ETS de
Ingenieria

Informatica

UNIVERSIDAD NACIONAL
DE EDUCACION A DISTANCIA

Escuela Técnica Superior de Ingenieria Informéatica

~ ESTUDIO DE LA APLICACION DE
TECNICAS DE APRENDIZAJE PROFUNDO

SOBRE RESONANCIA MAGNETICA
NUCLEAR DE MAMA

Autor: Javier Bel Diaz

Director: Jorge Pérez Martin
Co-director: Francisco Javier Diez Vegas

Trabajo de Fin de Master

Méster Universitario
en Ingenierfa y Ciencia de Datos

Convocatoria de Septiembre






Agradecimientos

Desde el momento en que se me propuso investigar en relaciéon al cAncer de mama, no lo
dudé. Me parecié un tema de enorme motivaciéon por la importancia que conlleva cualquier
avance o progreso logrado en este campo, pero también una gran responsabilidad, sabiendo
bien que habria de poner un gran esfuerzo y trabajo sobre la mesa para que el camino
recorrido mereciera la pena y sirviera en ultima instancia mi granito de arena para mejorar
la vida de los pacientes que sufren esta enfermedad.

Desde luego que no ha sido facil. Todo estudio tiene altibajos, momentos donde uno se
siente reconfortado o recompensado por las horas de trabajo ofrecidas y otros instantes en que
uno, por el contrario, siente mas frustraciéon por toparse con caminos sin salida o no alcanzar
los resultados que podia esperar. No obstante, puedo afirmar que consegui mantenerme firme
en aquellos momentos mas complicados para lograr finalmente presentar el estudio de este
documento y en ello tienen mucho que ver personas que me han acompanado durante este
recorrido y a las cuales deseo agradecer.

En primer lugar, gracias a mi familia por estar una vez mas siempre disponible para
escuchar mis inquietudes, desasosiegos y progresos. Gracias a vuestros consejos y animos he
podido llegar a la meta pretendida, por lo que el resultado finalmente alcanzado se debe en
gran parte a vosotros. GRACIAS.

Deseo también agradecer enormemente a mis tutores Jorge y Francisco Javier. Gracias a
vuestros innumerables consejos e incalculable experiencia puestos a mi servicio, he podido
pulir poco a poco y con paciencia el anélisis que aqui recojo. Larga es la lista de aspectos
aprendidos que me llevo de este proyecto gracias a vosotros. No me olvido tampoco de Mikel.
Gracias por ayudarme en aquellos momentos delicados en que parecia que no avistaba ningtin
puerto concreto con los analisis realizados. GRACIAS.

En dltimo lugar, quiero agradecer también a la institucion de la UNED, la cual hace
posible que estudiantes como yo tengamos la oportunidad de enrolarnos e involucrarnos en
proyectos tan apasionantes como éste. GRACIAS.

Qué mejor que aplicar la ciencia para mejorar el bienestar y la vida de las personas. Si

esta ilusion también te representa, te invito a que sigas leyendo este documento.






Resumen

El cancer de mama es un tipo de cancer que se forma en las células de las mamas. En
un pais de referencia como Estados Unidos, el cancer de mama es el tipo mas comunmente
diagnosticado en mujeres después del cancer de piel.

El considerable apoyo para la concienciacion y la financiacion de investigaciones sobre el
cancer de mama ha ayudado a crear avances en el diagnostico y tratamiento de esta enferme-
dad. Las tasas de supervivencia al cancer de mama han aumentado y el niimero de muertes
asociadas a esta enfermedad estd disminuyendo constantemente, en gran medida debido a
factores como la deteccién temprana, un nuevo enfoque de tratamiento personalizado y una
mejor comprension de la enfermedad.

En esta linea, son varias las técnicas existentes en la actualidad para abordar la deteccion
y el diagnostico del cancer de mama, como son la mamografia y la ecografia. Ademas, la
resonancia magnética nuclear es aplicada en este campo, especialmente en situaciones en las
que el resto de técnicas no ofrecen buenos resultados.

Por otro lado, ha transcurrido tiempo desde la irrupcion de la inteligencia artificial y el
aprendizaje automatico y su aplicaciéon al campo médico. Asi, a dia de hoy, esté bien contras-
tado el éxito que tienen ciertas arquitecturas de aprendizaje profundo en el reconocimiento
de imagenes médicas, ayudando en ultima instancia al médico en la tarea de deteccion y
diagnostico de tumores.

De esta forma, la conjunciéon dada por la resonancia magnética nuclear aplicada al cancer
de mama y la aplicacion del aprendizaje profundo al reconocimiento de dichas imagenes es la
que caracterizara el estudio que se ha llevado a cabo y que se presentaré en este documento.
Por tanto, este estudio tratara de aplicar técnicas de aprendizaje profundo al reconocimiento
de imagenes procedentes de resonancias magnéticas nucleares de mama con el objetivo de
comprobar si es posible mejorar los resultados expuestos hasta hoy en el estado del arte

existente.

Palabras clave: Cancer de mama, resonancia magnética nuclear, aprendizaje profundo.






Abstract

Breast cancer is a type of cancer that forms in the cells of the breasts. In a reference
country like the United States, breast cancer is the most commonly diagnosed type in women
after skin cancer.

Considerable support for breast cancer awareness and research funding has helped create
advances in the diagnosis and treatment of this disease. Breast cancer survival rates have
increased and the number of deaths associated with the disease is steadily declining, largely
due to factors such as early detection, a new personalized treatment approach and a better
understanding of the disease.

In this line, there are various techniques currently available to address the detection and
diagnosis of breast cancer, such as mammography and echography. In addition, nuclear
magnetic resonance is applied in this field, especially in situations where other techniques
do not offer good results.

On the other hand, time has passed since the irruption of artificial intelligence and
machine learning and its application to the medical field. Thus, nowadays, the success of
certain deep learning architectures in the recognition of medical images has been well proven,
ultimately helping the doctor in the task of detecting and diagnosing tumors.

In this way, the conjunction given by nuclear magnetic resonance applied to breast cancer
and the application of deep learning to the recognition of such images is what will characterize
the study that has been performed and that will be presented in this document. Therefore,
this study will try to apply deep learning techniques to the recognition of breast magnetic
resonance images with the aim of verifying whether it is possible to improve the results

presented up to date in the existing state of the art.

Keywords: Breast cancer, magnetic resonance imaging, deep learning.
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Capitulo 1

Introducciéon, motivacion, objetivos y

estructura del documento

1.1. Introduccién y motivacion

Segin la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), el cancer de mama es el tumor
maligno més frecuente en la poblacion femenina (el 99 % de los casos de cancer de mama se
dan en mujeres), tanto en los paises de renta baja como en los de renta alta. Su prevalencia
estd aumentando en las regiones de renta baja debido al aumento de la esperanza de vida y
otros factores socio-econ6micos.

Los métodos més comunes para la detecciéon del cdncer de mama son la exploracion fisica,
la mamografia y la ecografia. Entre éstos, la mamografia es la técnica de referencia. Los
programas de cribado y diagnoéstico del cancer de mama mediante mamografias periddicas
han demostrado que pueden reducir significativamente la mortalidad de esta enfermedad.

No obstante, la mamografia presenta algunos inconvenientes importantes:

» Su sensibilidad (capacidad para dar como casos positivos aquellos casos realmente
enfermos, es decir, la capacidad para detectar la enfermedad) es menor con senos muy

densos o en mujeres jovenes (menores de 45 anos).

= [Implica la exposicion a radiacion ionizante, la cual aumenta el riesgo de desarrollar

cancer de mama, lo que limita la frecuencia de su aplicacion.

= Para obtener un resultado adecuado hay que comprimir los senos, lo que causa dolor

en algunas mujeres y disminuye la adherencia al cribado.

» Su especificidad (capacidad para dar como casos negativos aquellos casos realmente
sanos, es decir, la capacidad para descartar la enfermedad en pacientes sanas) no es

muy alta.
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Las guias recientes de la Sociedad Americana contra el Cancer o American Cancer Society
(ACS) recomiendan el uso de resonancia magnética nuclear (RMN) junto a mamografia para
perfiles de alto riesgo (por ejemplo, mujeres con mutaciones BRCA1 o BRCA2 o con ante-
cedentes familiares). La RMN puede servir para tener una evaluacion adicional cuando hay
anomalias detectadas por la mamografia o servir de técnica principal en aquellos casos don-
de la mamografia no tiene suficiente precision (alta densidad mamaria, cicatrices, anomalias
pequenas, etc.). Asi, la resonancia magnética ofrece mayor sensibilidad que la mamografia
(es decir, detecta més casos de cancer), pero menor especificidad (tiene mas falsos positivos).
Adicionalmente, la RMN permite evaluar el tamano y la ubicacion precisa de las lesiones.

Por otro lado, la tecnologia es una gran aliada de la ciencia médica, incorporando nuevas
maneras de realizar diagnosticos en los que el procesamiento de grandes cantidades de datos
asiste al especialista. Este es el caso de la inteligencia artificial (IA). Las herramientas ofre-
cidas por la TA se estan aplicando a diferentes campos de la medicina, encontrando nuevas
maneras de ayudar a la deteccién de enfermedades diversas.

En el &mbito de los algoritmos de procesamiento de iméagenes, la combinacion de la TA
con una disponibilidad de mayor cantidad de datos y mayor capacidad de computo nos ha
permitido resolver retos que no eran viables mediante las técnicas clasicas deterministas
de vision por computador centradas en métodos como los filtrados, gradientes, contornos
adaptables, crecimiento de regiones o la creacion de atlas, entre otros.

El motivo por el que este cambio ha supuesto una disrupciéon positiva reside en gran
medida en las redes neuronales convolucionales (Convolutional Neural Networks, CNNs).
Las CNNs estan especialmente adaptadas para el manejo de datos espaciales, sobre todo
de imégenes, tanto bidimensionales como tridimensionales y han tenido también un gran
impacto en otros dominios, como es el caso del reconocimiento de voz. Las arquitecturas
de redes neuronales pueden incluir un elevado ntmero de capas ocultas entre la entrada
y la salida, que hacen que a esta tecnologia se la conozca con el nombre de aprendizaje
profundo o deep learning. Asi, por ejemplo, para el campo de la radiologia, el aprendizaje
profundo se ha aplicado principalmente para la deteccion de lesiones y para la clasificacion
de las imagenes en patologias y sus subgrupos, asi como para la segmentacion automatica
de 6rganos. Los primeros avances, cuando no habia disponibilidad de muchos datos, fueron
posibles en parte gracias a la transferencia de conocimiento o transfer learning, por medio de
redes ya preentrenadas para el reconocimiento y analisis de imagenes de la vida cotidiana que
se han adaptado a la evaluacion de iméagenes radioldgicas. En la actualidad, donde resulta
notable el aumento de datos disponibles etiquetados, se estan ya entrenando redes de manera
exclusiva con datos radioldgicos, lo que permite una mejora significativa en rendimiento.

Con todo esto, a modo de resumen, las razones que motivan la realizacion de este Trabajo
Fin de Master (TFM) son:

s El cancer de mama constituye una de las enfermedades con mayor incidencia en el

mundo, por lo que se desea contribuir a desarrollos cientificos que puedan ser aplicados
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para mejorar la deteccion y diagnostico de esta enfermedad y, por tanto, aumentar las

posibilidades de supervivencia de estas pacientes.

= Las técnicas de aprendizaje profundo ofrecen enormes posibilidades para el reconoci-
miento de imégenes médicas, por lo que se desea hacer uso de las mismas para alcanzar

la primera motivaciéon comentada.

= En cuanto a estas motivaciones, es importante comentar también que este estudio se
enmarca dentro de un proyecto orientado principalmente a las técnicas de mamografia,
ecograffa y termografia. Puesto que la aplicaciéon del aprendizaje profundo a la reso-
nancia magnética nuclear tiene menos recorrido que la correspondiente a estas otras
técnicas de obtencion de imégenes, se decide abordar la resonancia magnética al cons-
tituir un campo mas inexplorado con mayor potencial de mejora. Por tanto, conviene
aclarar que este estudio es un trabajo exploratorio, preliminar y prospectivo, cuyas

conclusiones serviran para el establecimiento de lineas futuras del proyecto.

Por tanto, mediante el desarrollo de este Trabajo Fin de Méster, se estudiara y probara
la aplicacion de diversas técnicas de aprendizaje profundo sobre resonancias magnéticas
nucleares de mama, evaluando cada modelo de acuerdo a un conjunto de métricas que permita

comparar la calidad de los mismos con los ya existentes.

1.2. Alcance y objetivos del estudio

Tras la introduccion y los aspectos que motivan el presente estudio, se presenta ahora el
alcance del mismo y los objetivos concretos que desearan completarse.

Este Trabajo Fin de Master busca principalmente aplicar modelos propios de técnicas
de aprendizaje profundo a las imagenes obtenidas de resonancias magnéticas nucleares de
mama. La actuacién o desempeno alcanzados por los modelos desarrollados se pretenden
comparar con los correspondientes a otros modelos procedentes del estado del arte para
dilucidar si ha sido posible mejorar dichos modelos ya existentes.

Como todo estudio, el presentado en este documento se caracteriza por una serie de
limitaciones que perfilan el alcance del mismo. Estas limitaciones se trataran a lo largo de
esta memoria y se resumiran en la discusion de la misma.

Los objetivos planteados en este estudio constituyen preguntas que desean responderse.
De esta forma, el objetivo principal de este trabajo viene dado por la siguiente pregunta a
la cual se le pretendera dar respuesta:

. Es posible inferir con un modelo de aprendizaje profundo una caracteristica
elegida (se expondria méas adelante) a partir de las imagenes presentes en el
conjunto de datos?
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A partir del objetivo principal de arriba, se suceden diferentes sub-objetivos u objetivos
especificos. Estos vienen dados de nuevo por cuestiones que buscan responderse por medio de

los anélisis efectuados en este trabajo. Estos objetivos especificos se muestran a continuacion:

= ; Qué modelo diagnostica mejor: uno preentrenado o no?

= ;Se consigue una mejora notable en la actuacion del modelo al usar técnicas de pre-

procesamiento de datos?

» ;Hay sobreajuste por parte de los modelos? En caso afirmativo, jes posible corregirlo?

Para responder a estas preguntas de investigacion y cumplir los objetivos, se ha propuesto

la siguiente metodologia para este TFM:

1. Se comenzaréa abordando el estudio del marco teérico asociado a este proyecto.

2. Posteriormente, se analizara el estado del arte para ver qué tendencias existen en el
campo que nos ocupa, ademaés de los resultados alcanzados por los modelos propuestos

hasta hoy.

3. Tras analizar el estado del arte, se abordara la tarea de obtencion de los datos con los
que posteriormente seran entrenados los modelos desarrollados. Para ello, se buscarén y
analizardn bases de datos en abierto que ofrezcan RMN de mama. Una vez alcanzados

estos datos, serdn convenientemente descritos y analizados.

4. Cuando se disponga de un conjunto sélido de datos, se procederd a la creaciéon de
diferentes modelos de redes neuronales. La actuaciéon de estos modelos seréd comparada
por medio de varias métricas de evaluacién. A partir de esta comparacion, se escogera
el modelo con mejor desempeno y, con este modelo, se llevara a cabo una serie de
experimentos que tendran como finalidad el comprobar la influencia que tiene sobre el
modelo la aplicacion de ciertas técnicas, como son el aumento de datos y los filtros de

iméagenes.

5. En base a todo lo anterior, se expondran la discusion y las conclusiones alcanzadas
tras todo el estudio realizado y se propondrén lineas de continuacion/mejora para este

proyecto.
Con todo esto, el desarrollo de este TFM se dividira en las siguientes etapas o fases:

= Etapa de documentacion: Se estudiaré el estado del arte de la aplicacion de técnicas de
aprendizaje profundo con RMN para la adquisicion de ideas y tendencias que vienen
siendo aplicadas y que se tomaran como referencia en la siguiente etapa. Se partira del
estudio de Sheth and Giger| [2020] y se realizara, ademas, una busqueda bibliografica
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Figura 1.1: Estructura del presente documento.

con articulos recientes que analicen la RMN con técnicas de aprendizaje profundo. Se
prevé una duracion de unas 100 horas sobre el total de 360 horas supuesto para la
dedicacion al TFM (12 créditos por 30 horas de cada crédito ECTS).

» Etapa de desarrollo: En base a lo encontrado en la literatura, se escogera una tarea
concreta que sea de interés y se construiran modelos que permitan resolverla. Una
vez se tuvieran modelos con buena actuacion, se llevaria a cabo una busqueda de
hiperparametros y se comprobaria su bondad mediante un conjunto de datos separados

(conjunto de test). La duracion estimada es de 200 horas.

= Redaccion de la memoria, preparacion de la presentacion y defensa del trabajo realizado

ante el tribunal del TFM. Se emplearéan unas 60 horas en estas tareas.

Para completar la consecucion de los objetivos introducidos anteriormente, se hace uso
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de diversas herramientas. Asi, por ejemplo, para la generacién de los modelos y el desarrollo
de los experimentos se emplea Google Colab (https://colab.research.google.com/), el cual
permite la ejecucion de celdas de codigo Python desde el navegador. Google Colab es un
servicio gratuito de notebook alojado de Jupyter que no requiere configuracion y que provee
acceso gratuito a recursos computacionales, como las GPU de NVIDIA K80, T4, P4 y P100.

Se empleara, a su vez, Google Drive (https://drive.google.com/) como repositorio del
proyecto, es decir, se usara para el almacenamiento de los datos con los que seran entrenados
y evaluados los modelos desarrollados. Este servicio también es gratuito, por lo que el coste
de este TFM sera el relativo a los recursos humanos de los tutores y el estudiante.

Ademas, se empleara la plataforma de Overleaf, la cual constituye un entorno colaborativo

y seré usada para la redaccion de la memoria haciendo uso de Latex.

1.3. Estructura del documento

Considerando todo lo expuesto previamente, se ha decidido estructurar el presente docu-

mento de la siguiente manera:

1. Explicacion del marco teérico.

2. Presentacion del estado del arte.

3. Descripcion de los materiales y la metodologia aplicados.
4. Exposicion de los resultados alcanzados.

5. Presentacion de la discusion, las conclusiones obtenidas y propuesta de lineas de con-

tinuacion /mejora.

A modo visual, esta estructura de documento aparece representada en la Figura [1.1]



Capitulo 2

Marco teoérico

En este capitulo se va a exponer el marco teorico sobre el que se sustenta todo el estudio
llevado a cabo y presentado en este documento. Asi, los bloques fundamentales que componen

este marco tedrico se listan a continuacion:

Cancer de mama

Resonancia magnética nuclear (RMN)

Aprendizaje profundo

Red neuronal convolucional (CNN)

Mecanismos de regularizacion

Grado de Nottingham

2.1. Cancer de mama

El cancer de mamaE] es una enfermedad en la que las células del tejido mamario crecen
sin control. El cancer de mama se puede presentar tanto en hombres como en mujeres. No
obstante, es mucho mas comun en las mujeres. Existen diferentes tipos de cancer de mama,
dependiendo de qué células de la mama tornan en células tumorales.

El cancer de mama puede comenzar en diferentes partes de la mama. Una mama se
compone de tres partes principales: 16bulos, conductos y tejido conectivo. Los l6bulos son
las glandulas que producen la leche, los conductos son tubos que llevan la leche al pezon y
el tejido conectivo (que consta de tejido fibroso y graso) rodea y mantiene todo unido. Estas
diferentes partes de la mama aparecen representadas en la Figura . La mayoria de los

canceres de mama comienzan en los conductos o en los l6bulos.

Thttps://www.cdc.gov/cancer /breast /basic _info/what-is-breast-cancer.htm

7
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Lobules

Figura 2.1: Partes principales de la mama.

El cdncer de mama se puede diseminar fuera del seno a través de los vasos sanguineos y
los vasos linfaticos. Cuando el cancer de mama se propaga a otras partes del cuerpo, se dice
que se ha producido metastasis.

Los tipos mas comunes de cdncer de mama son:

» Carcinoma ductal invasivo. Las células cancerosas comienzan en los conductos y lue-
go crecen fuera de los conductos hacia otras partes del tejido mamario. Las células
cancerosas invasivas también pueden diseminarse o hacer metastasis a otras partes del

cuerpo.

= Carcinoma lobulillar invasivo. Las células cancerosas comienzan en los l6bulos y luego
se diseminan desde los l6bulos hasta los tejidos del seno que estan cerca. Estas células

cancerosas invasivas también pueden diseminarse a otras partes del cuerpo.

Hay otros tipos de cancer de mama menos comunes, como la enfermedad de Paget, el
cancer de mama medular, el mucinoso y el inflamatorio. Ademas, el carcinoma ductal in situ
(DCIS) es una enfermedad de la mama que puede provocar cancer de mama invasivo. En
este caso, las células cancerosas solo se encuentran en el revestimiento de los conductos y no

se han propagado a otros tejidos de la mama.

2.2. Resonancia magnética nuclear (RMN)

De entre las técnicas de deteccion del cancer de mama existentes en la actualidad, el

presente estudio se centra concretamente en la resonancia magnética nuclear (RMN).
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Heywang et al. [1986] y Kaiser and Zeitler| [1989] introdujeron esta técnica de forma
independiente en la década de 1980. La resonancia magnética es un método de estudio
para generar imégenes detalladas de 6rganos y tejidos por medio de un campo magnético
y ondas de radio que cambian rapidamente. La resonancia magnética es una interaccion
entre un campo magnético externo, ondas de radiofrecuencia y niicleos atomicos. Cuando un
cuerpo es sometido a un campo magnético y posteriormente se le estimula mediante ondas
electromagnéticas, se logra la resonancia de los niucleos de sus dtomos.

La base de la obtenciéon de iméagenes [Costa and Sorial [2021] es la medicién de la energia
liberada por los ntucleos atéomicos y el tiempo en que vuelven a su estado de relajacion una
vez que dejan de estar estimulados. La tasa de cesiéon de energia viene determinada por las
propiedades intrinsecas de relajacion de cada tejido, caracterizadas por los tiempos de rela-
jacion longitudinal (T1) y relajacion transversal (T2). El T1 representa la recuperacion de
la magnetizacion longitudinal en la direcciéon del campo magnético principal. El T2 refleja
la pérdida de la magnetizacion en el plano transversal, perpendicular al eje del campo. Las
sustancias que tienen un T1 largo (por ejemplo, los liquidos) apareceran oscuras en las ima-
genes potenciadas en T1, mientras que aquéllas con un T1 corto (tejidos grasos) mostraran
alta intensidad de senal. Por el contrario, en las imégenes potenciadas en T2, una sustancia
con un T2 largo (liquido) apareceré brillante. Las imégenes utilizadas habitualmente estéan
potenciadas en T1 o en T2.

El contraste mas usado es un farmaco que acorta el T1, denominado gadopentetato di-
meglumina (o Gd-DTPA), puesto que contiene gadolinio, el cual es un agente paramagnético
(es decir, que tiene atomos con electrones no apareados en sus capas externas).

Con todo esto, diagnodsticos precisos son posibles de alcanzar de tejidos, 6rganos y es-
tructuras vasculares.

Basandose en lo comentado anteriormente y tal y como es explicado por [Mann et al.
[2019], la resonancia magnética con material de contraste evaltia la permeabilidad de los
vasos sanguineos mediante el uso de un agente de contraste intravenoso que acorta el tiempo
T1 local, lo que lleva a una senal mas alta en las imagenes ponderadas en T1 [Knopp et al.,
1999|. El principio subyacente es que la neoangiogénesieﬂ conduce a la formacion de vasos
con fugas que permiten una extravasacion mas rapida de los agentes de contraste |[Carmeliet
and Jain|, [2000|, lo que conduce a un realce local rapido. A pesar de las mejoras en la técnica
de resonancia magnética de mama, este principio sigue siendo la base de todos los protocolos
clinicos de resonancia magnética. Sin embargo, la mayoria de los protocolos hoy en dia
son multiparamétricos [Marino et al., 2018, |Rahbar and Partridge, 2016|. De esta forma, la
resonancia magnética de mama ha evolucionado de una técnica principalmente potenciada

con contraste a una técnica multiparamétrica en la que se realizan rutinariamente imagenes

2La neoangiogénesis es la formaciéon de nuevos vasos sanguineos a partir de otros preexistentes. Los
tumores malignos al crecer segregan unas sustancias capaces de hacer ramificarse a los vasos sanguineos de

alrededor. Esto lo hacen porque requieren los nutrientes aportados por la sangre para seguir desarrollandose.
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Figura 2.2: Resonancia magnética de mama.

ponderadas en T2 y potenciadas en difusion (DWI). Aun asi, la base para cualquier protocolo
de resonancia magnética es una secuencia dinamica potenciada en T1 con contraste.

La utilizaciéon de una bobina dedicada es obligatoria para obtener imagenes de calidad
diagnostica. Las mujeres se acuestan en posicion dectbito pronoﬁ con las mamas libres intro-
ducidas en los huecos de la bobina. Este diseno permite que el tejido mamario se extienda,

lo que facilita la deteccion de anomalias y evita los artefactos de movimiento inducidos por

la respiracion [Konyer et al., 2002, |Yeh et al., [2014]. Una imagen representativa de como se

lleva a cabo la obtencion de la resonancia magnética de mama aparece en la Figura [2.2][1]

Tal y como afirman [Bevers et al. [2009], la resonancia magnética tiene una mayor sensibi-

lidad para detectar el cancer de mama que la mamografia, aunque la especificidad es menor,
lo cual resulta en una tasa méas alta de resultados falsos positivos, como se concluye en |Lord
et al., 2007]. Ademés, las microcalcificaciones no son detectables con la resonancia magnética

[Mann et al., |2008, |Schnall and Orel, |2006]. Por lo tanto, se necesita una cuidadosa seleccion

de pacientes para los exdmenes de deteccion adicionales con resonancia magnética.

Aunque la evidencia actual no respalda el uso de la resonancia magnética de mama
para evaluar a las mujeres con un riesgo medio de desarrollar cancer de mama (ya que
ofrece demasiados falsos positivos y no resulta efectivo en términos de coste), varios estudios
han demostrado los beneficios de la detecciéon mediante esta técnica en mujeres con una
predisposicion genética al cancer de mama. Esto fue concluido, por ejemplo, por
[2005], [Warner| [2008] y [Lehman and Smith! [2009]. La Sociedad Americana contra el Cancer

3Posicién anatéomica del cuerpo humano tendido boca abajo con los miembros superiores extendidos y el

cuello en posicion neutra.
4https:/ /www.cancer.gov/espanol /publicaciones/diccionarios/diccionario-cancer /def /imagen-por-

resonancia -magnetica-nuclear
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(ACS) publico directrices que recomiendan el uso de RMN de mama como complemento de la
mamografia para la deteccion en ciertas poblaciones de mujeres con alto riesgo de desarrollar
cancer de mama [Saslow et al., 2007].

Se recomienda una resonancia magnética anual como complemento de la mamografia
de deteccién y la examinacion clinica de mama para mujeres de 25 anos o mas con una
predisposicion genética o antecedentes familiares importantes de cdncer de mama. También
se recomienda la consideraciéon de una resonancia magnética anual para las mujeres que tienen
un riesgo de por vida de desarrollar cancer de mama superior al 20 %, segun lo definido por
modelos que se basan en gran medida en los antecedentes familiares, tal y como se describe
en las pautas de la ACS [Saslow et al., 2007|. Este consenso acerca de la necesidad de la
RMN como examinacion adicional se basa en multiples estudios que demostraron que esta
técnica identifico la enfermedad en una etapa més temprana que la mamografia y que, la
RMN y la mamografia combinadas, se asocian con mejores tasas de supervivencia |[Warner
et al., 2008, Evans et al., 2016].

2.3. Aprendizaje profundo

Hoy en dia, la inteligencia artificial, el aprendizaje automéatico y el aprendizaje profundo
son tres términos populares que a veces se usan indistintamente para describir sistemas
o software que se comportan de manera inteligente. En la Figura [Sarker, 2021a] se
ilustra la posiciéon del aprendizaje profundo, comparandolo con el aprendizaje automatico y
la inteligencia artificial. De acuerdo con dicha figura, el aprendizaje profundo es parte del
aprendizaje automatico, asi como parte también del area amplia de inteligencia artificial.
En general, la inteligencia artificial incorpora el comportamiento humano y la inteligencia
a las maquinas o sistemas [Sarker et al., |2021], mientras que el aprendizaje automético es
el método para aprender de los datos o la experiencia |Sarker, [2021b|, que automatiza la
construccion de modelos analiticos. El aprendizaje profundo también representa métodos
de aprendizaje a partir de datos donde el calculo se realiza a través de redes neuronales y
procesamiento de miltiples capas.

Teniendo mas claras las diferencias entre aprendizaje profundo y los otros dos conceptos
de inteligencia artificial y aprendizaje automaético, el aprendizaje profundo se caracteriza por

los siguientes aspectos:

» Generalmente depende de una gran cantidad de datos para construir un modelo en-
marcado en un dominio particular de problema. La razén es que, cuando el volumen
de datos es pequeno, los algoritmos de aprendizaje profundo a menudo funcionan mal
[LeCun et al., 2015].

= Los algoritmos de aprendizaje profundo requieren grandes operaciones computacionales

cuando se entrena un modelo con grandes conjuntos de datos. Cuanto mas grandes
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Figura 2.3: Marco donde se encuadra el aprendizaje profundo.

sean los calculos, mayor sera la ventaja de una GPU sobre una CPU. Por lo tanto,
el aprendizaje profundo se basa méas frecuentemente en maquinas de alto rendimiento
con GPU que en métodos estandar de aprendizaje automéatico |[Coelho et al.| 2017, Xin
et al., [2018].

» La ingenierfa de caracteristicas es el proceso de extraer caracteristicas (caracteristicas,
propiedades y atributos) de datos sin procesar utilizando el conocimiento del dominio.
Una distincion fundamental entre aprendizaje profundo y otras técnicas de aprendizaje
automatico es el intento de extraer caracteristicas de alto nivel directamente de los
datos [Deng and Yu, 2014, Sarker}, |2021b]. Por lo tanto, el aprendizaje profundo reduce
el tiempo y el esfuerzo necesarios para construir un extractor de caracteristicas para

cada problema.

= En general, entrenar un algoritmo de aprendizaje profundo lleva mucho tiempo de
computacion debido a una gran cantidad de parametros en el algoritmo. Por lo tanto, el
proceso de formacion del modelo lleva més tiempo. Durante las pruebas, los algoritmos
de aprendizaje profundo tardan muy poco tiempo en ejecutarse |Xin et al., [2018], en

comparacion con ciertos métodos de aprendizaje automético.

= En cuanto a la interpretabilidad, es dificil explicar como se obtiene un resultado de
aprendizaje profundo, pareciéndose a una “caja negra”. Por otro lado, una parte de los
algoritmos de aprendizaje automatico (como la regresion lineal, el arbol de decision o
los k-vecinos més proximos) tienden mas a estar basados en reglas [Sarker, 2021b| que
proporcionan normas logicas explicitas para la toma de decisiones y que son facilmente

interpretables para las personas.

El modelado de aprendizaje profundo es extremadamente 1til cuando se tiene una gran
cantidad de datos debido a su capacidad para procesar un alto nimero de caracteristicas para
construir un modelo efectivo basado en datos. En términos de desarrollo y entrenamiento de

modelos de aprendizaje profundo, se basa en operaciones con matrices y tensores ejecutadas
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(a) A Shallow Network (b) A Deep Neural Network

Figura 2.4: Comparacion de red neuronal poco profunda (izquierda) con red neuronal mas

propia del aprendizaje profundo al tener mas capas ocultas (derecha).

en paralelo, asi como gradientes de calculo y optimizacién. Varias bibliotecas y recursos
de aprendizaje profundo como PyTorch (con una API de alto nivel llamada
Lightning) y TensorFlow (que también incorpora Keras como una API de alto nivel) ofrecen
estas utilidades principales que incluyen muchos modelos preentrenados, asi como muchas
otras funciones necesarias para la implementacion y construccién de modelos de aprendizaje
profundo.

Entrando seguidamente mas de lleno en la estructura basica propia del aprendizaje pro-
fundo, es interesante mencionar que la inspiraciéon para las redes neuronales artificiales

(ANNs), o simplemente redes neuronales, surgi6é de la admiracién por la forma en que el

cerebro humano calcula procesos complejos [Montesinos et al., 2022, [McCulloch and Pitts|,

. Las ANNs son maquinas implementadas mediante programas informéaticos para reali-
zar tareas especificas imitando el funcionamiento del cerebro humano y que estan formadas
por cientos o incluso miles de millones de neuronas artificiales o unidades de procesamiento.
La red neuronal artificial se implementa mediante el desarrollo de un algoritmo de aprendi-
zaje computacional que no necesita programar todas las reglas, ya que es capaz de construir
sus propias reglas de comportamiento a través de lo que solemos denominar “experiencia’.
La implementaciéon practica de las redes neuronales es posible debido a que son sistemas de
computacién masivamente paralelos formados por una gran cantidad de unidades basicas de
procesamiento (neuronas) que estan interconectadas y aprenden de su entorno, y los pesos
sinapticos capturan y almacenan las fortalezas de las neuronas interconectadas. El trabajo
del algoritmo de aprendizaje profundo consiste en modificar los pesos sinapticos de la red de
forma secuencial y supervisada para alcanzar un objetivo especifico . Existe
evidencia de que las neuronas que trabajan juntas pueden aprender relaciones complejas de
entrada y salida lineales y no lineales mediante el uso de procedimientos de entrenamiento
secuencial.

En general, el trabajo de un modelo de red neuronal artificial lo realizan, tal y como se

ha dicho, elementos simples llamados neuronas. Las senales se transmiten entre las neuronas
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a través de enlaces de conexion. Cada enlace de conexion tiene un peso asociado que, en
una red neuronal tipica, multiplica la senal transmitida. Cada neurona aplica una funciéon de
activacion (generalmente no lineal) a las entradas de la red (suma de las senales de entrada
ponderadas) para determinar su signo correspondiente.

El aprendizaje profundo realmente se define como una generalizacion de la ANN donde
se usa mas de una capa oculta, lo que implica que se usan mas neuronas para implementar
el modelo. Por esta razon, una red neuronal artificial con multiples capas ocultas se deno-
mina red neural profunda (DNN) y la practica de entrenar este tipo de redes se denomina
aprendizaje profundo. Por tanto, las técnicas de redes neuronales profundas suelen conside-
rar varias capas de etapas de procesamiento de informacioén en estructuras jerdrquicas para
aprender. Una red neuronal profunda tipica contiene varias capas ocultas, ademas de las
capas de entrada y salida. La Figura [Sarker| 2021a] muestra una estructura general de
una red neuronal profunda (donde si el ntimero de capas ocultas se denota con N, en una red
neuronal profunda se tiene N > 2) en comparacion con una red poco profunda que contiene

una tnica capa oculta.

2.4. Red neuronal convolucional (CNN)

Una red neuronal convolucional, o CNN, es una red neuronal de aprendizaje profundo
disenada para procesar matrices estructuradas de datos, tales como imégenes. Las redes
neuronales convolucionales se utilizan ampliamente en la visiéon por computadora y se han
convertido en el estado del arte para muchas aplicaciones visuales, como la clasificacion de
imagenes.

Las redes neuronales convolucionales son muy buenas para detectar patrones en una ima-
gen de entrada, como lineas, gradientes, circulos o incluso ojos y caras. Es esta propiedad la
que hace que las redes neuronales convolucionales sean tan poderosas para la vision artifi-
cial. A diferencia de los algoritmos de vision por computadora anteriores, las redes neuronales
convolucionales pueden operar directamente en una imagen sin procesamiento previo.

La red neuronal convolucional o CNN, propuesta originalmente por Lecun et al.| [1998],
es un modelo de red neuronal con tres ideas arquitectonicas principales: campos receptivos
locales, pesos compartidos y mapas de caracteristicas. La red se disené inicialmente para el
reconocimiento de patrones de imégenes bidimensionales y se ha convertido en una de las
principales arquitecturas en aprendizaje profundo. La CNN tiene muchas fortalezas. Prime-
ro, la extraccion y clasificacion de caracteristicas estan integradas en una estructura y son
totalmente adaptables. En segundo lugar, la red extrae caracteristicas de imagenes 2D a
escalas diadicas crecientes. Tercero, es relativamente robusta frente al ruido de la imagen y
las distorsiones geométricas locales.

Una CNN consta de tres tipos principales de capas: (i) capas de convolucion, (ii) capas

de submuestreo o agrupacion y (iii) una capa de salida. Las capas de red estéan dispuestas en
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Figura 2.5: Ejemplo de arquitectura empleada por una CNN.

una estructura de avance: cada capa de convolucién va seguida de una capa de submuestreo
y la dltima capa de convolucion va seguida de la capa de salida. Las capas de convolucion
y submuestreo se consideran capas 2D, mientras que la capa de salida se considera una
capa 1D. En CNN, cada capa 2D tiene varios planos. Un plano consta de neuronas que
estan dispuestas en una matriz bidimensional. La salida de un plano se denomina mapa de

caracteristicas.

El algoritmo de entrenamiento por lotes basado en la retropropagacion o RPROP o el
algoritmo de descenso del gradiente estocastico son algoritmos eficientes para entrenar una
CNN. Asi, por ejemplo, en el algoritmo RPROP, el paso de aprendizaje se incrementa o se
reduce, dependiendo tinicamente del signo del gradiente del error. Se ha demostrado que este
algoritmo converge mas rapido en comparacion con el algoritmo de descenso de gradiente
estdndar. RPROP funciona bien incluso cuando el gradiente tiene magnitudes muy pequenas.
Ademés, es computacionalmente eficiente porque soélo se requiere la derivada de primer orden

de la funcion de error.

Un ejemplo de arquitectura empleada por una CNN se representa en la Figura[2.5] [Géron,
5019).

Como ya se ha comentado arriba, la arquitectura de una red neuronal convolucional es una
red neuronal de avance de multiples capas, como la capa de entrada, capas convolucionales,
capas de agrupacion y capas completamente conectadas. La capa convolucional aplica filtros a
la imagen de entrada para extraer caracteristicas, la capa de agrupacion reduce la muestra de
la imagen para reducir el calculo y la capa completamente conectada hace la prediccion final.
Es este diseno secuencial el que permite que las redes neuronales convolucionales aprendan
caracteristicas jerarquicas. La red aprende los filtros 6ptimos a través de los algoritmos de

retropropagacion y descenso de gradiente ya introducidos.

La capa convolucional constituye el bloque de construccion central de una CNN y es
donde ocurre la mayoria de los célculos. Requiere algunos componentes, los cuales vienen
dados por los datos de entrada, un filtro y un mapa de caracteristicas. Como dato de entrada
se puede tener, por ejemplo, una imagen. También se tendria un detector de caracteristicas,

conocido como kernel o filtro, que se movera a través de los campos receptivos de la imagen
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Figura 2.6: Operaciéon de convolucion.

verificando si la caracteristica esta presente. Este proceso se conoce como convolucion.

El detector de caracteristicas es una matriz bidimensional de pesos, la cual representa
parte de la imagen. Si bien pueden variar en tamano, las dimensiones del filtro suelen venir
dadas por una matriz de 3 x 3; esto también determina el tamano del campo receptivo. Luego,
el filtro se aplica a un area de la imagen y se calcula un producto escalar entre los pixeles de
entrada y el filtro. Este producto escalar se introduce posteriormente en una matriz de salida.
Seguidamente, el filtro se desplaza segin un paso o stride, repitiendo el proceso hasta que el
filtro ha barrido toda la imagen. El resultado final de la serie de productos escalares de la
entrada y el filtro es conocido como mapa de caracteristicas. Esta operacion de convolucion
es representada en la Figura El y la Figura El

Después de cada operacion de convolucion, una CNN aplica una funcion de activacion al
mapa de caracteristicas. Esta funciéon de activacion tiene el efecto de introducir no linealidad
en el modelo. Una funcién de activacién comun es la funcion ReLLU, también conocida como

unidad lineal rectificada, que es lo mismo que tomar la componente positiva de la entrada.

Otra capa de convolucion puede seguir a la capa de convoluciéon inicial. Cuando esto
sucede, la estructura de la CNN puede volverse jerarquica, ya que las capas posteriores
pueden ver los pixeles dentro de los campos receptivos de las capas anteriores. De esta
manera, la arquitectura de la CNN con varias de estas capas permite que la red se concentre
en caracteristicas pequenas de bajo nivel en la primera capa oculta, luego las ensambla en
caracteristicas mas grandes de nivel superior en la siguiente capa oculta y asi sucesivamente.
Esta estructura jerarquica es comin en las imégenes del mundo real, lo cual es una de las
razones por las que las CNNs funcionan tan bien para el reconocimiento de imagenes.

Con todo esto, los parametros principales a especificar en relaciéon a una capa convolu-
cional son:

Shttps://anhreynolds.com /blogs /cnn.html
Shttps:/ /keepcoding.io/blog/tipos-capas-red-neuronal-convolucional /
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Figura 2.7: Esquema del funcionamiento de una capa convolucional.

= Numero de filtros. Se establece el nimero de filtros o kernels de convoluciéon a aplicar
en esa capa sobre la imagen. Una capa llena de neuronas que usa el mismo filtro genera
un mapa de caracteristicas, el cual resalta las dreas en una imagen que activan mas el
filtro.

» Tamarno o dimensiones del filtro.
s Funcién de activacion.

= Padding. Para que una capa tenga el mismo alto y ancho que la capa anterior, es comiin

agregar ceros alrededor de las entradas. Esto es lo que se conoce como zero padding.

La siguiente capa caracteristica de una CNN es la de agrupamiento o pooling. El objetivo
de esta capa es el de submuestrear (es decir, reducir) la imagen de entrada para reducir la
carga computacional, el uso de memoria y la cantidad de parametros (lo que limita el riesgo
de sobreajuste). De forma similar a la capa convolucional, cada neurona en una capa de
pooling esta conectada a las salidas de un ntimero limitado de neuronas en la capa anterior
ubicadas dentro de un pequeno campo receptivo. Ademas, la operacién de agrupamiento
barre con un filtro a lo largo de toda la entrada, pero la diferencia es que este filtro no tiene
ningtn peso. En cambio, el filtro aplica una funciéon de agregacion a los valores dentro del
campo receptivo, poblando la matriz de salida. Hay dos tipos principales de agrupacion: el
méximo (a medida que el filtro se mueve a través de la entrada, selecciona el pixel con el
valor maximo para enviarlo a la matriz de salida) y el promedio (a medida que el filtro se
mueve a través de la entrada, calcula el valor promedio dentro del campo receptivo para
enviarlo a la matriz de salida).

Los parametros a definir para esta capa son su tamano, el denominado stride y el tipo
de padding. Una representacion grafica de la capa de maximo agrupamiento aparece en la
Figura [2.8] |Géron, 2019).

Otra capa importante es la que representa una capa de neuronas densamente conectadas

0, lo que es lo mismo, una capa densa. En esta capa, cada nodo de la capa de salida se conecta
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Figura 2.8: Capa de méaximo agrupamiento (Max Pooling).

directamente a un nodo de la capa anterior. Realiza la tarea de clasificacion en base a las
caracteristicas extraidas a través de las capas anteriores y sus diferentes filtros. Mientras
que las capas convolucionales y de agrupacion tienden a usar funciones ReLU, las capas
densas generalmente aprovechan una funcién de activacion de tipo softmax para clasificar
las entradas de manera adecuada, produciendo una probabilidad de 0 a 1.

Una capa adicional usada en un modelo de red neuronal convolucional es la capa de
aplanamiento o flattening. En ella, los mapas de caracteristicas resultantes se aplanan en un
vector unidimensional después de las capas de convolucién y agrupamiento para que puedan
pasar a una capa densamente conectada para la tarea de clasificacion. Esto es debido a que
las capas convolucionales y de pooling son capas 2D, mientras que las capas densas son de
tipo 1D, por lo que el vector de caracteristicas ha de ser adaptado al pasar de una parte a

la otra del modelo.

2.5. Mecanismos de regularizaciéon

El sobreajuste u overfitting es un desafio comin en el entrenamiento de modelos de

aprendizaje automéatico |Goodfellow et al. 2016|. En general, el sobreajuste ocurre cuando

el modelo tiene un buen desempeno en los datos de entrenamiento, pero una mala actuaciéon
en los datos de validacion o prueba, es decir, el modelo tiene un error de entrenamiento

bajo y un error de validaciéon o prueba altos. La regularizaciéon es un conjunto de técnicas

utilizadas para reducir este sobreajuste [Goodfellow et al. [2016]. En el caso del aprendizaje

profundo, algunas de estas técnicas son aplicadas por medio de capas adicionales anadidas en

el modelo, como son el dropout y la normalizacion por lotes, y otras actiian sobre los datos

de entrada creando artificialmente nuevos datos de entrenamiento |[Pérez and Wangj, [2017],
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como son el aumento de datos y el uso de filtros de imégenes (estas ultimas técnicas son
especialmente particulares del campo de reconocimiento de imagenes, el cual es abordado en

este proyecto).

Al abordar el sobreajuste para el aprendizaje profundo, la desactivacion o dropout |Sri-
vastava et al.| 2014] propone cambiar aleatoriamente la arquitectura de la red para minimizar
los riesgos de que los valores de pesos aprendidos estén altamente personalizados para los
datos de entrenamiento subyacentes y, por lo tanto, no se puedan generalizar bien para los
datos de validacion o prueba. No requiere cambios fundamentales en la arquitectura de la red
mas alla de la agregacion de las capas de dropout. Agregar estas capas a una red aumenta

el tiempo de convergencia.

La idea central de la técnica de dropout |Srivastava et al., |2014], como técnica para
reducir el sobreajuste, es entrenar submodelos derivados del modelo principal eliminando
aleatoriamente unidades o neuronas para cada lote de entrenamiento. Una imagen grafica de

la aplicacion de esta técnica se muestra en la Figura [2.9] [Géron| 2019].

Al eliminar repetidamente unidades aleatorias, la desactivacion fuerza a las neuronas a ser
mas robustas, aprendiendo caracteristicas por si mismas sin depender de otras unidades. El
nimero de unidades a desactivar se controla mediante un hiperparametro, el cual se denomina
tasa de desactivacion. Esta tasa de desactivacion puede ser vista como la probabilidad p que
tiene cada neurona (incluidas las neuronas de entrada, pero siempre excluyendo las neuronas
de salida) en cada paso de entrenamiento de ser desactivada temporalmente, lo que significa
que se ignorara por completo durante ese paso de entrenamiento, pero puede estar activa
durante el siguiente paso. Por lo general, los valores de esta tasa de desactivacion se establecen
entre el 10 % y el 50 %: mas cerca del 20 % al 30 % en las redes neuronales recurrentes y mas
cerca del 40 % al 50 % en las redes neuronales convolucionales. Después del entrenamiento,

las neuronas ya no se desactivan.

Tal y como explican |Garbin et al.| [2020], otro mecanismo de regularizacion es el ofrecido
por la técnica de normalizacion por lotes. Antes de que se introdujera ésta |loffe and Sze-
gedy| 2015, el tiempo requerido para alcanzar la convergencia en el entrenamiento de una
red dependia significativamente de la inicializacion cuidadosa de los hiperpardmetros (por
ejemplo, valores iniciales de los pesos) y del uso de tasas de aprendizaje pequenas, lo cual
extendia el tiempo de entrenamiento. El proceso de aprendizaje se complica atin mas por
la dependencia que tiene una capa de sus capas precedentes, ya que los pequenos cambios
en una capa pueden amplificarse cuando fluyen a través de las otras capas de la red. La
normalizacion por lotes reduce significativamente el tiempo de entrenamiento al normalizar
la entrada de cada capa en la red, no solo la capa de entrada. Este enfoque permite el uso
de tasas de aprendizaje méas altas (no hay tanto riesgo de acabar en un minimo local de
la funcién de pérdida que se esté tratando de optimizar), lo que a su vez reduce el nimero
de pasos de entrenamiento que la red necesita para converger al minimo global (loffe and

Szegedy| [2015] reportaron 14 veces menos pasos en algunos casos).
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Dropped

Figura 2.9: Capa de dropout.

Durante el entrenamiento de una red neuronal, la distribucién de los valores de entrada de
cada capa se ve afectada por todas las capas anteriores. Esta variabilidad reduce la velocidad
de entrenamiento (tasas de aprendizaje mas bajas). La normalizacion por lotes se cred para
resolver esta variabilidad y acelerar el aprendizaje. Normalizar los valores de cada muestra
antes de usarla en la capa de entrada de la red es una técnica bien conocida. La normalizacion
por lotes va un paso mas alla y normaliza cada capa de la red, no solo la capa de entrada.
La normalizacion se calcula para cada mini-lote.

La Figura muestra los pasosﬂ aplicados durante el proceso de normalizaciéon por

lotes, los cuales se enumeran a continuacion:

1. Activaciones (activations). Las activaciones de la capa anterior se pasan como entrada
a la normalizacion por lotes. Hay un vector de activaciéon para cada caracteristica en

los datos.

2. Calculo de la media y la varianza (mean and standard deviation computation). Para
cada vector de activacion por separado, se calcula la media y la varianza de todos los

valores en el mini-lote.

3. Normalizacién (normalization). Se calculan los valores normalizados para cada vec-
tor de caracteristicas procedente de la activacion utilizando la media y la varianza

correspondientes. Estos valores normalizados tienen media cero y varianza unitaria.

"https:/ /towardsdatascience.com /batch-norm-explained-visually-how-it-works-and-why-neural-
networks- need-it-b18919692739
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Figura 2.10: Capa de normalizacién por lotes.

4. Escalado y traslado (scaling and shift). Este constituye el paso innovador del proceso
de normalizacién por lotes. A diferencia de la capa de entrada, que requiere que todos
los valores normalizados tengan una media de cero y una varianza unitaria, la norma-
lizacion por lotes permite trasladar sus valores (a una media diferente) y escalar (a
una varianza diferente). Lo hace multiplicando los valores normalizados por un factor,
gamma, v anadiéndole un factor, beta. Se trata de una multiplicaciéon por elementos,
no de una matriz. Lo que hace que esta innovaciéon sea ingeniosa es que estos factores
no son hiperparametros (es decir, constantes proporcionadas por el disenador del mo-
delo), sino parametros entrenables que aprende la red. En otras palabras, cada capa de
normalizaciéon por lotes puede encontrar de manera 6ptima los mejores factores por si
misma y, por lo tanto, puede trasladar y escalar los valores normalizados para obtener

las mejores predicciones.

5. Promedio movil (moving average). La normalizacion por lotes también mantiene un
conteo continuo de la media movil exponencial, o exponential moving average (EMA)
en inglés, de la media y la varianza. Durante el entrenamiento, simplemente calcula
esta EMA, pero no hace nada con ella. Al final del entrenamiento, guarda este valor

como parte del estado de la capa para usarlo durante la fase de inferencia.

La normalizacion por lotes es més una técnica de ayuda al entrenamiento que una estra-
tegia de regularizacion en si misma. Esto tultimo se logra realmente aplicando algo adicional
conocido como momentum. La idea de este momentum es que, cuando se introduzca un
nuevo mini-lote de entrada (N muestras procesadas en paralelo), no se usen una media y
una desviacion para la normalizaciéon muy distintas a las de la iteracion anterior, sino que se
tenga en cuenta el histérico. Por tanto, en ese caso se elegiria una constante que ponderase
la importancia de los valores del mini-lote actual frente a los valores del anterior. Gracias a

todo esto, se conseguiria reducir el sobreajuste.
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Figura 2.11: Aplicacion de la técnica del aumento de datos a una imagen médica.

Por ultimo, es interesante mencionar que la forma en que funciona la normalizacion
por lotes, al ajustar el valor de las unidades para cada lote, y el hecho de que los lotes
se crean aleatoriamente durante el entrenamiento, genera mas ruido durante el proceso de
entrenamiento. El ruido actiia como un regularizador. Este efecto de regularizacion es similar
al introducido por el dropout. Como resultado, el dropout puede eliminarse por completo de
la red o deberfa reducirse significativamente la tasa de desactivacion si se usa junto con la

normalizacion por lotes.

Otra técnica a introducir en la lucha contra el sobreajuste es el aumento de datos. Esta
técnica adopta el enfoque de generar més datos de entrenamiento a partir de los datos
disponibles. En el caso de imagenes, esto lo consigue aplicando una serie de transformaciones
aleatorias a la imagen que producen nuevas imégenes de aspecto creible. El objetivo es que
en el momento del entrenamiento el modelo nunca vera exactamente la misma imagen en las
diferentes épocas. Esto ayuda a exponer el modelo a més aspectos de los datos y a generalizar

mejor.

Una misma imagen de entrada serd procesada por la red neuronal tantas veces como
épocas se ejecuten de entrenamiento, provocando que la red acabe memorizando la imagen si
se entrena demasiado. Por tanto, lo que se hace es aplicar transformaciones de forma aleatoria
cada vez que se vuelva a introducir la imagen a la red. La consideraciéon importante que hay
que tener en cuenta en relacion a estas transformaciones es que las imégenes producidas tras
las mismas han de ser realistas. Por tanto, debe tenerse cuidado con la eleccion de las técnicas
especificas de aumento de datos utilizadas, considerando el contexto del conjunto de datos
de entrenamiento y el conocimiento del dominio del problema, para no generar imagenes que
nunca podrian encontrarse en la realidad, ya que de esta manera se estaria empeorando el

entrenamiento.
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Ejemplos de transformaciones son:

Voltear la imagen en horizontal /vertical.

Rotar la imagen X grados.

Recortar, anadir relleno, redimensionar, etc.

Aplicar deformaciones de perspectiva.

Ajustar brillo, contraste, saturacion, etc.

Introducir ruido, defectos, etc.

Un ejemplo de la aplicacion de este tipo de transformaciones a una imagen médica se
representa en la Figura 2.11][f]

De esta forma, se contard con mas informacion para el entrenamiento sin necesidad de
obtener imégenes adicionales y también sin alargar los tiempos. Lo més ventajoso es que si
la red se dedica a clasificar imagenes, esta técnica conseguird que el modelo sea capaz de
obtener buenos resultados para imagenes tomadas desde distintos angulos o bajo distintas
condiciones de luz. Por tanto, se consigue que la red no sufra por sobreajuste y que generalice
mejor.

Es importante resaltar que se realiza la transformaciéon de manera online durante el
procesamiento, permitiendo hacer el proceso automatico mientras se realiza el entrenamiento
sin necesidad de modificar los datos almacenados en disco. Asi, el modelo ve una imagen
generada aleatoriamente una sola vez. Evidentemente, estas transformaciones se podrian
realizar previamente e incluirlas en el conjunto de datos de entrenamiento. De esta manera,
el preprocesado resultaria més rapido, puesto que no se realizarian las transformaciones en
tiempo de ejecucion, pero en cambio el espacio de almacenamiento y el tiempo de carga de
los datos en memoria serian méas elevados.

Por tltimo, otra técnica que puede resultar muy importante para combatir el sobreajuste
en modelos de aprendizaje profundo que abordan una tarea de reconocimiento de imagenes
es la aplicacion de filtros de imagen. Se va a asumir una imagen en escala de grises. Algunos
ejemplos de éstos son filtros de ecualizacion del histograma, deteccion de bordes, eliminacion
de ruido (por ejemplo, CLAHE, Equalized, Gaussiano, Sobel o Canny). Los filtros permiten
muchas veces ampliar contrastes y facilitar al modelo el aprendizaje de las caracteristicas
més relevantes.

Teniendo esto en cuenta, se introducen a continuaciéon algunos de los filtros de imagenes
més cominmente utilizados.

Asi, el primer ejemplo es la ecualizacion de histogramas, la cual es tipicamente usada

para ajustar el contraste de una imagen en escala de grises. La ecualizacion de histogramas

8https://www.v7labs.com/blog/data-augmentation-guide
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Figura 2.12: Aplicacion del filtro CLAHE a una imagen médica.

consiste en transformar los valores de intensidad para que el histograma de la imagen de salida
coincida aproximadamente con un histograma especificado. Un caso concreto es cuando se
desea que la imagen de salida tenga valores de pixeles distribuidos uniformemente en todo
el intervalo. Por lo tanto, la ecualizacion del histograma de una imagen en escala de grises
consiste en la aplicaciéon de un algoritmo que redistribuye los valores de intensidad de ésta,
logrando una distribucion mas uniforme. Esto, a su vez, dard como resultado un mayor
contraste en la misma. No obstante, también es cierto que, si bien este filtro incrementa el
contraste de la imagen, también aumenta el nivel de ruido que pueda tener ésta, ademas de
hacer parecer la imagen como difuminada, especialmente en las regiones més claras.
Debido a los defectos comentados arriba, puede ser més interesante la aplicaciéon de otro
algoritmo: el Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization (o CLAHE). Este algoritmo
centrara sus esfuerzos en realizar una redistribucion de valores de forma local, dividiendo la
imagen en celdas sobre cuyos pixeles se haré el proceso de ecualizaciéon y cuyas dimensiones
han de definirse buscando un mejor resultado, definiéndose también un umbral limite para

dicha transformacion. Un ejemplo de la aplicacion de este tipo de filtro a una imagen médica

se presenta en la Figura [2.12] [Ayalew et al., 2023].

Otra técnica de gran valor es la deteccion de bordes. Los bordes de una imagen se
pueden definir como transiciones entre dos regiones de niveles de gris significativamente
distintos. Suministran una valiosa informacién sobre las fronteras de los objetos y puede ser
utilizada para segmentar la imagen, reconocer objetos, etc. La mayoria de las técnicas para
detectar bordes emplean operadores locales basados en distintas aproximaciones discretas
de la primera y segunda derivada de los niveles de grises de la imagen. Hasta hoy, se han
desarrollado numerosos algoritmos o filtros de deteccion de bordes (Roberts, Prewitt, Sobel,
Canny, etc.). Aqui se van a introducir los filtros de Sobel y Canny.

En lo que respecta al algoritmo de Sobel, éste detecta los bordes horizontales y verticales
separadamente sobre una imagen en escala de grises. Utiliza como filtro una matriz de
coeficientes de 3 x 3. El operador de Sobel tiene un filtro practicamente idéntico al de Prewitt
con la unica diferencia de que en este filtro se le da un mayor peso a la fila o columna central

del filtro. La matriz de coeficientes para este operador es definida para el caso horizontal y
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Figura 2.13: Aplicacion del filtro de Sobel a una imagen médica para la detecciéon de bordes.

vertical respectivamente como:

10 1

Sp=[-2 0 2
-1 0 1
1 -2 -1

S,=10 0 0 (2.1)
1 2 1

Los resultados del filtro de Sobel producen estimaciones del gradiente local para todos
los pixeles de la imagen en sus dos direcciones. En la Figura[2.13| [Karras and Mertzios, [2009]
se muestra una imagen original de resonancia magnética a la izquierda y, a la derecha, la
deteccién de sus bordes por medio de la aplicacion del filtro de Sobel a la imagen original.

Por otro lado, el algoritmo de Canny para la deteccién de bordes incluye las siguientes

etapas:

» Filtra el ruido en la imagen mediante un filtro gaussiano. El filtro gaussiano es igual
que un promediado, pero ponderado. Esta ponderacion se hace siguiendo la campana
de Gauss. Con esto se consigue dar mas importancia a los pixeles que estan mas cerca

del centro que a los que estan més alejados.

= Encuentra el gradiente. El gradiente define dos valores: la direccién segin la cual el

cambio de intensidad es maximo y la magnitud de esa direccion.

= Después de obtener la magnitud y la direcciéon del degradado, se realiza un escaneo
completo de la imagen para eliminar los pixeles no deseados que pueden no constituir
el borde. Esto elimina los pixeles que no se consideran parte de un borde. Por lo tanto,

solo quedaran lineas finas (bordes candidatos).
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= Se decide cuales son los bordes que son realmente bordes y cuales no. Para esto, se
aplica un umbral por histéresis, el cual requiere de dos valores de umbral (uno minimo
y otro méximo). Los bordes con un gradiente de intensidad superior al umbral maximo
seguramente seran bordes y aquéllos por debajo del umbral minimo seguramente no
seran bordes, por lo que se descartan. Aquéllos que se encuentran entre estos dos
umbrales se clasifican como bordes o no bordes en funciéon de su conectividad. Si
estdn conectados a pixeles de “borde seguro”, se consideran parte de los bordes. De lo

contrario, también se descartan.

2.6. Grado de Nottingham

Para concluir este capitulo dedicado al marco teérico, resulta interesante e ilustrativo
describir con detalle qué mide y en qué se basa la caracteristica que se predecira en este
trabajo exploratorio. Como ya se comentard mas adelante, la caracteristica escogida sera la

conocida como grado de Nottingham.

Tras la realizaciéon de una biopsia de mama y el correspondiente diagnostico de cancer
de mama, es necesario saber qué tratamientos son los mejores para la paciente y cual sera
su pronoéstico. Para hacerlo, es necesario estadificar el cancer. La estadificacion del cancer se
refiere al tamano o extension de un tumor sélido y si se ha diseminado o no a otros érganos
y tejidos. Tiene en cuenta multiples factores para establecer la gravedad del cédncer y qué
tratamientos son los mas adecuados. Como ejemplo de medida de la estadificacion del cancer

de mama, aparece el grado de Nottingham.

El sistema de clasificacion de Nottingham{’| es una actualizacion de los criterios de cla-
sificacion anteriores, el sistema Bloom-Richardson, el cual se establecié por primera vez en
1957. Nottingham evalua la estructura y distribucion de las células cancerosas para deter-

minar como de agresiva sera la malignidad.

Los tumores de grado bajo, los cuales se parecen més a las células normales, tienden a
crecer lentamente, mientras que los tumores de grado alto tienen un aspecto anormal y se

diseminan rapidamente.

Hay tres factores que un patélogo tendra en cuenta al evaluar las células tumorales:
formacion de tibulos, tasa mitotica y grado nuclear. A cada uno se le da una puntuacién
de 1 (méas normal) a 3 (menos normal). Posteriormente, se suman estos valores, cuyo total

indicara el nivel de malignidad del tumor.

A continuacion, se describen los tres factores considerados en el célculo del grado de
Nottingham [Wasserman, 2022].

9https://healthyatri.com/tumor-grade-and-pathology-AJQ
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Formacién de tabulos

Un tubulo es un grupo de células conectadas entre si para formar una estructura redonda
similar a un anillo. Los tubulos se ven similares, pero no son exactamente iguales a las
glandulas que normalmente se encuentran en el seno. En este caso, se revisa la cantidad de
tejido tumoral que tienen los conductos mamarios o, dicho de otra forma, el porcentaje de

células cancerosas que forman tibulos. Las posibles puntuaciones son las siguientes:

s 1: Mas del 75 % de las células son normales.
» 2: Entre el 10% y el 75% de las células son normales.

= 3: Menos del 10 % de las células son normales.

Tasa mitotica

Las células se dividen para crear nuevas células. El proceso de creacion de una nueva
célula se llama mitosis y una célula que se esta dividiendo se llama figura mitética. Asi, se
cuenta la cantidad de figuras mitoticas o células en division en un érea especifica (llamada
campo de alta potencia) y se usa ese nimero para otorgar una puntuacion entre 1 y 3. La

puntuacion es la siguiente:

» 1: Se observan menos de 10 células mitoticas (tumores con muy pocas figuras mitoticas).
= 2: Se observan entre 10 y 19 células mitoticas.

» 3: Se ven al menos 20 células mitoticas (tumores con muchas figuras mitoticas).

Grado o pleomorfismo nuclear

El nicleo es una parte de la célula que contiene la mayor parte del material genético
(ADN). Pleomorfismo (o pleomérfico) es una palabra que usan los patologos cuando el nucleo
de una célula tumoral se ve muy diferente del nucleo de otra célula tumoral. Se da una
puntuacion de 1 a 3 para el pleomorfismo nuclear, es decir, es la evaluacion del tamarno y la

forma del nicleo en las células tumorales. Las posibles puntuaciones incluyen:

= 1: Los niicleos son pequenos y uniformes.
= 2: Hay variaciones intermedias en tamano y forma.

» 3: Hay variaciones marcadas en tamano y forma.

Las tres puntuaciones anteriores se combinan para determinar finalmente el nivel de
malignidad del tumor. Los grados mas altos confieren una mayor agresividad y una mayor

propension a propagarse.



28 Marco tedrico

Grado de Nottingham

Formacion
de tdbulos

Pleomorfismo
nuclear

Tasa
mitotica

Figura 2.14: Factores considerados para determinar el grado de malignidad del tumor de

mama.

Segun la puntuacion final alcanzada, se puede diferenciar entre los siguientes grados de

Nottingham:

= De 3 a 5: Tumor de grado 1. El tumor es bien diferenciado (parece normal, crece

lentamente, no es agresivo).

» De 6 a 7: Tumor de grado 2. El tumor es moderadamente diferenciado (semi-normal,

crecimiento moderadamente rapido).

» De 8a9: Tumor de grado 3. El tumor es poco diferenciado (anormal, crece rapidamente,

es agresivo).

La Figura [2.14] [Ping et al., 2016] ofrece una imagen grafica acerca del criterio seguido

para determinar el grado de malignidad del tumor de mama.

Como ya se comento, el grado de Nottingham se usa para estadificar el cancer de mama, es
decir, para saber como de avanzado estéa el tumor. La estadificacién ayuda al médico a decidir
qué tratamiento puede erradicar por completo la neoplasia maligna con la menor cantidad
de dano. Por ejemplo, el cancer en estadio temprano puede requerir cirugia o radiacion,

mientras que el cancer en estadio avanzado puede necesitar ser tratado con quimioterapia.



Capitulo 3

Estado del Arte

En este capitulo se va a presentar el estado del arte asociado al problema abordado en
este proyecto. La tarea de este estudio esta principalmente relacionada con la aplicacion de
técnicas de aprendizaje profundo al reconocimiento de imagenes de resonancia magnética de
mama con el objetivo de llevar a cabo actividades de clasificacion enmarcadas dentro del
campo del diagnéstico médico. Por tanto, las conclusiones obtenidas del estado del arte y
que son aqui mostradas estaran principalmente enfocadas hacia dicho objetivo.

Ademés, es importante mencionar que los datos empleados en este estudio, los cuales
se presentan en el siguiente capitulo, ejercen también una gran influencia en la bibliografia
revisada, por lo que aqui se mostraran a su vez conclusiones procedentes de articulos que
han utilizado dichos datos.

Asi, es interesante comenzar revisando cuales son los objetivos de la IA en lo que se refiere
a la resonancia magnética para el cancer de mama [Sheth and Giger}, 2020]. Son cuatro los
bloques principalmente abordados: deteccion, diagnostico, respuesta al tratamiento y riesgo
de recurrencia y evaluacion de riesgo y prevencion.

La deteccion se refiere generalmente a la localizacion de objetos de interés en iméagenes.
Sistemas ayudados por ordenador han sido desarrollados para ayudar a radidlogos en la
tarea de interpretar MRIs de mama, especialmente iméagenes de resonancia magnética con
realce por contraste dinamico (DCE-MRIs). Estos sistemas tienen el potencial de reducir el
tiempo de lectura y reducir los errores de diagnostico, ya que pueden resaltar las lesiones
sospechosas, incluidas aquéllas que los radidlogos pueden malinterpretar o pasar por alto
durante la deteccion |[Gubern-Mérida et al., 2016]. La mayoria de los algoritmos de analisis de
resonancia magnética de mama se basan en el protocolo de MRI de mama completa, incluida
la informaciéon temporal de las exploraciones de fase tardia y la informaciéon morfolégica de
las exploraciones de fase temprana. Los investigadores han informado sobre los sistemas
CADe |Giger, 2004, Giger et al., [2008], los cuales indican ubicaciones de posibles lesiones
sospechosas en DCE-MRI segun la morfologia y la cinética [Chang et all) 2014} Gubern-
Meérida et al., 2015]. Mencion especial recibe el sistema CADe desarrollado por |Dalmis et al.

[2018] utilizando el aprendizaje profundo y que se basa en la informacion espacial de la fase
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inicial en lugar de la informacion temporal de la fase tardia. Su sistema CADe funcioné
significativamente mejor que su sistema CADe anterior, lo que demuestra su posible uso
en protocolos de resonancia magnética abreviados. Los futuros sistemas CADe que pueden
extraer informacion de exploraciones de fase temprana serdn cada vez mas valiosos para los

radi6logos.

El diagnostico generalmente se refiere al estudio de una lesion mamaria una vez que se
detecta mediante imagenes u otros medios, como un examen fisico. Por lo tanto, no es una
tarea de localizacion, sino mas bien una tarea de clasificacion y, en este paso clinico, a menudo
se utilizan miltiples modalidades mamarias, lo que requiere la integracion de los hallazgos.
El diagnostico se refiere a la segmentacion, caracterizacion y estadificacion de los tumores,
conocidos colectivamente como diagnoéstico asistido por computadora (CADx). Un sistema
CADx implica la caracterizaciéon automatica de una regién o tumor, indicada inicialmente
por un radiélogo o una computadora, después de lo cual la computadora caracteriza la lesion
de interés y estima la probabilidad de malignidad, dejando el plan de manejo terapéutico o
de estudio a los médicos |Giger et al., [2008|. Con un sistema CADx, el objetivo es generar
caracteristicas de la lesion (es decir, caracteristicas radiomicas), asi como una firma tumoral
relacionada con la probabilidad de que la lesién en cuestién sea un tumor canceroso. Durante
décadas, Giger y otros companeros han desarrollado y traducido clinicamente un sistema de
este tipo, que incluye la segmentacion automatica de lesiones, la extraccion de caracteristicas
y la fusion de caracteristicas en una firma tumoral y han demostrado una mejora en el
desempeno de los radidlogos en la tarea de clasificar entre lesiones malignas y benignas
|Gilhuijs et al., [1998| Shimauchi et al., [2011].

Dichos sistemas CADx varfan en la extraccién de tumores, puesto que algunos utilizan
métodos semiautométicos y otros incorporan métodos automatizados de segmentacion de
lesiones. Meinel et al.[[2007] crearon un sistema CAD de resonancia magnética de mama que
mejord el rendimiento de todos los lectores de interpretacion en la clasificacion de lesiones.
El sistema CAD se baso en una red neuronal de retropropagacion que se entren6 en 80 le-
siones de resonancia magnética de mama que un radidlogo experto segmenté manualmente.
Dalmis et al. [2016] desarrollaron un sistema CADx para DCE-MRI de alta resolucion espa-
ciotemporal utilizando caracteristicas radiémicas. Se ha demostrado que la caracterizacion
de las regiones mas realzadas dentro de la lesion es beneficiosa para evaluar la probabilidad
de malignidad. |Chen et al.| [2006] construyeron un método para identificar los voxeles méas
potenciadores dentro de un tumor mediante la técnica de clustering de fuzzy c-means no

supervisado, el cual fue validado posteriormente por Chang et al.| [2012].

El aprendizaje profundo a través de redes neuronales convolucionales se ha aplicado a
la tarea de caracterizacion en el diagnostico de tumores de mama en resonancia magnética
|[Antropova et al., 2017, [2018]. En la tarea de distinguir entre lesiones mamarias malignas y
benignas, se ha utilizado el aprendizaje de transferencia con una CNN previamente entre-

nada, ya sea a través de la extraccion de caracteristicas o del ajuste fino. Cuando se utiliza
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el aprendizaje profundo en la clasificaciéon, los datos de la imagen del tumor dentro de una
region de fondo, a diferencia de la imagen completa, se ingresan en la CNN para evitar que
las regiones de imagen distales no relacionadas con el tumor interfieran con el método de

aprendizaje profundo.

Debido a los conjuntos de datos limitados, los investigadores han buscado el beneficio de
usar varias formas de datos de imagenes procesadas como entrada a la CNN. Por ejemplo,
Antropova et al.| [2018| encontraron con DCE-MRI que el uso de imégenes MIP (proyeccion
de intensidad méxima) en lugar de imagenes de sustraccion o sin sustraccion de fase temprana

produjo un mejor rendimiento del modelo de aprendizaje profundo.

Algunos estudios también han reportado correlaciones significativas entre la cinética de
realce de la resonancia magnética y los subtipos moleculares del cédncer de mama |Li et al.,
2016]. En un estudio de investigacion multiinstitucional del Instituto Nacional del Cancer,
se investigaron las relaciones entre las caracteristicas radiémicas de la resonancia magnética
extraida por computadora y varios marcadores clinicos, moleculares y genomicos |Zhu et al.,
2015, Wu et al., 2017]. Se observaron asociaciones estadisticamente significativas entre las
caracteristicas radiomicas de la textura de realce y los subtipos moleculares (como luminal

A, luminal B, enriquecido con HER2 o de tipo basal).

En cuanto a la respuesta al tratamiento y el riesgo de recurrencia, el papel de las imagenes
para evaluar la respuesta a la terapia se estda expandiendo a recomendaciones terapéuticas
y pronoésticas traducibles y clinicamente relevantes. Los métodos actuales para evaluar la
respuesta del tumor a la terapia neoadyuvante consisten en un examen fisico y estudios de
imagenes de mama convencionales con mamografia, ultrasonido y/o resonancia magnética.
La resonancia magnética de mama es la modalidad mas sensible para la deteccion del cancer
de mama y es la mas precisa para evaluar la respuesta del tumor a la terapia neoadyuvante
[Yuan et al., 2010, [Wu et al., 2012, Mariscotti et al., 2014]. Usando una CNN para prede-
cir la respuesta patologica completa de la base de datos ISPY, |Ravichandran et al.| [2018|
pudieron producir mapas de calor de probabilidad que demostraron las regiones tumorales

més fuertemente asociadas con la respuesta terapéutica.

Otra aplicacion de la radiogenémica es la correlacion de las caracteristicas de resonancia
magnética del cancer de mama con ensayos genémicos clinicamente disponibles, que propor-
cionan puntajes de pronéstico que representan el riesgo de recurrencia del céncer y, por lo
tanto, pueden ser ttiles para guiar las decisiones de tratamiento [Veer et al| 2002, Prat et al.|
2012]. Los datos cualitativos extraidos de la resonancia magnética podrian ser un biomar-
cador de imagen potencial para la recurrencia del riesgo de cancer de mama. |Ashraf et al.
[2014] investigaron la relacion entre las caracteristicas de la estructura, la funcion y la hete-
rogeneidad del tumor extraidas por computadora de la resonancia magnética y la expresion
génica utilizando OncotypeDx. Cuatro caracteristicas (relacionadas con el patron de realce
del tumor y el tamano del tumor) se correlacionaron con la puntuacién de recurrencia, lo

que demuestra que los tumores con mayor neoangiogénesis se asociaron con un mayor riesgo
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de recurrencia. |Li et al.| [2016] indagaron més en este concepto mediante el uso de fenotipos
de resonancia magnética de mama extraidos por computadora para predecir el riesgo de
recurrencia del cancer de mama mediante ensayos multigénicos clinicamente disponibles, lo
que demostrd que los tumores con un alto riesgo de recurrencia eran mas grandes, con un

realce mas heterogéneo.

Con todo esto, los enfoques personalizados para tumores individuales pueden conducir
a un inicio mas temprano de los planes terapéuticos, una comprensiéon més profunda de los
pronodsticos de los tumores y mejores resultados para las pacientes. Este fue el objetivo, por
ejemplo, de Zhu et al|[2015], los cuales trataron de mapear caracteristicas radiémicas de

MRI extraidas por computadora a marcadores genémicos.

Por dltimo, en lo que se refiere a la evaluacion de riesgo y prevencion, existen herramientas
que permiten estimar el riesgo de cancer de mama a lo largo de la vida de una mujer.
Esta evaluacion precisa permite la aplicacion de regimenes de deteccion estratificados por
riesgo y terapias preventivas para reducir dicho peligro. Se ha demostrado que la densidad
mamaria y los patrones parenquimatosos de la densidad mamaria desempenan un papel
en la estimacion del riesgo de céncer de mama |Boyd et al., 2011]. La densidad mamaria
describe la cantidad relativa de tejido fibroglandular al tejido adiposo en la mama. Asi, la
probabilidad de padecer cancer de mama aumenta constantemente con el incremento de
la densidad mamaria mamografica [Saftlas et al., |1991]. El riesgo de cancer de mama en
mujeres con mamas mamograficamente densas es de tres a cinco veces mayor que en mujeres

con mamas predominantemente no densas (grasas) mamograficamente [Boyd et al., [1995].

Al igual que la densidad mamaria en la mamografia, la cantidad de tejido fibroglandular
(FGT) que se observa en las MRIs y el nivel de realce parenquimatoso de fondo (BPE)
después de la administracion de contraste son caracteristicas del tejido mamario normal. La
proporcion de FGT determina la densidad del seno, tal y como se dijo anteriormente. Por
otro lado, el nivel de BPE se refiere al volumen y la intensidad del realce del tejido mamario
normal después de la administracion de material de contraste intravenoso. Dalmis et al.
[2017] utilizaron un método de aprendizaje profundo denominado U-Net para cuantificar con
precision la densidad mamaria. Este método de aprendizaje profundo superd a los métodos
existentes y pudo hacer frente a las variaciones en los protocolos de resonancia magnética
y las formas y los volumenes de los senos. [King et al.| [2011] encontraron que el nivel de
BPE es un predictor altamente significativo del riesgo de céncer de mama, aumentando
significativamente para las mujeres con BPE moderado o marcado. Asi, Dontchos et al.| [2015|
concluyeron que las mujeres con un BPE leve, moderado o marcado tenian nueve veces mas
probabilidades de desarrollar cancer de mama que las mujeres con un nivel minimo de BPE,
sugiriendo que el BPE puede indicar tejido mamario fisiologicamente activo, el cual podria

conducir a la transformacién maligna.

Ademés, recientemente se estan desarrollando modelos generales de evaluaciéon de riesgos

basados en imagenes. |Portnoi et al.| [2019] desarrollaron un modelo de aprendizaje profundo
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basado en imagenes que utiliza una sola imagen de proyeccion de intensidad méaxima 2D
realzada por contraste para predecir el riesgo de cancer de mama en una poblacion de
pacientes de alto riesgo.

De los cuatro bloques de aplicaciéon introducidos hasta ahora, se va a continuar estudiando
en detalle especialmente el correspondiente a diagnoéstico, puesto que, tal y como se ha
comentado con anterioridad, es el bloque donde se enmarca la tarea a resolver en el presente
proyecto.

De esta forma, un estudio interesante realizado en esta linea es el de |Herent et al.| [2019],
el cual tiene el propésito de evaluar el potencial de un modelo de aprendizaje profundo para
discriminar entre lesiones mamarias benignas y malignas mediante resonancia magnética y
caracterizar diferentes subtipos histologicos de lesiones mamarias.

Para la tarea de extraccion de caracteristicas de las iméagenes se us6 una red neuronal de
50 capas, ResNet-50 |[He et al., |2016|, preentrenada en el conjunto de datos conocido como
ImageNet y de la que se eliminaron las dos tultimas capas. El vector de caracteristicas era
alimentado a una dnica capa densamente conectada con cinco neuronas para cada tarea de
clasificacion (malignidad, tejido normal, otras lesiones benignas, carcinoma ductal invasivo
y otras lesiones malignas). El principal inconveniente de este enfoque es que no diferencia
regiones de poco interés, como el térax o el fondo.

Un desafio encontrado fue la heterogeneidad en la apariencia y el tamano de las lesio-
nes mamarias. De esta forma, se facilité el aprendizaje al descomponer la clasificacion en
dos pasos: (i) deteccién de anomalias presentes en las imégenes de resonancia magnética y
(ii) clasificacion de estas lesiones. Estos dos pasos fueron realizados simultdaneamente por
dos ramas del mismo modelo. Para la primera, se cre6 y usé etiquetas adicionales para la
localizacion. Estas etiquetas consistian en cuadros delimitadores que rodeaban las lesiones.
Estas anotaciones no requirieron una caracterizaciéon precisa, sino que fueron realizadas ra-
pidamente por un residente de radiologia de 5° afio, el cual tenia experiencia limitada en
resonancia magnética de mama.

Para cada imagen se gener6 una maéascara binaria del mismo tamano, indicando la pre-
sencia o ausencia de lesiones. El tamano de esta mascara se redujo para que coincidiera con
las dimensiones de salida de la ResNet.

El moédulo de localizacién era una tnica convolucion 1 x 1, aplicada a la salida de la
ResNet. Esto transformaba la representacion de 2048 x 8 x 11 en una sola imagen con las
dimensiones 8 x 11, a la que se aplicaba una funcién sigmoidea para generar una prediccion
entre 0 y 1. Este modulo fue entrenado para reproducir la mascara binaria generada a partir
de las anotaciones. Esta prediccion local se utilizé luego para guiar el modulo principal
responsable de determinar la presencia y caracterizacion de lesiones en la imagen. Ademas,
se uso la prediccion local para calcular un promedio ponderado del mapa de caracteristicas

final.

La prediccion final era realizada por una capa densamente conectada con cinco neuronas,
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Figura 3.1: Arquitectura del modelo de red neuronal empleado por Herent et al.| [2019].

una para cada prediccion tal y como se menciond anteriormente: clasificacion de malignidad
de la lesion, tejido normal, otras lesiones benignas, carcinoma ductal invasivo y otras lesiones
malignas. La arquitectura comentada aparece representada en la Figura (3.1}

Ademés, el mecanismo usado permite la interpretacion de las predicciones del modelo.
Asi, se redimensionaba el mapa correspondiente a las dimensiones de la imagen original y
luego se podia superponer este mapa sobre la imagen para ver las areas consideradas por el
modelo para tomar su decision.

En cuanto a la implementacién, el modelo fue entrenado simultidneamente en las tres
tareas evaluadas (deteccion de lesiones, diagnostico de malignidad y clasificacion de lesiones).
Esta técnica multitarea limité el sobreajuste. Sin embargo, las tareas no se aprendieron al
mismo ritmo. Asi, se guardaron tres copias de los pesos, elegidos en funcién del rendimiento
del modelo en un conjunto de validacion. Cuando el modelo alcanzaba su mejor area bajo la
curva ROC (AUC) para la deteccion de lesiones, se guardaba la primera copia de sus pesos,
los cuales se utilizaron solo para esta tarea. Se uso el descenso de gradiente estocéstico con
impulso de Nesterov [Nesterov, [1983| para entrenar los modelos. Los resultados fueron muy
variables debido a la pequena cantidad de datos y, por lo tanto, se realizd6 una validacion
cruzada triple, repetida en tres divisiones diferentes de los datos. Por ello, se repitieron
nueve experimentos durante los cuales se seleccion6 aleatoriamente 223 imégenes (de las
335 imégenes del conjunto de entrenamiento) para entrenar la red neuronal y se estimo su
rendimiento calculando un AUC sobre las 112 imégenes restantes. Luego, las puntuaciones
medias de esos nueve experimentos diferentes fueron calculadas para evaluar el modelo antes
de ejecutarlo en el conjunto de test.

Con todo esto, el modelo alcanzé un AUC ponderado (cada una de las cinco tareas de
clasificacion tenia un peso) de 0.816 en el conjunto de datos de test.

Otro sistema interesante a mencionar en la tarea de diagnostico es el sistema CADx
para MRI propuesto por |Lu et al. [2017], el cual esta centrado en el diagnostico de masas

mamarias malignas, basado en la seleccion de caracteristicas y el aprendizaje conjunto. En
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primer lugar, se extrajeron las caracteristicas morfologicas, de textura y de Gabor para
caracterizar las masas de céancer de mama. Luego, se empled el algoritmo conocido como
Relief |Kira and Rendell, 1992| para encontrar el subconjunto de caracteristicas optimo
para el entrenamiento del clasificador. Estas funciones se incorporaron posteriormente a un
nuevo marco de aprendizaje conjunto basado en la combinacién de lo que se conoce como
Ensemble of Under-Sampled (EUS) y la técnica subespacial. Los resultados experimentales
indicaron que la propuesta supera a los otros métodos del estado del arte en sensibilidad
diagnostica, pero la tasa de clasificacion de falsos positivos aumenta ligeramente.

Las principales contribuciones de este estudio se pueden resumir de la siguiente manera:

» La dimensionalidad de las caracteristicas utilizadas es mayor que en la mayoria de los
métodos mas avanzados. Se extrajeron varias caracteristicas, incluidas de tipo morfolé-

gico, de Gabor y de textura para caracterizar de manera integral las masas mamarias.

= Se selecciona un subconjunto de caracteristicas 6ptimo del conjunto original utilizando
Relief, en funcion de su tipo, lo que ayuda a reducir las caracteristicas redundantes e

irrelevantes y tiene en cuenta el significado fisico de las caracteristicas.

= Se propone un marco de aprendizaje conjunto novedoso basado en la combinaciéon de
EUS, subespacio y Adaboost, el cual ayuda a aliviar el problema del desequilibrio de
datos (cuando el numero de datos de cada clase esta descompensado) y mejora la

precision de clasificacion general del sistema CADx.

La estructura general de este sistema CADx desarrollado se muestra en la Figura [3.2]
Acorde con ésta, debido a que la segmentacion automatica de regiones de interés (ROIs)
puede causar algunos errores, se decidi6 segmentar manualmente las ROIs de las imégenes
de resonancia magnética de mama. Tras esto, una vez se extraen las caracteristicas para
la caracterizacion de las imégenes de cancer de mama, se aplica el método mencionado de
Relief para efectuar una selecciéon de caracteristicas. Posteriormente, se aplica la técnica de
subespacio y se aplica un aprendizaje conjunto para el procesamiento de los datos desequi-
librados o descompensados. Finalmente, el clasificador escogido se entrena y se emplea para
acometer predicciones.

Teniendo esto en cuenta, en primer lugar, el objetivo de la extracciéon de caracteristicas
es adquirir variables numéricas que puedan reflejar las propiedades intrinsecas de la imagen
[Ping Tian, 2013|. Asi, las masas mamarias malignas suelen tener, por ejemplo, un limite
espiculado, rugoso y borroso, mientras que las masas benignas suelen tener un limite redondo,
liso y bien definido [Mudigonda et al., 2000]. En este estudio, tal y como ya se ha mencionado,
se extrajeron caracteristicas morfologicas, de Gabor y de textura.

En segundo lugar, la selecciéon de caracteristicas juega un papel importante en el entre-

namiento de clasificadores. Suponiendo que el espacio de caracteristicas original contiene D
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Figura 3.2: Arquitectura general del sistema CADx propuesto por [Lu et al.| [2017].

caracteristicas, el objetivo del proceso de seleccién de caracteristicas es encontrar un sub-
conjunto 6ptimo que contenga solo d (d < D) caracteristicas. La seleccion de caracteristicas
puede reducir la complejidad computacional y mejorar la precision de la clasificacion. Los
métodos de seleccion de caracteristicas se pueden clasificar principalmente en dos tipos: con-
tenedor (wrapper) y filtro (filter) |Kohavi and John, 1997|. Generalmente, los métodos de
tipo filtro son mas rapidos que los métodos de tipo contenedor y no son sensibles al clasifi-
cador. Entre los métodos de tipo filtro, se encuentra el ya mencionado método Relief, el cual
se basa en la ponderacion de caracteristicas y se considera ampliamente como un método
eficaz de seleccion. El método Relief es facil de implementar y tiene una menor complejidad
computacional y, por ello, fue escogido para la seleccién de caracteristicas.

En tercer lugar, el desequilibrio de datos es un problema comiin en las tareas de clasifica-
cion médica. Teniendo en cuenta que la mayoria de los algoritmos de clasificaciéon binaria se
disenaron bajo el supuesto de que no hay una diferencia significativa entre el tamano de la
clase minoritaria (positiva) y la mayoritaria (negativa), el rendimiento de los clasificadores
podria verse seriamente disminuido como resultado del desequilibrio de datos. Para resolver
este problema, se propuso en este estudio un método de conjunto que combina submuestreo,
subespacio y boosting basado en la directriz de la descomposicién del error en varianza y
sesgo. Los métodos de aprendizaje conjunto pueden hacer combinaciones de miltiples cla-

sificadores y asi reducir el error de generalizaciéon de diferentes maneras. Asi, los métodos
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basados en bagging se centran en reducir la varianza de los clasificadores base mediante
submuestreo, mientras que los métodos basados en boosting se enfocan en reducir el sesgo
mediante estrategias de ponderacion.

Para los métodos de aprendizaje conjunto, diferentes métodos de agregacion de resulta-
dos pueden generar diferentes salidas de clasificacion. La votaciéon por mayoria, la votacion
ponderada y la agregacion del valor funcional son tres métodos ampliamente utilizados pa-
ra realizar la agregacion. Sin embargo, los resultados experimentales han demostrado que
no existe una diferencia significativa en el rendimiento de clasificacion entre estos métodos
|[Kang and Cho, 2006]. Ademas, la estrategia ponderada y la agregacion del valor funcional
pueden provocar un sobreajuste |[Zhou, 2016|. Por lo tanto, se eligio el método de votacion
por mayoria.

Ademas, como clasificador base para la tarea de clasificacion se escogio el conocido como
C4.5 |Quinlan) 2014]. Este clasificador es un arbol de decision que elige caracteristicas y
nodos apropiados en funciéon de la relacion de ganancia de informaciéon. Es un clasificador
“débil” y puede mostrar un gran rendimiento en métodos de aprendizaje conjunt(ﬂ

Finalmente, el sistema CADx propuesto alcanzé una sensibilidad de 0.90, una especifi-
cidad de 0.96 y un AUC de 0.96. También qued6 patente que el sistema propuesto puede
aumentar la especificidad con solo una pequena disminucion en la sensibilidad.

Continuando con los sistemas de diagnodstico existentes en el estado del arte, aparece
otro estudio realizado por [Rasti et al. [2017], el cual propone un nuevo sistema CAD para
DCE-MRI de mama. El sistema tiene dos grandes etapas: i) segmentacion del candidato
tumoral en base a la intensidad e informacion morfologica de las masas en la imagen y ii)
clasificacion de tumores basada en una nueva agrupacion de aprendizaje profundo de redes
neuronales convolucionales. Las actuaciones del algoritmo de segmentaciéon propuesto y el
modelo de agrupacion de diagnostico se evaluaron en un conjunto de datos reales constituido
por 112 pacientes (mujeres con riesgo alto o intermedio).

Para mejorar la precision de la clasificacion, se han desarrollado métodos de agrupacion
o conjunto donde varias salidas de CNNs se fusionan utilizando una red adicional o una capa
de tipo softmax.

Los primeros pasos a acometer con los datos eran la aplicacion de ciertas técnicas de
segmentacion y la seleccion de la region de interés de una imagen de mama de entrada.
De esta manera, los pasos generales del algoritmo empleado para llevar a cabo la seleccion
automatica de la region de interés o ROI aparecen en la Figura |3.3]

El primer paso fue la reducciéon de fondo a través de la primera sustracciéon poscontraste,
seguida del realce por contraste y el recorte de las regiones mamarias. El objetivo de la

fase de recorte de las regiones mamarias era ubicar aproximadamente los tejidos mamarios

1Los clasificadores “débiles” no son demasiado precisos, ya que son simples y funcionan solo ligeramente
mejor que una clasificacion aleatoria. Sin embargo, existen algoritmos o métodos contrastados, como el

bagging y el boosting, que generan un clasificador méas preciso combinando muchos clasificadores “débiles”.
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Figura 3.3: Pasos principales para la seleccion de la region de interés (ROI) en DCE-MRI de

mama segin |Rasti et a1.| [‘2017||.

y reducir los efectos perturbadores de otras estructuras anatéomicas como el torax. El ta-
mano y la posicion del recorte rectangular se determinaron empiricamente en funcion de la
configuracion de adquisicion de imagenes.

A continuacion, se efectud la umbralizacion global de Otsu y el filtrado
morfologico de paso alto para eliminar las estructuras que no eran lesiones [Dougherty and|
Lotufo|, [2003]. Después del etiquetado de los componentes conectados, las pseudolesiones se

aislaron para su posterior procesamiento. Luego, se aplico el filtrado basado en un radio

para eliminar regiones con radio fuera de un determinado rango. Posteriormente, se aplicd
la segmentacion del contorno activo localizado (LAC) a cada lesion restante de interés.

El paso de segmentacion de LAC fue 1util porque recuper6 pixeles tumorales que fueron
eliminados por operaciones morfologicas. Para reducir los falsos positivos, se aplicé a conti-
nuaciéon un filtrado basado en la compacidad. Se eliminaba una regiéon si su compacidad era
inferior a 0.2.

En general, se extrajeron 562 ROIs (244 malignas y 318 benignas) con el algoritmo de
seleccion de ROI en todo el conjunto de cortes.

Ademés, fue propuesta una agrupacion conjunta o conjunto mixto de redes neuronales
convolucionales para la clasificacion de una imagen ROI como benigna o maligna. En la
Figura[3.4]se muestra una descripcion general del modelo de conjunto mixto. Hay un ntimero
L de expertos y una red de compuerta (CGN) que comparten la misma entrada. Cada experto
podria estar especializado en una region del espacio de entrada de alta dimension. La CGN
estd capacitada para producir ponderaciones adaptativas de entrada que se utilizan para
fusionar las salidas de los expertos. En el modelo propuesto, las CNNs se utilizan como
expertos y como red de compuerta. Ademas, todos los componentes (expertos y red de
acceso) se entrenan simultaneamente a través de un proceso de optimizacion de extremo a
extremo.

El algoritmo RPROP se puede utilizar para determinar simultaneamente los pardmetros
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Figura 3.4: Diagrama esquematico del modelo de agrupacion conjunta de expertos convolu-

cionales propuesto por [Rasti et al. [2017].

libres de las CNNs y CGN. De esta manera, cada experto de CNN esté capacitado para
especializarse en una region del espacio de entrada de alta dimensién, mientras que la red
de compuerta convolucional esté capacitada para producir pesos de fusiéon optimizados.

Dicho esto, se analiz6 el rendimiento de la CNN en la clasificacién de tumores benig-
nos de mama en resonancia magnética frente a malignos y se compar6 con otros métodos
de clasificacion y extraccion de caracteristicas. Asi, para todas las ROlIs, se extrajeron 10
caracteristicas escalares. Incluian cinco caracteristicas de forma y cinco caracteristicas de
textura. En el analisis de referencia, se investigd cuatro clasificadores diferentes: perceptron
multicapa, maquina de vectores de soporte, clasificador de bosques aleatorios y red neuronal
convolucional. El clasificador CNN logré una tasa de clasificacion del 92,77 %, estadistica-
mente superior a la alcanzada por los otros tres clasificadores.

Por otro lado, también se evalud el rendimiento de clasificaciéon del método de miztu-
re ensemble propuesto. Para obtener informaciéon sobre los rendimientos comparativos de
este modelo propuesto también se evaluaron otros dos métodos de conjunto convolucional:
los denominados ave-ensemble y soft-ensemble. La precision diagnostica para los diferen-
tes métodos de conjunto fue: modelo propuesto con 96,39 %, soft-ensemble con 95,18 % y
ave-ensemble con 93,98 %.

Finalmente, se pudo llegar a la conclusion de que el modelo propuesto tenia una precision
significativamente mayor que el ave-ensemble y los métodos de clasificador tinico y que el
modelo propuesto tiene una precision estadisticamente similar a la del soft-ensemble.

La mejora alcanzada en la precision de la clasificacion del modelo propuesto se puede
atribuir al hecho de que los expertos de CNN son entrenados simultaneamente de manera
competitiva. La CGN estéa entrenada para desempenar el papel de ponderaciéon adaptativa.

Aunque la precision de clasificacion del modelo propuesto y el soft-ensemble fue similar,

el modelo propuesto presenta varias ventajas. En primer lugar, el modelo propuesto utiliza
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significativamente menos parametros libres que el soft-ensemble (703 frente a 1046 para-
metros) y, por lo tanto, era menos propenso al sobreajuste. Esto es util para aplicaciones
de diagnoéstico médico donde la cantidad de muestras de entrenamiento suele ser pequena
debido a la cantidad limitada de pacientes. En segundo lugar, el modelo propuesto toma
menos iteraciones de entrenamiento (épocas) convergentes que el soft-ensemble. En tercer
lugar, en el experimento realizado, a medida que aumentaba el ntimero de expertos, la pre-
cision de clasificacion del modelo propuesto no se deterioraba tan rapido como en el caso del

soft-ensemble.

En una nueva apuesta por el aprendizaje por transferencia o transfer learning, Meng
et al|[2022] utilizaron diferentes estrategias para el ajuste fino de la red neuronal Dense-
Net201 con el objetivo de explorar la eficiencia de identificaciéon de este modelo con respecto
a la diferenciacion entre lesiones mamarias benignas y malignas en DCE-MRI. DenseNet es
una innovacion tecnologica que implica la introduccion de conexiones de acceso directo para
superar los problemas de entrenamiento de redes mas profundas [Huang et al., [2017]|. El
objetivo era encontrar un modelo de deep transfer learning (DTL) méas preciso para la cla-
sificacion y diagnoéstico de las lesiones mamarias. Se recuerda que este aprendizaje profundo
por transferencia es el proceso de transferir conocimiento de una tarea que ya se aprendi6 a

una nueva tarea.

Las imégenes empleadas en el estudio se obtuvieron en 6 fases (1 fase precontraste y 5 fases
poscontraste) y se seleccion6 una serie de 12 a 54 imégenes para cada lesion. Para eliminar
las senales de interferencia pertenecientes a otros tejidos (como la aorta), las imagenes se
recortaron (utilizando Photoshop) y se conservaron los fragmentos de imagen que contenian
el tejido mamario. En total, se recolectaron 8400 imagenes DCE-MRI de mama (en promedio,
27 imAagenes por paciente), incluidas 4260 imagenes de lesiones benignas y 4140 imagenes
de lesiones malignas. Cada grupo de imagenes se dividi6é aleatoriamente en un conjunto de
entrenamiento y un conjunto de prueba. Ademas, un aumento de datos se realizd antes del

entrenamiento del modelo.

DenseNet consta de un bloque denso, una capa de transicion y una capa de cuello de
botella. El bloque DenseNet revisa la concatenacion secuencial de todos los mapas de carac-
teristicas en el modelo. DenseNet confiere varias ventajas, como la capacidad de reutilizar
caracteristicas, reducir la explosion de caracteristicas, ademas de estar también este modelo
asociado con menos problemas de desaparicion de gradiente [Huang et all, [2017]. Se eligio
DenseNet201 como la columna vertebral para desarrollar un sistema de diagnostico de lesio-
nes mamarias porque proporciona el mejor rendimiento basado en la tarea de clasificacion

de ImageNet.

La arquitectura del modelo de DTL se divide en 3 partes: extraccion de caracteristicas,
entrenamiento y prueba de datos y validacion del modelo. Los principales hiperparametros
se establecieron de la siguiente manera: se utiliz6 la entropia cruzada binaria como funcién

de pérdida, la optimizacién se basd en el optimizador de Adam, la tasa de aprendizaje se
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Figura 3.5: Arquitectura del modelo propuesto por [Meng et al.| [2022].

establecio en 0.0001, el dropout se establecié en 0.5, el niimero de épocas se fijo en 40, se
utilizo6 ReLu como funcién de activacion y la funciéon sigmoide como funcién de clasificacion.

En la Figura se expone una visualizaciéon de la arquitectura empleada en este estudio.

El rendimiento de DenseNet se puede mejorar mediante un ajuste fino. Asi, en este
estudio que se esta comentando se buscé mejorar el rendimiento del modelo DenseNet201
ideando cuatro estrategias de ajuste fino. Los parametros de la red neuronal se activaron y
utilizaron en el proceso de entrenamiento del modelo, mientras que los pardmetros de las
capas que se mantuvieron congeladas no participaron en el entrenamiento del modelo. La
red de extraccion de caracteristicas no se alteré en las capas de congelacion, pero se redujo
la cantidad de parametros que se requerian entrenar. Este hecho puede ahorrar tiempo de

entrenamiento y recursos de espacio.

En base a los resultados obtenidos, se llegd a la conclusion de que la segunda estrategia
de ajuste fino era la mejor. Tras esta conclusion, se evalué dicho modelo por medio de una

validacion cruzada.

Por otro lado, se compuso un mapa de activacion de clase combinando la imagen de
entrada y el mapa de calor. Dicho mapa puede ayudar a identificar las partes de la imagen
en las que se enfocaba el modelo al hacer la prediccién final y, por lo tanto, puede proporcionar
informacion sobre el funcionamiento del modelo. El mapa de calor es un mapa de localizacion
aproximado que resalta las regiones importantes para el objetivo de clasificacion. Tal analisis
puede ayudar atn més en el ajuste de hiperparametros y ayuda a obtener una comprension

de la razon que subyace a la falla de un modelo. Un ejemplo de este mapa de calor tan
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Figura 3.6: Mapa de calor que marca las zonas en las que se enfocaba el modelo propuesto
por Meng et al.| [2022].

informativo se muestra en la Figura [3.6]

Los resultados logrados por el mejor modelo de los analizados en relacion a la clasificacion
en los grupos benigno y maligno fueron una precision, exhaustividad, medida F1 y AUROC en
el conjunto de validacion de 89 %, 80 %, 0.81 y 0.79 respectivamente, siendo éstos superiores
a los de los tres modelos restantes. La exactitud para discriminar entre lesiones mamarias
benignas y malignas para el mejor modelo fue del 75 %, la mas alta de las alcanzadas por

los diferentes modelos.

Otro estudio interesante para revisar del estado del arte es el realizado por [Hu et al.
[2022], debido a las conclusiones que de ¢l se pueden extraer en materia de modelos de
aprendizaje profundo para abordar la segmentacion en MRI de mama y por el hecho de

hacer uso del mismo conjunto de datos que serda empleado en el presente proyecto.

Dicho esto, para poner en situacion de la tarea resuelta por Hu et al.| [2022], es conveniente
comentar, como ya es conocido, que la mamografia es el estandar de atencion para detectar
el cancer de mama. Sin embargo, la mamografia adolece de varias limitaciones, siendo im-
portante el contraste reducido entre los tumores y el tejido circundante. La superposicion
de tejido reduce la sensibilidad de la mamografia, especialmente en mamas densas [Freer,
2015|. La resonancia magnética es la modalidad de imagen mamaria con mayor sensibilidad
y proporciona una visualizaciéon tridimensional reconstruida de los tejidos, evitando asi la
superposicion.

Multiples estudios han demostrado que la cantidad relativa de tejido fibroglandular
(FGT) con respecto al tejido graso en la resonancia magnética de mama es un factor de
riesgo de cancer de mama |[McCormack and dos Santos Silval 2006]. Aunque la cantidad de
FGT generalmente la evalta cualitativamente un radiélogo, las herramientas cuantitativas
pueden medir con mayor precision el volumen de FGT |Alomaim et al., 2020|. Sin embar-
go, se adquieren cientos de cortes de imagenes por secuencia de resonancia magnética, lo
que requiere una segmentacion extensa para los métodos cuantitativos. El proceso manual
de segmentacion es subjetivo y requiere mucho tiempo, lo que lo hace poco practico para

grandes conjuntos de datos. Alternativamente, la cantidad de FGT se puede evaluar a tra-
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vés de técnicas interactivas asistidas por el usuario, como la umbralizacién. Aunque estas
técnicas son mas rapidas, todavia se ven afectadas por la variabilidad entre lectores y no
son lo suficientemente precisas para lograr una cuantificaciéon confiable del volumen de den-
sidad mamaria. Las técnicas de segmentaciéon automatizadas tienen el potencial de reducir

la subjetividad y acelerar el procesamiento de datos.

Teniendo todo esto en cuenta, el propoésito de este estudio era desarrollar y validar un
método de aprendizaje profundo totalmente automatizado basado en la arquitectura U-Net

para la segmentacion y cuantificacion de mamas y FGT.

En relacion a los datos empleados, se hizo uso del conjunto de datos de Duke de MRI
de céncer de mama [Saha et al., [2018]. Como ya se menciono, este conjunto de datos se
introducira en detalle en el siguiente capitulo. Lo mas interesante a recalcar de cara a este
proyecto es que del conjunto de datos completo se seleccionaron 127 estudios de resonancia
magnética precontraste ponderados en T1 con eco de gradiente saturado de grasa. Para
cada estudio se eligieron tres cortes de imagen para la segmentacion de mama y tres cortes
de imagen para la segmentacion FGT. Para garantizar la integridad del conjunto de datos
de MRI, se aplicaron las siguientes reglas de seleccion: para seleccionar imégenes para la
segmentacion de mama, el volumen de MRI se dividi6 uniformemente en tercios de los
cuales se seleccion6 aleatoriamente un segmento de imagen de cada tercio del volumen. Para
seleccionar imagenes para la segmentacion de FGT, el estudio de resonancia magnética se
dividié uniformemente en cuartos de los cuales se seleccionaron aleatoriamente dos cortes de
imagen de la mitad media (dado que la mayor parte del tejido fibroglandular se concentra
en el medio de la mama) y un corte de imagen se seleccion6 aleatoriamente de las secciones

del primer o ultimo cuarto del estudio de resonancia magnética.

Para cada imagen de resonancia magnética, se trazaron los contornos exteriores de la
mama y el FGT. La segmentacion manual se realiz6 en las imagenes seleccionadas para servir
como verdad de referencia. Para la segmentacion de las mamas se trazé el contorno exterior
de cada mama, mientras que para la segmentacion de FGT, se aplico un umbral manual
para clasificar los voxeles de FGT. Todas las segmentaciones manuales fueron revisadas y

confirmadas por un radidlogo de mama con siete anos de experiencia.

Una descripcion general de la poblacion de estudio utilizada en los conjuntos de entre-

namiento, validacién y prueba se puede encontrar en la Figura

En relacion a la arquitectura usada, es adecuado mencionar que la arquitectura U-Net se
ha utilizado con éxito en multiples tareas de segmentacion de iméagenes médicas |Livne et al.,
2019]. Esta arquitectura consta de tres secciones: contraccion, cuello de botella y expansion.
La seccion de contraccion esté hecha de muchos bloques de contraccién. Cada bloque toma
una entrada, aplica dos capas de convolucion de 3 x 3 y luego usa un max pooling de 2 x 2.
El ntimero de filtros o mapas de caracteristicas después de cada bloque se duplica para que
la arquitectura pueda aprender las estructuras complejas de manera efectiva. La capa mas

inferior media entre la capa de contraccion y la capa de expansion y utiliza dos capas CNN
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Characteristic Patients (n=127)
Age — yrs 53.1+10.8

Race - no (%)

« White 91 (71.6)
« Black 28 (22.0)
* Hispanic 3(2.3)
* Other 5(4.1)

Menopause Status — no (%)

* Positive 72 (56.7)
* Negative 53 (41.7)
* Not reported 2(1.6)

Figura 3.7: Poblacion de estudio empleada por Hu et al. [2022].

de 3 x 3 seguidas de una capa de convolucién ascendente de 2 x 2.

Antes de entrenar la red, se preproces6 el conjunto de datos en dos pasos. Primero,
se normaliz6 la intensidad de la imagen entre cero y uno en funciéon de los percentiles de
intensidad 5 y 95. A continuacién, todas las imégenes se redimensionaron a 512 x 512
mediante interpolacion bilineal. Se seleccionaron 100 casos para el entrenamiento y 27 casos
para prueba. Durante el proceso de entrenamiento, el 10 % de los casos (10 casos) se eligieron
aleatoriamente como conjunto de validaciéon. Los modelos para la segmentacion de senos y
FGT se entrenaron de forma independiente utilizando la misma estructura de red en U.

El rendimiento del modelo de segmentacion automatizado se evalué con el coeficiente
de similitud de Dice (DSC), el cual es una métrica de validacion estadistica que mide la
similitud entre dos conjuntos de datos y es un indice de superposiciéon espacial de uso comin
para evaluar el rendimiento de los modelos de segmentacion de imagenes. Los valores de DSC
varian entre 0 (indica que no hay superposicion espacial entre dos conjuntos de resultados
de segmentacion binaria) y 1 (indica superposicion completa). Para este estudio, los DSCs
se calcularon comparando las segmentaciones de imagenes producidas por el modelo con las
segmentaciones manuales en las imagenes seleccionadas. Asi, se determiné la precision del
modelo en los conjuntos de entrenamiento y prueba.

Los valores promedio de DSC de las segmentaciones de mama y FGT obtenidos en los
conjuntos de validacion y prueba fueron tales que, en el conjunto de validaciéon, el DSC para
las segmentaciones de mama y FGT fue de 0.870 y 0.744 respectivamente mientras que, en el
conjunto de datos de prueba, el DSC para las segmentaciones de mama y FGT fue de 0.879

y 0.730 respectivamente.



Capitulo 4
Materiales y metodologia

En este capitulo se van a presentar los materiales que han sido empleados en este proyecto
y la metodologia aplicada para tratar de alcanzar las respuestas a las cuestiones objetivo

que se introdujeron en el Capitulo [1| de este documento.

4.1. Materiales

Los materiales utilizados en este estudio vienen dados fundamentalmente por los datos
que han sido usados para el entrenamiento y la evaluacion de los modelos desarrollados.
Los datos constituyen una parte esencial en toda tarea en la que se desee aplicar técnicas
de aprendizaje profundo, como es el caso de este proyecto. Aspectos como la cantidad y la
variedad suelen ser deseados para el conjunto de datos. El primer factor permite una mejor
generalizacion de los modelos cuando éstos se aplican a datos diferentes de los empleados
para entrenarlos y reduce las posibilidades de que aparezca el fendémeno de sobreajuste. La
variedad también es requerida para que un modelo no aprenda tnicamente a reconocer un
tipo concreto de imégenes, sino que pueda ampliar su capacidad de reconocimiento. Por
ejemplo, en la tarea de diagnodstico de cancer de mama, el objetivo suele ser distinguir aque-
llos tumores que son malignos de los que son benignos. No resultaria muy adecuado si los
datos que se le aportasen a un modelo destinado a satisfacer dicha finalidad contuvieran
tnicamente tumores malignos. Por otro lado, en el caso en que el objetivo fuera clasificar
una imagen segtn la malignidad del tumor acorde a un determinado parametro (como sera
el caso de este estudio), no seria bueno que en el conjunto de datos de entrenamiento predo-
minasen las imégenes de una clase concreta, ya que probablemente el modelo no sera capaz
de clasificar correctamente una imagen del conjunto de prueba que sea perteneciente a una
clase diferente bastante menos presente en el conjunto de entrenamiento. Teniendo esto en
cuenta, normalmente es conveniente que cada conjunto de datos usado esté balanceado.

En la presente seccion se expondré, en primer lugar, informaciéon relativa a la fuente

de los datos empleados y la descripcion de sus principales caracteristicas. Seguidamente, se

45
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efectuard un pequeno analisis estadistico que arroje informacién adicional del conjunto de
datos inicial. Por ultimo, se justificaran los criterios tenidos en cuenta para seleccionar un

subconjunto de las multiples imagenes que conforman el conjunto de datos de partida.

4.1.1. Fuente y descripcion del conjunto de datos de partida

Como se menciono al inicio, se han revisado algunas bases de datos publicas con imagenes
de resonancias magnéticas. Es conveniente decir que bases de datos publicas con MRI no
abundan y si, ademéas se requiere una base de datos destinada a un tipo concreto de tarea,
menos aun. Asi, por ejemplo, Mahoro and Akhloufi [2022] recogen diferentes bases de datos
con imagenes de mamografias, ultrasonidos, termografia y MRI. Para MRI mencionan dos:
la base de datos de imégenes de referencia para evaluar la respuesta a la terapia (RIDER)
con MRI de mama y la base de datos de Duke con DCE-MRI de mama. No obstante, la
primera base de datos aplica a una tarea que no es abordada en este estudio.

Por tanto, los datos que han sido empleados para este proyecto vienen dados por el con-
junto de datos de resonancia magnética de cancer de mama de Duke. Este conjunto de datos
es una coleccidon retrospectiva de una sola institucién que contiene 922 pacientes reunidas
en el Duke Hospital desde el 1 de enero de 2000 hasta el 23 de marzo de 2014 con cancer de
mama invasivo confirmado por biopsia y resonancia magnética preoperatoria disponible en
el Duke Hospital. Por tanto, todas las pacientes pertenecientes a este conjunto se caracteri-
zan por tener cancer de mama confirmado. Los criterios detallados de inclusion/exclusion se
describen en [Saha et all 2018|. Teniendo esto en cuenta, dentro del conjunto introducido se

encuentran los siguientes componentes de datos:

= Datos demograficos, clinicos, patologicos, de tratamiento, de resultados y genémicos:
recopilados de una variedad de fuentes, incluidas notas clinicas, informes de radiologia
e informes de patologia y han servido como fuente para miltiples articulos publicados

sobre radiogenémica, prediccion de resultados y otras areas.

» Resonancia magnética preoperatoria mejorada con contraste dinamico (DCE): descar-
gada de los sistemas PACS y anonimizada para la publicaciéon de The Cancer Imaging
Archive (TCIA). Estos incluyen imagenes de MRI de mama axial adquiridas por es-
caneres de 1.5T o 3T en las posiciones prona. Las siguientes secuencias de resonancia
magnética se comparten en formato DICOM: una secuencia ponderada en T1 sin sa-
turacion de grasa, una secuencia precontraste ponderada en T'1 con eco de gradiente y

saturada de grasa y, en su mayoria, tres o cuatro secuencias poscontraste.

= Ubicaciones de lesiones en DCE-MRI: anotaciones en las imagenes de DCE-MRI por

radiologos.

» Caracteristicas de imagenes de DCE-MRI: un conjunto de 529 caracteristicas de image-

nes extraidas por computadora por software interno. Estas caracteristicas representan
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Figura 4.1: Histograma de las pacientes segtn la edad.

una variedad de caracteristicas de iméagenes que incluyen el tamano, la forma, la tex-
tura y el realce tanto del tumor como del tejido circundante, que se combinan con
las caracteristicas cominmente publicadas en la literatura, asi como las caracteristicas

desarrolladas en laboratorio.

4.1.2. Estadistica descriptiva del conjunto de datos de partida

Se desea presentar en esta seccién una pequena estadistica descriptiva de los datos em-
pleados en este trabajo exploratorio. El objetivo de este analisis estadistico es identificar
posibles tendencias o limitaciones existentes en los datos, lo cual se traducira en tdltima ins-
tancia en restricciones o limitaciones para los modelos desarrollados al estar éstos entrenados
con dichos datos. Debido a la gran cantidad de caracteristicas presentes en el conjunto de
datos, sblo se va a comentar acerca de las consideradas como mas interesantes para tener
una pequena idea de aspectos que caracterizan a dicho conjunto de datos.

De esta manera, uno de los tipos de caracteristicas que se han valorado como ilustrativas
por la informacién que aportan es el de caracteristicas demograficas de las pacientes a las
que corresponden las resonancias magnéticas de mama. Estas vienen dadas por la edad, la
menopausia y la raza. En primer lugar, en lo que se refiere a la edad, se desea comprobar si
las imagenes tomadas pertenecen o no a pacientes que se encuentren en un grupo concreto
de edad. Por ello, se ha obtenido el histograma correspondiente con el objetivo de ver la
distribucion de éstas por edad. Este histograma aparece representado en la Figura [4.1]

Como se puede comprobar a partir de la Figura [I.1] la distribucion por edad de las
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Tabla 4.1: Distribuciéon de las pacientes segtin si presentan o no menopausia en el momento

del diagnoéstico.

No presentan menopausia | Presentan menopausia | No hay registro
407 499 16

pacientes se asemeja a una distribuciéon normal que abarca un rango que va desde los 22 a
los 90 anos aproximadamente. La media de edad se encuentra en torno a los 52 anos, por lo
que una buena parte de estas personas pertenece a un grupo medio de edad como es el que
va desde los 40 a los 65 anos.

En lo que respecta a la menopausia, en el conjunto de datos se tienen tres posibles valores:
0 si no tiene menopausia en el momento del diagnostico, 1 si tiene menopausia en el momento
del diagnoéstico y 2 si no existe informacion al respecto para la persona en cuestion. Teniendo
esto en cuenta, la Tabla muestra la distribucion de las pacientes segin la menopausia.
Como se puede ver, éstas estan mas o menos bien repartidas entre los grupos que tienen
menopausia y no la tienen. Esto es logico, ya que la edad promedio a la que ocurre la
menopausia en los paises desarrollados es entre los 51 y 52 anos y la media de edad del
conjunto de casos considerado para este estudio se sitiia precisamente en los 52 anos. No
obstante, al haber mas pacientes por encima de esos 51-52 anos, aparece un mayor nimero
con menopausia que sin ella.

Para cerrar las caracteristicas demograficas, la raza presenta varias clases en este conjunto
de datos (al ser casos tomados en Estados Unidos, estas razas se corresponden con las de

dicho pais):
= (0 si no hay registro.
= 1 si es blanca (no hispana).
= 2 si es negra.
= 3 sies asiatica.

= 4 si es nativa de Alaska.

—_

= 5 si es hispana.
» 6 si es multirracial (dos o mas razas).
» 7 si es hawaiana.

= 8 si es indigena americana.

La Figura 4.2 presenta la distribucion de las pacientes segtin su raza. Se puede verificar

que las razas blanca y negra son las mas predominantes (las dos juntas suponen el 92.6 %
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Figura 4.2: Diagrama de sectores de la distribucion de las pacientes por su raza.

del total de casos), con la blanca claramente como la ganadora (constituye un 70.6 % de las
pacientes). El 7.4 % restante se reparte tal y como aparece representado en la Figura Por
tanto, queda claro que las imégenes tomadas de casi la totalidad de las pacientes pertenecen
a unas razas concretas y, por consiguiente, ello quiere decir que los modelos y resultados
alcanzados en este trabajo exploratorio estan limitados a una region demogréfica especifica
donde predominan dichas razas, por lo que es posible que la actuaciéon de dichos modelos sea
diferente si se le entregan imagenes de personas que sean de una raza distinta (por ejemplo,
porque el cancer de mama en una region diferente se caracterice por algtin aspecto que no
esté presente en la region estudiada).

Otras caracteristicas interesantes a analizar del conjunto de datos son las que dan infor-
macion de si las pacientes han padecido o no metastasis, del tipo histolégico, si han requerido
o no cirugia y si han sufrido o no recurrencia del tumor. Las conclusiones que se han extraido

en relacion a estos aspectos son las siguientes:

= Kl conjunto de pacientes considerado para el presente estudio se caracteriza casi en su

totalidad por no presentar metéstasis (893 casos de 922).

» En relacion al tipo histologico (el cual puede tomar un valor de entre 11 clases diferen-
tes), cabe decir que no hay datos registrados para todas las pacientes. Concretamente,
de las 646 personas que tienen tipo histologico registrado, la mayor parte de ellas (575)

se corresponden con el tipo ductal y 63 se asocian al tipo lobular. El resto (8) se repar-

Tabla 4.2: Distribucion de las pacientes segun el tipo histologico.

DCIS | Ductal | Lobular | Metaplastico | LCIS | Tubular | Mixto
1 575 63 1 0 2 0
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Micropapilar | Coloide | Mucinoso | Medular
0 0 4 0

ten entre los tipos DCIS, metaplastico, tubular y mucinoso. Esto se puede comprobar
a partir de la Tabla[4.2]

= En cuanto a la necesidad o no de cirugia, de entre los 915 casos con registro, 879

requirieron cirugia, mientras que 36 de ellos no la requirieron.

= Segln si las pacientes experimentaron o no recurrencia del tumor, de entre las 920 con

registro, 833 no presentaron recurrencia, mientras que las 87 restantes si la presentaron.

Por tltimo, resulta también de gran importancia comprobar como se distribuyen los
casos estudiados segiin la caracteristica que se desea predecir. Tal y como se menciond
anteriormente en este documento, la caracteristica que se buscara predecir es el denominado
grado de Nottingham, el cual admite tres valores o clases para medir el grado de malignidad
del cancer de mama: 1, 2 y 3. Es interesante ver si estas clases estan equilibradas en el
conjunto de datos, ya que no seria idéneo tener un conjunto en el que predominase una clase
por encima del resto, puesto que entonces el modelo estard especialmente entrenado para
reconocer tumores cuya clase se corresponda con ésa maés repetida, mientras que el resto de
clases las predecira peor. Asi, la Figura presenta la distribucion de las 638 pacientes que
tienen un valor registrado para el grado de Nottingham y la Tabla muestra el recuento

para cada una de las clases.

4.1.3. Subconjunto seleccionado a partir del conjunto de datos ini-

cial y criterios de seleccién

Una vez se cuenta con informaciéon méas detallada acerca del conjunto de datos inicial
empleado en este estudio, es adecuado anadir que sblo se ha utilizado una pequena parte
de esos datos. Concretamente, se han usado imagenes de resonancia magnética de mama
en formato DICOM y una caracteristica seleccionada para ser predicha por los modelos
desarrollados en este trabajo, es decir, una caracteristica elegida para ser el objetivo de
prediccion en el problema de clasificacion abordado.

Ademas, en relaciéon al gran conjunto de imagenes con el que se cuenta, s6lo una pequena
fraccion ha sido verdaderamente utilizada. Asi, el criterio de seleccion de imagenes que se ha

tenido en cuenta siguiendo las tendencias concluidas de los articulos procedentes del estado

Tabla 4.3: Distribucién de las pacientes segtin el grado de Nottingham.

1 2 3
113 | 318 | 207
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Figura 4.3: Diagrama de sectores de la distribucion de las pacientes segtun el grado de Not-

tingham de su tumor.

del arte ha sido el de escoger una imagen precontraste y dos imagenes poscontraste para cada
paciente. Esto ha dado lugar a un conjunto total de 2766 imégenes con el que se ha alimentado
a los diferentes modelos de redes neuronales generados. Se ha considerado que este nimero de
imagenes es un nimero mas que suficiente para poder acometer un correcto entrenamiento
y evaluacion de los modelos. En lo que se refiere a las dos imégenes poscontraste, se ha
valorado adecuado el usar marcos de tiempo (o time frames) no consecutivos, por lo que,
para una paciente que tenga tres conjuntos de imagenes poscontraste dados para tres marcos
de tiempo diferentes, las dos imagenes se han tomado del primer y tercer conjuntos, mientras
que, para otra que tenga cuatro conjuntos de imagenes poscontraste para cuatro marcos de
tiempo diferentes, las dos imagenes se han tomado del segundo y cuarto conjuntos. A modo
de ejemplo, la Figura [4.4] representa una resonancia magnética de mama precontraste y la

Figura 4.5 representa una resonancia magnética de mama poscontraste.

Por otro lado, cada imagen precontraste y poscontraste ha sido seleccionada de un con-
junto grande de imagenes que representa una evoluciéon dindmica de las mamas. Por lo tanto,
no todas las imagenes presentes en ese conjunto grande son adecuadas para la seleccion, pues
pueden ser imagenes donde se vean las mamas con un tamano reducido o demasiado oscuras.
Es por ello, que los criterios que se han considerado a la hora de escoger cada imagen han sido
los de tomar aquélla en la que las mamas estén mas expandidas o mayor superficie de ellas
se vea y que se vean con el mayor contraste posible. Por ejemplo, una imagen que satisface
estas premisas aparece en la Figura mientras que otra que no las satisface es represen-
tada en la Figura [4.7] Estos aspectos comentados acerca de los datos han sido valorados

como claves a la hora de ayudar lo maximo posible en el entrenamiento de los modelos. No
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Figura 4.4: Ejemplo de resonancia magnética de mama precontraste.

Figura 4.5: Ejemplo de resonancia magnética de mama poscontraste.
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Figura 4.6: Ejemplo de resonancia magnética con adecuada extension y contraste de las

mamas.

obstante, como se explicard més adelante, también se ha abordado, por ejemplo, la técnica
del aumento de datos y la aplicacion de ciertos filtros de imagenes en un preprocesamiento
de éstas para analizar la influencia que estas técnicas puedan tener en la actuacion de los
modelos.

Hasta ahora se ha hablado de los datos con los que se alimenta directamente a los modelos
de redes neuronales desarrollados, los cuales vienen dados por las imagenes de resonancias
magnéticas de mamas. Sin embargo, es conveniente hablar también de la caracteristica que ha
sido seleccionada como objetivo de predicciéon para el problema de clasificacion afrontado.
Dado que, tal y como ya se menciond, las resonancias recogidas en el conjunto de datos
corresponden a tumores malignos, se ha considerado interesante clasificar éstas segiin alguna
caracteristica que establezca el grado de malignidad del tumor. De esta forma, se ha escogido
concretamente una caracteristica propia del tumor de mama, la cual viene dada por el ya
introducido grado de Nottingham. Como ya se comenté anteriormente, en el conjunto de
datos de Duke esta caracteristica toma un valor de entre tres clases diferentes que marcan

el nivel progresivo de malignidad: 1, 2 ¢ 3.

4.2. Metodologia

En esta seccion se pretenden mostrar todos los aspectos relacionados con el desarrollo de
modelos de redes neuronales que se ha llevado a cabo en este estudio y que han permitido la

correcta consecucion de los objetivos marcados al inicio de este documento. De esta forma,
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Figura 4.7: Ejemplo de resonancia magnética con inadecuada extension y contraste de las

mamas.

se van a abordar temas que estan asociados con la arquitectura asumida para los modelos,
el preprocesamiento de las imagenes antes de alimentar a dichos modelos, los parametros
considerados para el entrenamiento de las redes neuronales, etc. Por otro lado, en esta seccion
se va a exponer también el planteamiento de los diferentes experimentos realizados en este
trabajo de exploracion. Como se vera mas adelante, estos experimentos iran incluyendo
pequenas diferencias entre ellos para comprobar la influencia que ciertos aspectos o técnicas
tienen sobre los modelos desarrollados. Asi, se revisara, por ejemplo, el efecto que tienen
técnicas como la aplicacion de filtros de imagenes y el aumento de datos. Siempre la manera
empleada para comprobar la influencia que tienen estas técnicas o aspectos sobre los modelos
serd comparar las correspondientes métricas de evaluacion, las cuales miden la actuacion de
los modelos sobre un determinado conjunto de validacion, entre el caso en que se usa la técnica
o elemento en cuestion y el caso en que no se utiliza. Estas métricas de evaluaciéon vendran
dadas por la exactitud, la precision y el valor F (llamado también medida o puntuacion F1),
entre otras, ademés de la correspondiente matriz de confusion.

Dicho esto, la presente seccion se va a estructurar de la siguiente manera:

» Infraestructuras usadas: Google Colab y Google Drive.
= Modelos desarrollados.

= Procedimiento general de los experimentos: preprocesamiento, creaciéon de modelo,

entrenamiento y evaluacion.
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Figura 4.8: Combinaciéon de herramientas usadas en este trabajo exploratorio.

» Técnicas de preprocesamiento.

= Experimentos realizados.

4.2.1. Infraestructuras usadas: Google Colab y Google Drive

Se va a comenzar introduciendo los marcos o frameworks que han posibilitado la correcta
ejecucion de los experimentos, ya que han permitido implementar y poner en marcha las
diferentes etapas de los experimentos que se explicaran méas tarde (estas etapas son fun-
damentalmente preprocesamiento, creacion de modelo, entrenamiento y evaluacion). Estas
herramientas o frameworks son Google Colab y Google Drive, tal y como se muestra en la
Figura 4.8

Google Colab

Colab, también conocido como “Colaboratory”, permite programar y ejecutar Python en

el navegador con las siguientes ventajas:

= No requiere configuracion.
= Acceso a GPUs sin coste adicional.

= Permite compartir contenido facilmente.

Google Colab hace uso de un entorno interactivo denominado cuaderno de Colab que
permite escribir y ejecutar codigo. Estos no son mas que cuadernos de Jupyter alojados en
Colab.

Los cuadernos de Colab permiten combinar c6digo ejecutable y texto enriquecido en un
mismo documento, ademés de imagenes, HI'ML, LaTeX y mucho més. Los cuadernos creados

en Colab se almacenan en una cuenta de Google Drive y se pueden compartir facilmente,
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permitiendo comentarlos o incluso editarlos. Ademaés, es posible importar los datos propios
a los cuadernos de Colab desde la cuenta de Google Drive, incluidas las hojas de calculo, y
también desde GitHub y muchas fuentes mas.

Con Colab, se puede importar un conjunto de datos de imagenes, entrenar un clasificador
de imégenes con dicho conjunto de datos y evaluar el modelo con tan solo usar unas pocas
lineas de c6digo. Los cuadernos de Colab ejecutan codigo en los servidores en la nube de
Google, lo que permite aprovechar la potencia del hardware de Google, incluidas las GPU
y TPU, independientemente de la potencia del equipo personal. Lo tinico que se requiere es
un navegador.

Tras esta descripcion hecha de Google Colab, cabe decir que este servicio de Google ha
constituido la herramienta o marco fundamental que ha posibilitado la creaciéon, entrena-
miento y evaluaciéon de los modelos, ademés de la implementacion de técnicas de prepro-
cesamiento de los datos y de la generacion de ciertas figuras representativas como son las
matrices de confusion o la evolucion de la pérdida y la exactitud durante el entrenamien-
to. Es interesante mencionar también que se ha hecho uso de la potente caracteristica que
ofrece Colab de poder vincularse con una cuenta de Google Drive para poder asi transferir
los datos almacenados en carpetas de Drive a Colab y alimentar en tultima instancia a los
modelos desarrollados. De entre lo comentado anteriormente acerca de Colab, cabe destacar
la principal ventaja que otorga en relacion al estudio concreto que en este trabajo se lleva a
cabo: la posibilidad de uso de maquinas de tipo GPU y TPU. Sin éstas, el entrenamiento de
los modelos de redes neuronales habria requerido tiempos de ejecucion demasiado elevados

e inadmisibles para los tiempos de realizacion necesarios para este Trabajo Fin de Master.

Google Drive

Google Drive es un servicio de almacenamiento de datos que son guardados en la nube
(plataforma en linea a la que se accede desde cualquier dispositivo con conexion a Internet).
El servicio de almacenamiento de Google Drive ofrece 15 GB de capacidad sin costo para
cada usuario de Gmail. Ademas, ofrece planes de pago que disponen de mayor espacio en la
nube, entre otros beneficios.

Google Drive permite copiar archivos desde el ordenador para que sean guardados en la
nube.

El servicio de Google Drive se caracteriza por:

= Ofrecer una version sin costo que dispone de hasta 15 GB de almacenamiento.

= Ofrecer opciones con abono que disponen de mayor cantidad de espacio de almacena-
miento, entre 25 GB y 100 GB.

= Ser compatible con los sistemas operativos Android, Linux, Mac y Windows.
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» Almacenar cualquier tipo de archivo, como fotos, videos, archivos de presentacion,

plantillas, entre otros.

= Mantener todos los archivos en modo privado, excepto que el usuario los designe como

publicos o visibles para determinados contactos.

= Compartir documentos de trabajo para que otros usuarios puedan verlos o editarlos

en tiempo real.

= Ofrecer un servicio de almacenamiento seguro para los archivos, evitando que resulten

afectados ante un posible desperfecto del ordenador del usuario.

Una vez comentadas las principales caracteristicas de Google Drive, es importante men-
cionar que éste ha sido empleado con el principal objetivo de constituir un almacén de datos
para los analisis efectuados. Concretamente, los datos fueron descargados primeramente de
la fuente ya comentada [Saha et al. [2018] y se almacenaron en una carpeta local. Posterior-
mente, estos datos fueron transferidos a Google Drive, sirviendo éste como puente o conexiéon
entre el almacenamiento local y Google Colab. De esta manera, cuando se llevaban a cabo
los experimentos en Google Colab, se procedia a montar Google Drive en Colab (o dicho de
otra forma, vincularlos).

No so6lo se han almacenado los datos inicialmente obtenidos con los que se deseaba ali-
mentar a los modelos de redes neuronales, sino también datos de imagenes producidas por
técnicas como la del aumento de datos para comprobar que las imagenes resultantes fuesen

realistas antes de ser aportadas a los modelos para su entrenamiento.

4.2.2. Modelos desarrollados

Tras la presentacion de los frameworks utilizados para la implementacion y ejecucion de
los experimentos, el siguiente punto clave a tratar en relaciéon a la metodologia puesta en
practica en este estudio es el de las consideraciones tenidas en cuenta a la hora de desarrollar
los modelos de prediccion.

En primer lugar, una de las conclusiones claramente extraidas del estado del arte es el
uso extendido de las redes neuronales convolucionales en el campo del reconocimiento de
imégenes de resonancia magnética para cancer de mama. Es por ello, que la arquitectura
asumida en los modelos generados en este proyecto viene dada por la CNN.

Los modelos de redes neuronales convolucionales que se han desarrollado en este trabajo
exploratorio se han construido a partir de diferentes tipos de capas, las cuales se van a
detallar a continuacion. Estas capas usadas se corresponden con las clasicamente empleadas
en la construcciéon de los modelos de redes neuronales convolucionales, entre las que se
encuentran las capas convolucional, de pooling, de normalizaciéon por lotes y de dropout
(estas capas ya fueron introducidas en el marco tedrico del Capitulo . Todas estas capas

usadas se han obtenido en Python del paquete denominado keras.layers.
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La primera capa utilizada en los modelos se conoce en Keras como Input y permite
introducir en el modelo un dato de entrada o input de unas determinadas dimensiones. Tal y
como ya se comentd en la Seccion correspondiente a los datos empleados, se ha decidido
extraer tres imagenes para cada paciente: una precontraste y dos poscontraste. Por tanto,
como se quiere alimentar a la red neuronal con tres imagenes para cada paciente, los modelos
desarrollados han sido modelos multi-input. Teniendo esto en cuenta, se ha hecho uso de tres
capas Input para que cada modelo pueda recibir cada una de las tres imagenes de entrada
deseadas.

Otra capa muy importante usada como consecuencia de crear modelos multi-input es
la denominada en Keras como Concatenate. Como indica su nombre, esta capa permite
concatenar varios inputs, por lo que son varias sus entradas y una tnica su salida.

La capa maés caracteristica de las usadas en un modelo de tipo CNN es sin duda la
denominada en Keras como Conv2D. Como ya se explicd previamente, la arquitectura de la
CNN con varias de estas capas permite que la red se concentre en caracteristicas pequenas
de bajo nivel en la primera capa oculta, luego las ensambla en caracteristicas mas grandes
de nivel superior en la siguiente capa oculta y asi sucesivamente. Esta estructura jerarquica
es comun en las iméagenes del mundo real, lo cual es una de las razones por las que las
CNNs funcionan tan bien para el reconocimiento de imagenes. Los parametros principales a

especificar en relacion a esta capa son:

= Numero de filtros. Se establece el niimero de filtros o kernels de convolucién a aplicar
en esa capa sobre la imagen. Una capa llena de neuronas que usa el mismo filtro genera
un mapa de caracteristicas, el cual resalta las dreas en una imagen que activan més el
filtro.

» Tamano o dimensiones del filtro.
s Funcién de activacion.

= Padding. Para que una capa tenga el mismo alto y ancho que la capa anterior, es comtin

agregar ceros alrededor de las entradas. Esto es lo que se conoce como zero padding.

La siguiente capa es la de agrupamiento o pooling. Tal y como ya se comentd, el objetivo
de esta capa es el de submuestrear o reducir la imagen de entrada para reducir la carga
computacional, el uso de memoria y la cantidad de parametros (lo que limita el riesgo de
sobreajuste). Los parametros a definir para esta capa son su tamano, el denominado stride y
el tipo de padding. Una neurona de una capa de pooling no tiene pesos, sino que todo lo que
hace es agregar las entradas usando una funcién de agregacion como el méaximo o la media.
Concretamente, en los modelos se ha usado la capa de pooling cuya funcién de agregacion es
el maximo. En Keras esta capa se conoce como MaxzPooling2D. De esta forma, sélo el valor

de entrada méximo en cada campo receptivo pasa a la siguiente capa, mientras que las otras
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entradas se eliminan. Ademas, el stride tipicamente usado ha sido de 2, por lo que la imagen
de salida tiene la mitad de la altura y la mitad del ancho de la imagen de entrada.

Otra capa importante en toda red neuronal es la que representa una capa de neuronas
densamente conectadas o, lo que es lo mismo, una capa densa. En Keras ésta se conoce como
Dense. Los dos parametros fundamentales a especificar para esta capa son el numero de
neuronas y el tipo de funcién de activacion. En el modelo global con arquitectura de CNN,
las capas de este tipo conforman la parte final del modelo donde destaca concretamente la
ultima de ellas, ya que es donde se aborda concretamente la prediccion final. En el presente
estudio, la prediccion final va asociada a un problema de clasificacion, por lo que el nimero de
neuronas de esta ultima capa densa ha de coincidir con el ntimero de clases de la caracteristica
a predecir. Por ejemplo, para los modelos aqui desarrollados que tratan de predecir el grado
de Nottingham (el cual se recuerda que tiene tres clases), el nimero de neuronas requeridas
es de tres y, por tanto, la funcién de activacién a usar en este caso es la conocida como
softmaz.

Una capa adicional usada en los modelos es la de aplanamiento, la cual es denominada
Flatten en Keras. Esta capa permite conectar la parte convolucional del modelo con la parte
final formada por capas densas. Se recuerda que esto es debido a que las capas convolucionales
y de pooling son capas 2D, mientras que las capas densas son de tipo 1D, por lo que el vector
de caracteristicas ha de ser adaptado al pasar de una parte a la otra del modelo.

En la lucha contra el sobreajuste u overfitting, se ha hecho uso también en algunos
modelos de la capa conocida en Keras como Dropout, definiéndose la correspondiente tasa
de desactivacion.

Por ultimo, otra capa de gran interés es la denominada en Keras como BatchNormaliza-
tion, la cual aplica la normalizacién por lotes.

Tras esto, es turno de presentar los modelos concretos que se han propuesto para el
analisis exploratorio mostrado en este documento. Los modelos creados se dividen en dos
grupos principales: los generados en su totalidad bajo criterio propio y los construidos a
partir de modelos ya creados y preentrenados.

En cuanto a los modelos de creacion personal, se han propuesto dos modelos principal-
mente. Ambos son modelos multi-input, ya que, como se comentd, se desea alimentar a la
red neuronal con tres imagenes correspondientes a cada paciente. La diferencia entre estos
dos modelos radica en el punto del modelo en que se lleva a cabo la concatenaciéon de inputs.

Asi, en el primer modelo planteado (denominado de aqui en adelante como modelo con
concatenacion temprana), la concatenacion de inputs se efectia al inicio del modelo, por lo
que la primera capa convolucional recibe ya tinicamente una entrada. Un ejemplo de este
modelo se muestra en la Figura [4.9|

Por el contrario, en el segundo modelo (denominado de aqui en adelante como modelo
con concatenacion tardia), la concatenacion de inputs se realiza en la parte final del modelo,

previo a la capa densa localizada en la parte posterior del modelo. Por tanto, la concatenacion
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4
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Y
conv2d_1 | Conv2ZD
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conv2d_2 | Conv2D
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dense | Dense

Figura 4.9: Modelo con concatenacion temprana.
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tiene lugar justo antes de la capa de tipo Flatten que conecta la parte de capas convolucionales
y de pooling con la parte de capas densas. Un ejemplo de este modelo se muestra en la Figura
4101

Ademas de estos modelos de creacion personal, se ha generado también algiin modelo
a partir de otro ya existente y preentrenado. En este estudio se ha partido concretamente
del modelo conocido como MobileNet, el cual es un modelo de clasificacién de imagenes que
estd preentrenado con el conjunto de datos conocido como ImageNet. La idea fundamental
de este tercer tipo de modelo creado se basa en tomar la base convolucional de la MobileNet
y anadirle al final las capas correspondientes encargadas de abordar el problema de clasifi-
cacion. La Figura representa las capas anadidas adicionalmente a la base convolucional

tomada del modelo de MobileNet para constituir el modelo final.

4.2.3. Procedimiento general de los experimentos: preprocesamien-

to, creacién de modelo, entrenamiento y evaluacion

Hasta ahora se ha aportado informacién detallada acerca de los frameworks usados y
los modelos desarrollados para abordar el problema de clasificaciéon introducido al inicio.
No obstante, para cada experimento realizado en este trabajo exploratorio se ha seguido un
procedimiento comin, el cual consta de una serie de pasos o fases bien diferenciadas. Estas

fases son:

= Preprocesamiento de los datos. En este bloque entran aspectos o técnicas que tienen

por objetivo adecuar los datos antes de ser alimentados a los modelos.

= Creacién del modelo. Con los datos listos, se procede a construir el modelo de aprendiza-
je profundo, anadiendo las capas que se consideren oportunas de entre las introducidas

anteriormente.

= Entrenamiento del modelo. Una vez el modelo esta creado, se establecen los parametros
asociados al entrenamiento (nimero de épocas, algoritmo usado, etc.) y se ejecuta dicho

entrenamiento del modelo sobre el conjunto de entrenamiento.

» Evaluaciéon del modelo. Cuando el modelo esta ya entrenado, se evalia éste sobre un
conjunto de validaciéon para obtener las correspondientes métricas de evaluacion que

dan informacion de la actuaciéon del modelo.

Preprocesamiento de datos

Los datos de partida que se han tomado para este estudio exploratorio son las imégenes

seleccionadas del conjunto grande procedente de [Saha et al., 2018 y la caracteristica que
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Figura 4.10: Modelo con concatenacion tardia.
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imput_5 | InputLayer input_6 | InputLayer input_7 | InputLayer

\ /

concatenate | Concatenate

l

mobilenet_1.00 224 | Functional

flatten | Flatten

dense | Dense

Figura 4.11: Modelo que parte de la base convolucional de una MobileNet preentrenada.

se desea predecir a partir de dichas imagenes. Estos datos no pueden ser entregados direc-
tamente a los modelos, sino que requieren un preprocesamiento previo. Por tanto, se van a

explicar a continuacién algunos de los procesos aplicados en esta linea.

En primer lugar, es importante aclarar que las imégenes de partida vienen en formato

DICOM, por lo que se necesita pasar de éste a un formato de imagen como el PNG.

Tanto las imagenes en formato DICOM como en formato PNG han sido almacenadas
en carpetas correspondientes de Google Drive. De esta manera, no se requiere efectuar esta

conversion cada vez que se realice un experimento diferente.

Debido a que las imagenes obtenidas en formato PNG poseen diferentes dimensiones se-
gun la paciente, otro paso acometido que esta enmarcado en el campo del preprocesamiento
de datos es el de reescalado de las iméagenes. Se ha considerado que, dentro del reescalado,
lo més ideal es extender la imagen frente a recortarla, ya que en el recorte se podria per-
der informaciéon importante para el modelo. Por tanto, se ha averiguado cuél es el tamano
maximo de las imagenes en formato PNG para extender las que son méas pequenas a dicho

tamano. Estas dimensiones maximas han resultado ser 512 x 512.

Otro aspecto clave en este preprocesamiento de los datos es la separacion del conjunto
total de datos en subconjuntos de entrenamiento y validacion. El criterio que se ha tomado
para acometer esta fragmentacion ha sido el de tomar el primer 75% de los datos para el
conjunto de entrenamiento y el 25 % restante para el conjunto de validacion. Cabe decir que,
una vez se comprobase que se alcanzan modelos con una actuacion adecuada, se escogeria
el mejor de ellos y se anadirfa un subconjunto de test a la separacion de los datos con el

objetivo de realizar un estudio detallado de los hiperparametros de dicho modelo.
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En relacién a los datos de las clases a predecir, es interesante mencionar que la red
neuronal admite clases que comiencen en 0. Por tanto, en el caso en que se ha deseado
predecir el grado de Nottingham por ejemplo, donde las clases vienen dadas por los valores
1, 2 y 3, se ha tenido que restar estos valores en una unidad, pasando las clases a venir dadas
por los valores 0, 1 y 2 respectivamente.

Otras técnicas importantes que se han aplicado son las del aumento de datos y los fil-
tros de iméagenes. Debido a la mayor extension de la explicacion de estas técnicas dada su

importancia, se deja su presentacion detallada para una subsecciéon posterior a ésta.

Creacion del modelo

Tras el preprocesamiento efectuado de los datos, se esta en disposicion de crear el modelo
deseado. En relacion a la creacion del modelo, aplica todo lo comentado anteriormente en
cuanto a la arquitectura considerada, capas utilizadas, etc. Se ha tenido la costumbre de
representar graficamente cada modelo creado para comprobar que el modelo se ajustaba a

lo pretendido.

Entrenamiento del modelo

Con los datos ya preparados de tal forma que los tolere correctamente el modelo y con
el modelo ya creado, la siguiente fase se centra en el entrenamiento de dicho modelo. Por
tanto, se establecen aqui pardmetros de entrenamiento como el tipo de funciéon de pérdida,
el algoritmo de optimizacion y la métrica de evaluacion escogida para medir la actuacion del
modelo durante el entrenamiento. Concretamente, los parametros de Python escogidos en

relacion con el entrenamiento para los diferentes experimentos han sido:

» Pérdida: Sparse categorical cross entropy.

» Optimizador: Stochastic gradient descent (con un determinado valor para el ratio de

aprendizaje o learning rate).

» Métrica de evaluacion: Accuracy (al ser un problema de clasificacion).

Estos parametros previos se establecen para el entrenamiento del modelo a través del
método compile(). Por ultimo, se hace uso también del método fit() en el que se indican los
conjuntos de datos de entrenamiento y validacion, ademas de poder especificarse el niimero
de épocas y el tamano del lote, entre otros parametros.

Durante el entrenamiento del modelo se recibe en Google Colab una serie de resultados
para cada época. Estos resultados son la pérdida y la exactitud tanto para el conjunto de
entrenamiento como para el de validaciéon. Como es sabido, lo ideal es ver como la pérdida va
tendiendo a 0 y la exactitud a 1. Ademas, es importante comprobar que las actuaciones del

modelo en ambos conjuntos de datos (entrenamiento y validacion) sean parecidas. Si aparece
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una divergencia entre ambas actuaciones (es decir, si los valores de pérdida y exactitud
para ambos conjuntos tienden a alejarse) esto puede ser un signo claro de que exista un
sobreajuste u overfitting. Al final del proceso de entrenamiento, resulta muy visual obtener
representaciones graficas de la evolucion de la pérdida y la exactitud tanto para el conjunto

de entrenamiento como para el de validacion.

Evaluacion del modelo

Cuando se consigue entrenar correctamente un determinado modelo, es turno de revisar
su desempeno en un conjunto de datos de validacion. Esto se lleva a cabo en esta tltima
fase del procedimiento ejecutado para cada experimento. En este caso, se han empleado los
métodos conocidos en Python como evaluate() y predict(). Ademas, se ha hecho uso del
paquete metrics de la libreria Scikit-Learn para realizar el calculo de las diferentes métricas
de evaluacion deseadas. Las métricas de evaluacion escogidas para el problema de clasificacion

abordado han sido las siguientes:

» Exactitud o accuracy. Mide el porcentaje total de casos que el modelo ha clasificado

correctamente de entre todas las predicciones realizadas.

= Precision o precision. Es la relacion de verdaderos positivos sobre la suma de falsos
positivos y verdaderos positivos. Se trata de una métrica que muestra como de precisa
ha sido la predicciéon de los casos pronosticados como positivos. Es también llamada

valor predictivo positivo.

» Exhaustividad o recall. Es la proporcion de casos positivos que el modelo es capaz de

capturar etiquetdandolos como positivos. Es también conocida como sensibilidad.

= Puntuacion F1 o FI score. Se utiliza para combinar las medidas de precision y exhaus-
tividad en un so6lo valor. Esto es practico porque hace mas facil el poder comparar el

rendimiento combinado de la precision y la exhaustividad entre varias soluciones.

» Area bajo la curva ROC o AUC. Mide el 4rea bidimensional completa debajo de la
curva de caracteristica operativa del receptor o ROC, la cual es un grafico que muestra
el rendimiento de un modelo de clasificaciéon en todos los umbrales de clasificacion. En
otras palabras, el AUC proporciona una medida agregada del rendimiento en todos los

umbrales de clasificacion posibles.

Estas métricas presentadas permiten obtener una idea clara de la verdadera actuacion o
desempeno del modelo desarrollado.

Por otro lado, resulta muy interesante obtener también la correspondiente matriz de
confusion, la cual posibilita el conocimiento de los falsos positivos y negativos y los verdaderos

positivos y negativos de una forma bastante visual.
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Es importante mencionar que, una vez se comprobase que el modelo en cuestiéon funcio-
nase bien en un conjunto de validacion, serfa el turno de acometer un analisis detallado de
los hiperpardmetros y de evaluar el modelo final en el correspondiente conjunto de datos de

prueba.

4.2.4. Técnicas de preprocesamiento

Como se menciond anteriormente, se exponen ahora con detalle dos técnicas de gran
importancia para los modelos de aprendizaje profundo dedicados al reconocimiento de imé-

genes. Estas técnicas son el aumento de datos y la aplicacion de filtros de imagenes.

Aumento de datos

Tal y como se explico anteriormente, el aumento de datos adopta el enfoque de generar
més datos de entrenamiento a partir de los datos disponibles. En el caso de imagenes, esto
se consigue aplicando una serie de transformaciones aleatorias a la imagen produciéndose
nuevas imagenes de aspecto creible, de tal forma que durante el entrenamiento el modelo
nunca vera exactamente la misma imagen en las diferentes épocas. Esto contribuye a que el
modelo se exponga a una mayor variedad de los datos y, en tltima instancia, a que el modelo
generalice mejor.

Se requiere analizar bien la eleccién de las técnicas especificas de aumento de datos
utilizadas, teniendo en cuenta el contexto del conjunto de datos de entrenamiento y el cono-
cimiento del dominio del problema, con el objetivo final de no generar imagenes que nunca
podrian darse en la realidad. Es por ello que, de entre la variedad de transformaciones que
existen y considerando el dominio dado por resonancias magnéticas de mama, se ha decidido
unicamente rotar las imagenes 3 grados, de tal manera que la parte importante de las mismas
(las mamas) no se viera oculta al exceder las dimensiones del marco correspondiente de las
imagenes.

En Python, esto se puede aplicar de manera sencilla mediante la configuracion de las
transformaciones que se realizaran en las imagenes leidas por la instancia de la clase Image-
Data Generator de Keras. Posteriormente, se ha hecho uso del método flow from_ directory

para obtener el generador de datos correspondiente.

Filtros de imagenes

Debido a que la tarea principal abordada en este estudio exploratorio viene dada por la
clasificacion de imégenes médicas para el diagnostico del cancer de mama, se ha considerado
que la aplicacion de filtros a las imagenes utilizadas puede constituir un factor diferencial
en la actuacion de los modelos desarrollados. La razéon de esto es que los filtros permiten
muchas veces ampliar contrastes y facilitar al modelo el aprendizaje de las caracteristicas

mas relevantes. Por ello, se ha decidido implementar algunos filtros de imégenes en escala
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de grises que estan bien contrastados a dia de hoy. Estos filtros son: CLAHE (ecualizacion
del histograma) y Sobel/Canny (deteccion de bordes).

Para aplicar la ecualizaciéon de histogramas por medio de Python, se puede hacer uso
de una funcion de OpenCV llamada equalizeHist(), la cual permite obtener una imagen
con un mayor contraste en las intensidades de gris. No obstante, también es cierto que, si
bien esta funcién incrementa el contraste de la imagen, también aumenta el nivel de ruido
que pueda tener ésta, ademas de hacer parecer la imagen como difuminada, especialmente
en las regiones mas claras. Debido a estos defectos, se ha considerado més conveniente
la aplicacion de otro algoritmo: el Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization (o
CLAHE). Como ya se coment6 anteriormente, este algoritmo se enfocara en realizar una
redistribucion de valores de forma local, dividiendo la imagen en celdas sobre cuyos pixeles
se hara el proceso de ecualizacion y cuyas dimensiones han de definirse buscando un mejor
resultado, definiéndose también un umbral limite para dicha transformacion. Estas variables
son las que se introducen como argumentos de la funcion createCLAHE(), la cual se encarga
de la aplicaciéon de dicha técnica.

En lo que se refiere a la deteccion de bordes, de nuevo la biblioteca OpenCV de Python
ha permitido implementar el algoritmo de Sobel usando la funcién Sobel(). Se necesita es-
pecificar la funcién con varios parametros junto con la imagen. Asi, se requiere mencionar
la profundidad de la imagen final, especificada con el parametro ddepth. Con el valor de -1,
la imagen de salida tendra la misma profundidad que la imagen de entrada. El orden de
las derivadas a utilizar se especifica mediante los pardmetros dz y dy. El tamano del ntcleo
Sobel extendido se menciona mediante el parametro ksize. Finalmente, los parametros escala
y delta son opcionales.

El algoritmo de Canny se ha podido usar por medio de OpenCV mediante la funciéon
cv.Canny, la cual realiza internamente las etapas que fueron descritas cuando se presentd

este algoritmo en el marco teorico del Capitulo 2]

4.2.5. Experimentos realizados

En esta tdltima seccion del capitulo dedicado a la metodologia aplicada en este trabajo
se va a acometer una descripcion detallada de cada uno de los experimentos llevados a
cabo en este estudio exploratorio. La forma de proceder con cada experimento viene dada
por las fases que se presentaron anteriormente: preprocesamiento de los datos, creacion del
modelo, entrenamiento del modelo y evaluaciéon del mismo. El objetivo de cada uno de estos
experimentos es comprobar la influencia o el efecto de algtin aspecto o técnica en particular.
Este efecto se vera en como varian las métricas de evaluacidon escogidas, ya que uno desea
ver si la aplicacion o la introduccién de algtin aspecto novedoso mejora o no la actuacion del
modelo desarrollado. Los resultados alcanzados para cada uno de los experimentos explicados

en esta secciéon se expondréan en el siguiente capitulo, el cual estd enteramente dedicado a los
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Tabla 4.4: Pardmetros de entrenamiento del modelo del experimento 1.

Parametros entrenables 4,261,891
Pérdida Sparse categorical cross entropy
Optimizador Stochastic Gradient Descent
Ratio de aprendizaje 0.01
Meétrica de evaluacion Exactitud
Epocas de entrenamiento 50

resultados obtenidos a lo largo de este estudio. Como las métricas de evaluaciéon seleccionadas
han sido la precision, la exactitud, la matriz de confusion, etc., al tratarse de un problema

de clasificacion, seran éstas, las que centraran los resultados expuestos en dicho capitulo.

Dicho esto, se procede a presentar cada uno de los experimentos realizados en el presente

trabajo.

Experimento 1. Comprobacién de actuaciéon del modelo personal con concatena-

cion temprana de datos

El primer experimento va a tratar de evaluar la actuacién o desempeno del primero
de los modelos propuestos. Se recuerda que este modelo se caracteriza por ser un modelo

multi-input donde la concatenacion de entradas se realiza al inicio.

Cabe aclarar que en este primer experimento no se acomete ninguna técnica especial de
preprocesamiento de datos como son el aumento de datos o la aplicacion de filtros, sino que
solo se han ejecutado los pasos de preprocesamiento esenciales para que los datos puedan
ser correctamente entregados al modelo de red neuronal (conversion de imagenes a formato
PNG, redimensionamiento de éstas a unas mismas dimensiones, traslacion de los valores de
las clases de la caracteristica a predecir para que sean bien comprendidos por la red neuronal,
etc.).

Es interesante mencionar también que el conjunto de datos de entrenamiento usado en
este experimento no esta perfectamente balanceado, teniendo la segunda de las tres clases

mayor presencia en el mismo.

El modelo creado para este experimento hace uso de las capas que aparecen representadas

en la Figura[f.12] Ademas, los pardametros usados para cada una de estas capas se muestran
en la Figura [4.13]

En cuanto al entrenamiento del modelo, el niimero de parametros entrenables y los pa-
rametros escogidos se pueden observar en la Tabla

Los resultados obtenidos en este experimento tras el entrenamiento del modelo y la

evaluacion del mismo se presentan en la primera seccion del Capitulo [5]
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input_4 | InputLayer input_5 | InputLayer input_6 | InputLayer
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max_pooling2d_1 | MaxPooling2D

conv2d 3 | Conv2D

conv2d_4 | Conv2D

max_pooling2d_2 | MaxPooling2D

flatten | Flatten

dense | Dense

Figura 4.12: Modelo creado para el experimento 1.

Experimento 2. Comprobacién de actuaciéon del modelo personal con concatena-
cién tardia de datos

El segundo experimento tiene por objetivo evaluar la actuacion o desempeno del segundo
de los modelos propuestos. Este modelo se caracteriza por ser un modelo multi-input donde
la concatenacion de entradas se realiza en la parte final del mismo.

Cabe aclarar de nuevo que en este segundo experimento no se acomete ninguna técnica
especial de preprocesamiento de datos como son el aumento de datos o la aplicacion de filtros,
sino que solo se han ejecutado los pasos de preprocesamiento esenciales para que los datos
puedan ser correctamente entregados al modelo de red neuronal (conversion de imégenes a
formato PNG, reescalado de éstas a unas mismas dimensiones, traslacion de los valores de las

clases de la caracteristica a predecir para que sean bien comprendidos por la red neuronal,
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inputl = keras.layers.Input(shape=(512,512))

input2 = keras.layers.Input(shape=(512,512))

input3 = keras.layers.Input(shape=({512,512))

inputl = tf.expand dims{inputl, axis=3)

input2 = tf.expand dims{input2, axis=3)

input3 = tf.expand dims{input3, axis=3)

concat = keras.layers.Concatenate(axis=3)([inputl, input2, input3])

convl = keras.layers.Conv2D(64, 7, activation="relu", padding="same")(concat)
pooll = keras.layers.MaxPooling2D(2, padding="same")(convl)

conv2 = keras.layers.Conv2D(128, 3, activation="relu", padding="same"){pooll)
conv3 = keras.layers.Conv2D(128, 3, activation="relu", padding="same"){conv2)
pool2 = keras.layers.MaxPooling2D(2, padding="same")(conv3)

convd = keras.layers.Conv2D(256, 3, activation="relu", padding="same"){pool2)
convs = keras.layers.Conv2D(256, 3, activation="relu", padding="same"){conv4)
pool3 = keras.layers.MaxPooling2D(2, padding='same"){conv5)

flat = keras.layers.Flatten()(pool3)

output = keras.layers.Dense(3, activation="softmax")(flat)

model = keras.Model(inputs=[inputl, input2, input3], outputs=[output])

Figura 4.13: Parametros del modelo creado para el experimento 1.

Tabla 4.5: Parametros de entrenamiento del modelo del experimento 2.

Parametros entrenables 12,766,851
Pérdida Sparse categorical cross entropy
Optimizador Stochastic Gradient Descent
Ratio de aprendizaje 0.01
Meétrica de evaluacion Exactitud
Epocas de entrenamiento 20
Pasos para cada época de entrenamiento 100

etc.). Ademaés, se usa el mismo conjunto de datos que en el experimento 1, por lo que el
conjunto de datos de entrenamiento usado no esta perfectamente balanceado.

El modelo creado para este experimento hace uso de las capas que aparecen representadas
en la Figura [£.14] Aparte de esto, los parametros usados para cada una de estas capas se
muestran en la Figura [4.15]

En cuanto al entrenamiento del modelo, el niimero de parametros entrenables y los pa-
rametros escogidos han sido aquéllos mostrados en la Tabla [4.5

Los resultados obtenidos en este experimento tras el entrenamiento del modelo y la

evaluacion del mismo se presentan en la segunda seccion del Capitulo

Experimento 3. Comprobacién de actuaciéon del modelo preentrenado

Este tercer experimento tiene como propoésito comprobar la actuacion o desempeno del
tercero de los modelos propuestos. Este modelo se caracteriza por ser un modelo multi-input
que parte, a su vez, de un modelo preentrenado como es la MobileNet. Esta MobileNet
estda preentrenada sobre el conjunto de datos ImageNet y se toma concretamente su base

convolucional, sobre la cual se anaden las capas requeridas para completar el clasificador. La
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Figura 4.14: Modelo creado para el experimento 2.

concatenacion de inputs se acomete al inicio del modelo.

Debido a que en este experimento se hace uso de un modelo que deriva de una MobileNet
preentrenada, se requiere de un preprocesamiento de las imégenes de entrada (cada red
concreta espera recibir los datos de una manera especifica). Asi, el uso del método mobilenet.

preprocess__input permite escalar los pixeles de las imagenes de entrada entre -1 y 1.

El modelo creado para este experimento hace uso de la base convolucional tomada de la
MobileNet y las capas que aparecen representadas en la Figura[4.16] Ademas, los parametros
usados para cada una de estas capas se muestran en la Figura [1.17]

En cuanto al entrenamiento del modelo, el ntiimero de parametros entrenables y los pa-
rametros escogidos se incluyen en la Tabla [4.6]

Cabe destacar como novedad en relacion con la Tabla|d.6[que, de las capas que conforman

la base convolucional de la MobileNet, se hacen entrenables a partir de la capa denominada

como conv_pw_ 9. El resto de capas anteriores permanecen sin entrenar, es decir, sus pesos
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inputl = keras.layers.Input(shape=(512,512))
input2 = keras.layers.Input(shape=(512,512))
input3 = keras.layers.Input(shape=(512,512))
inputl = tf.expand_dims({inputl, axis=3)
input2 = tf.expand_dims(input2, axis=3)
input3 = tf.expand_dims(input3, axis=3)

# Inputl

convl = keras.layers.Conv2D(64, 7, activation="relu", padding="same")(inputl)
pooll = keras.layers.MaxPooling2D(2, padding='same')(convl)

conv2 = keras.layers.Conv2D(128, 3, activation="relu", padding="same")(pooll)
conv3 = keras.layers.Conv2D(128, 3, activation="relu", padding="same")(conv2)
pool2 = keras.layers.MaxPooling2D(2, padding='same')(conv3)

convd = keras.layers.Conv2D(256, 3, activation="relu", padding="same")(pool2)
convs = keras.layers.Conv2D(256, 3, activation="relu", padding="same")(convd)
pool3 = keras.layers.MaxPooling2D(2, padding='same')(conv5)

# Input2

convé = keras.layers.Conv2D(84, 7, activation="relu"”, padding="same")(input2)
poold = keras.layers.MaxPooling2D(2, padding='same")(conv6)

conv? = keras.layers.Conv2D(128, 3, activation="relu", padding="same")(pool4)
conv8 = keras.layers.Conv2D(128, 3, activation="relu", padding="same")(conv7)
pool5 = keras.layers.MaxPooling2D(2, padding='same")(conv8)

conv® = keras.layers.Conv2D(256, 3, activation="relu", padding="same")(pool5)
convle = keras.layers.Conv2D(256, 3, activation="relu", padding="same"){convg)
pools = keras.layers.MaxPooling2D(2, padding='same")(convi1@)

# Input3

convll = keras.layers.Conv2D(64, 7, activation="relu", padding="same")(input3)
pool? = keras.layers.MaxPooling2D(2, padding='same")(convil)

convl2 = keras.layers.Conv2D(128, 3, activation="relu"”, padding="same"){pool7)
convl3 = keras.layers.Conv2D(128, 3, activation="relu"”, padding="same"){convi2
poolg = keras.layers.MaxPooling2D(2, padding='same"){convi3)

convld = keras.layers.Conv2D(256, 3, activation="relu"”, padding="same"){pool8)
convls = keras.layers.Conv2D(256, 3, activation="relu"”, padding="same"){convi4
pool® = keras.layers.MaxPooling2D(2, padding="same"){convi5)

concat = keras.layers.Concatenate(axis=3)([pool3, poolé, pool?d])

flat = keras.layers.Flatten()(concat)

output = keras.layers.Dense(3, activation="softmax")(flat)

model2 = keras.Model(inputs=[inputl, input2, input3], outputs=[output])

Figura 4.15: Parametros del modelo creado para el experimento 2.

quedan congelados y quedan inalterados durante el proceso de entrenamiento del modelo. Se
ha elegido finalmente esta capa concreta tras una serie de pruebas del mismo experimento.
Asi, se observd que con todas las capas congeladas de la MobileNet la actuacién del modelo
sobre el conjunto de entrenamiento era bastante mejorable (se alcanzaba una exactitud de
en torno a 0.5). Por el contrario, la actuacion sobre el conjunto de entrenamiento mejoraba a
medida que se le otorgaba al modelo mayor flexibilidad o, lo que es lo mismo, menor niimero
de capas congeladas. En ese camino, se acabd observando que, descongelando a partir de
la capa conv_pw 9, se conseguia una correcta actuaciéon del modelo sobre el conjunto de
entrenamiento con un nimero no demasiado alto de épocas de entrenamiento. Por tanto, se
optd por un punto medio como éste entre las opciones extremas en las que se congelaban

todas y ninguna de las capas de la base convolucional de la MobileNet.

Los resultados obtenidos en este experimento tras el entrenamiento del modelo y la

evaluacion del mismo se presentan en la tercera seccion del Capitulo [5]
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Figura 4.16: Modelo creado para el experimento 3.

= keras.layers.Input{shape=(512,512})

= keras.layers.Input{shape=(512,512))

= keras.layers.Input{shape=(512,512})

= tf.expand_dims{inputl, axis=3)

= tf.expand_dims{input2, axis=3)

= tf.expand dims{input3, axis=3)

= keras.layers.Concatenate{axis=3)([inputl, input2, input3])
conv_base(concat)

keras.layers.Flatten()(conv)

keras.layers.Dense(3, activation="softmax")(flat)
keras.Model{inputs=[inputl, input2, input3], outputs=[output])

Figura 4.17: Parametros del modelo creado para el experimento 3.

Tabla 4.6: Parametros de entrenamiento del modelo del experimento 3.

Parametros entrenables 4,015,299
Pérdida Sparse categorical cross entropy
Optimizador Stochastic Gradient Descent
Ratio de aprendizaje 0.01
Meétrica de evaluacion Exactitud
Epocas de entrenamiento 250
12 capa entrenable de la base convolucional conv_pw_9
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Experimento 4. Comprobaciéon de la actuaciéon del modelo del experimento 1 con

un conjunto de datos balanceado

En base a los resultados alcanzados para los tres primeros experimentos, se ha visto
necesario plantear este cuarto experimento donde la idea fundamental es ver cémo cambia
la actuacion del modelo cuando pasa a usarse un conjunto de datos balanceado para el
entrenamiento y la validacion. Por ello, se han establecido estos conjuntos de datos de tal
forma que estén balanceados en términos de clases. Cabe mencionar también que en este
experimento se ha hecho uso del modelo del primer experimento, es decir, el modelo personal
multi-input con concatenaciéon temprana de las entradas. Se ha decidido proseguir con este
modelo frente a los otros debido a que los tres mostraron sufrir el mismo problema de
sobreajuste, que el primero permite realizar mas ajustes frente al tercero al no partir de
un modelo ya creado y que el primero contiene un niimero muy inferior de parametros
entrenables frente al segundo.

Por tanto, en este experimento aplica lo mismo en cuanto a lo comentado para el pre-
procesamiento de los datos en el experimento 1, es decir, que no se acomete ninguna técnica
especial de preprocesamiento de datos mas alla de los pasos esenciales para que los datos
puedan ser correctamente entregados al modelo de red neuronal.

Como se utiliza el modelo del experimento 1, se hace uso, por tanto, de las capas que
aparecen representadas en la Figura y de los pardmetros que se muestran en la Figura
413l

En cuanto al entrenamiento del modelo, los parametros escogidos han sido los mismos
que aparecen en la Tabla [4.4]

Los resultados obtenidos en este experimento tras el entrenamiento del modelo y la

evaluacion del mismo se presentan en la cuarta seccion del Capitulo [5

Experimento 5. Comprobacién de la actuacion del modelo del experimento 1 con

conjunto de datos balanceado y aplicacién de dropout

Una vez se ha comprobado que el uso de un conjunto de datos balanceado no ha tenido
todo el efecto que se podia esperar, se usan los siguientes experimentos como éste para
comprobar la influencia que tienen otras técnicas o aspectos. De esta manera, lo primero en
lo que cabe pensar cuando se tiene problemas de sobreajuste es en la aplicaciéon de técnicas
de regularizacion, por lo que el objetivo de este experimento es analizar el efecto que ejerce
en la actuacion del modelo el uso de la técnica de dropout. Dicho esto, en este experimento se
va a aplicar exactamente lo mismo que en el experimento anterior, salvo que se va a emplear
ademas la técnica de dropout tal y como se ha comentado.

De nuevo, se siguen las mismas pautas en relacion al preprocesamiento de datos que se
han considerado en el experimento 4. También conviene decir que el modelo empleado es el

mismo que en el experimento 1 con el anadido de las capas de dropout, tal y como se puede
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inputl = keras.layers.Input({shape=(512,512))

input? = keras.layers.Input({shape=(512,512))

input3 = keras.layers.Input({shape=(512,512))

inputl = tf.expand dims{inputl, axis=3)

input? = tf.expand_dims(input2, axis=3)

input3 = tf.expand dims{input3, axis=3)

concat = keras.layers.Concatenate(axis=3)([inputl, input2, input3])

convl = keras.layers.Conv2D(64, 7, activation="relu", padding="same")(concat)
pooll = keras.layers.MaxPooling2D(2, padding='same')(convl)

dropl = keras.layers.Dropout(e.2){pooll)

conv2 = keras.layers.Conv2D(128, 3, activation="relu", padding="same")(dropl)
conv3d = keras.layers.Conv2D(128, 3, activation="relu", padding="same"){conv2)
pool?2 = keras.layers.MaxPooling2D(2, padding='same"')(conv3)

drop2 = keras.layers.Dropout(@.25)(pocl2)

convd = keras.layers.Conv2D({256, 3, activation="relu", padding="same")(drop2)
convs = keras.layers.Conv2D(256, 3, activation="relu", padding="same"){convd)
pool3 = keras.layers.MaxPooling2D({2, padding='same"')(conv5)

drop3 = keras.layers.Dropout(@.3){pool3)

flat = keras.layers.Flatten()(drop3)

output = keras.layers.Dense(3, activation="softmax")(flat)

model5 = keras.Model{inputs=[inputl, input2, input3], outputs=[output])

Figura 4.18: Parametros del modelo creado para el experimento 5.

Tabla 4.7: Pardmetros de entrenamiento del modelo del experimento 5.

Parametros entrenables 4,261,891
Pérdida Sparse categorical cross entropy
Optimizador Stochastic Gradient Descent
Ratio de aprendizaje 0.01
Meétrica de evaluacion Exactitud
Epocas de entrenamiento 60

observar en la Figura Los pardametros utilizados para las diferentes capas se presentan
en la Figura [4.18] En este punto es interesante mencionar que se ha optado por unos valores
moderados de la tasa de desactivacion (entre 0.2 y 0.35 en vez de 0.5), ya que valores en
torno a 0.5 desactivan méas neuronas durante cada época de entrenamiento, lo cual dificulta
un entrenamiento més rapido de la red, ademés de conseguir peores resultados globales en
relacion a la actuacion del modelo.

Los pardametros escogidos para el entrenamiento del modelo aparecen en la Tabla [4.7]
Se puede comprobar que éstos han cambiado poco con respecto a los empleados en los
experimentos 1 y 4. Simplemente, se ha empleado en esta ocasiéon un mayor ntmero de
épocas de entrenamiento ya que, al desactivar neuronas en cada época, se disminuye la
capacidad del modelo (hay un menor nimero de pesos entrenables), lo cual hace que se
tarde més en conseguir una buena actuaciéon del mismo.

Los resultados obtenidos en este experimento tras el entrenamiento del modelo y la

evaluacion del mismo se presentan en la quinta seccion del Capitulo [5
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Figura 4.19: Modelo creado para el experimento 5.
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Tabla 4.8: Pardmetros de entrenamiento del modelo del experimento 6.

Parametros entrenables 4,262,787
Pérdida Sparse categorical cross entropy
Optimizador Stochastic Gradient Descent
Ratio de aprendizaje 0.01
Meétrica de evaluacion Exactitud
Epocas de entrenamiento 50

Experimento 6. Comprobacién de la actuacion del modelo del experimento 1 con

conjunto de datos balanceado y aplicacién de normalizacién por lotes

En una linea continuista del experimento 5, se plantea este nuevo experimento, donde
se trata de analizar la influencia o el efecto de otra técnica de regularizaciéon como es la
normalizaciéon por lotes.

Se siguen en este experimento los mismos pasos en relaciéon al preprocesamiento de datos
que se han considerado en los experimentos 1, 4 y 5. Si bien se usa aqui el mismo modelo base
que en los mencionados experimentos 1, 4 y 5, esta vez se anaden capas de normalizacion
por lotes. Este nuevo modelo aparece representado en la Figura[d.20l Los parametros usados
para las distintas capas se muestran en la Figura [£.21] Por otro lado, se vuelve a hacer uso
del conjunto de datos balanceado que se utilizé en los dos experimentos anteriores.

La Tabla muestra el nimero de parametros entrenables y los pardmetros escogidos
para el entrenamiento del modelo. Es interesante observar que en este modelo se tiene un
mayor nimero de pardmetros entrenables en comparaciéon con los que se tenian en los expe-
rimentos 1, 4 y 5, ya que aqui se estan anadiendo varias capas de normalizacién por lotes,
las cuales introducen un nimero adicional de pardmetros para entrenar.

Los resultados obtenidos en este experimento tras el entrenamiento del modelo y la

evaluacion del mismo se presentan en la sexta seccion del Capitulo [5]

Experimento 7. Comprobacién de la actuaciéon del modelo del experimento 1 con

conjunto de datos balanceado y algoritmo de optimizacion diferente

Otro aspecto que se ha considerado interesante para comprobar su influencia en la actua-
cion del modelo es el uso durante el entrenamiento de un algoritmo de optimizacion diferente
al usado hasta ahora. En los experimentos anteriores se ha empleado el algoritmo de Sto-
chastic Gradient Descent (SGD) y esta vez se utiliza el conocido como Root Mean Square
Propagation (RMSprop). Cabe mencionar que, en relacion a todo lo demas, se aplica lo mis-
mo que en el experimento 4 (modelo, conjunto de datos y preprocesamiento). Por tanto, el
modelo y los parametros de las capas usados son de nuevo aquéllos que aparecen en la Figura

y la Figura [4.13| respectivamente.
En lo que se refiere a los parametros asociados al entrenamiento del modelo, si que han
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Figura 4.20: Modelo creado para el experimento 6.
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inputl = keras.layers.Input(shape=(512,512))

input2 = keras.layers.Input(shape=(512,512))

input3 = keras.layers.Input(shape=(512,512))

inputl = tf.expand dims{inputl, axis=3)

input2 = tf.expand_dims(input2, axis=3)

input3 = tf.expand dims(input3, axis=3)

concat = keras.layers.Concatenate(axis=3)([inputl, input2, input3])

convl = keras.layers.Conv2D(64, 7, activation="relu", padding="same")(concat)
batchl = keras.layers.BatchNormalization()(convl)

pooll = keras.layers.MaxPooling2D{2, padding="same"')(batchl)

conv2 = keras.layers.Conv2D(128, 3, activation="relu", padding="same")(pooll)
conv3 = keras.layers.Conv2D(128, 3, activation="relu", padding="same"){conv2)
batch2 = keras.layers.BatchNormalization()(conv3)

pool2 = keras.layers.MaxPooling2D{2, padding="same')(batch2)

convd = keras.layers.Conv2D(256, 3, activation="relu", padding="same"){pool2)
convs = keras.layers.Conv2D(256, 3, activation="relu", padding="same"){convd)
batch3 = keras.layers.BatchNormalization()(convs)

pool3 = keras.layers.MaxPooling2D{2, padding="same')(batch3)

flat = keras.layers.Flatten()(pool3)

output keras.layers.Dense(3, activation="scftmax")(flat)

models = keras.Model(inputs=[inputl, input2, input3], outputs=[output])}

Figura 4.21: Parametros del modelo creado para el experimento 6.

Tabla 4.9: Pardmetros de entrenamiento del modelo del experimento 7.

Parametros entrenables 4,261,891
Pérdida Sparse categorical cross entropy
Optimizador RMSprop
Ratio de aprendizaje 0.00001
Meétrica de evaluacion Exactitud
Epocas de entrenamiento 150

cambiado en este caso al utilizar un algoritmo de optimizacion diferente. Estos son mostrados
en la Tabla [1.9] Se puede comprobar que se ha usado un ratio de aprendizaje y un ntimero
de épocas diferentes. Estos han resultado tras una serie de pruebas realizadas del mismo
experimento en las que se buscaba la mejor actuacion posible del modelo en el conjunto de
datos.

Con todo esto, los resultados alcanzados en este experimento una vez completados el

entrenamiento y la evaluacion del modelo se exponen en la séptima seccion del Capitulo [5]

Experimento 8. Comprobacion de la actuacion del modelo del experimento 1 con

conjunto de datos balanceado y aplicacién de la técnica del aumento de datos

Después de comprobar que el problema de sobreajuste contintda tras la realizacion de los
experimentos anteriores, se ha decidido abordar como siguiente paso técnicas analizadas en

el estado del arte y que han demostrado tener efectos positivos en relacion al sobreajuste,
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mejorando la actuacion de modelos de aprendizaje profundo en tareas como la asumida en
este estudio. Asi, la técnica aplicada en este experimento es la del aumento de datos, la cual
fue ya introducida en el capitulo correspondiente al marco teorico.

El tnico aspecto novedoso de este experimento es la introducciéon del aumento de datos.
Por tanto, en relacion al resto de caracteristicas, aplica lo mismo que en el experimento 4. De
esta forma, el modelo y las capas empleadas son de nuevo los que se muestran en la Figura
M.12]y la Figura[4.13] Los parametros asociados al entrenamiento del modelo no han cambiado
generalmente, salvo los referentes al nimero de épocas. Por consiguiente, aplican los mismos
que aparecen en la Tabla excepto que se han empleado 30 épocas de entrenamiento con
50 pasos por época tanto para el entrenamiento como para la validacion. Este limite en el
ntmero de pasos por época ha sido necesario, ya que de lo contrario el aumento de datos no
cesa en la provision de imégenes al modelo (se puede aumentar los datos hasta un nimero
indefinido de imégenes).

En lo que se refiere al aumento de datos, se parte del mismo conjunto de datos balan-
ceado que ha sido empleado en el experimento 4. Estos datos balanceados se aportan a los
generadores de imagenes caracteristicos del aumento de datos, los cuales efectiian las trans-
formaciones solicitadas a dichas imagenes y, posteriormente, las proveen al modelo durante
su entrenamiento. Como ya se coment6 anteriormente en este documento, las transforma-
ciones aplicadas a las imégenes han de ser de tal manera que las imégenes resultantes sean
realistas. Por ello, la transformacion escogida ha sido una rotacién de las imagenes con un
rango de hasta 3 grados.

Teniendo todo esto en cuenta, los resultados obtenidos en este experimento tras el entre-

namiento y la evaluacion del modelo se presentan en la octava seccion del Capitulo [5]

Experimento 9. Comprobacién de la actuacion del modelo del experimento 1 con

conjunto de datos balanceado y aplicaciéon de filtros de imagenes

Este noveno experimento sigue una linea similar al anterior en el sentido de que hace uso
de otra técnica bien contrastada en el estado del arte buscando reducir el sobreajuste del
modelo. Esta técnica es la aplicacion de filtros de imagenes. Por medio de esta técnica, se
busca comprobar si es posible que ésta ayude al modelo a reconocer patrones en las imagenes
y, en ultima instancia, a generalizar mejor. Tal y como ya se introdujo previamente en este
documento, se prueban tres filtros diferentes. El primero de ellos es el de ecualizacion del
histograma que se denomina CLAHE y los otros dos estan relacionados con la deteccion de
bordes y son los filtros de Sobel y Canny.

La aplicacion de filtros de imégenes en escala de grises es el aspecto novedoso de este
experimento, por lo que una vez més se aplica lo mismo que en el experimento 4 en relaciéon
al modelo y su entrenamiento, el conjunto de datos balanceado y el preprocesamiento de los
mismos. De esta forma, el modelo usado es el mostrado en la Figura y los parametros

usados para sus capas son los que aparecen en la Figura[4.13] En cuanto al entrenamiento del
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Tabla 4.10: Parametros de entrenamiento del modelo del experimento 10.

Parametros entrenables 786,435
Pérdida Sparse categorical cross entropy
Optimizador Stochastic Gradient Descent
Ratio de aprendizaje 0.01
Meétrica de evaluacion Exactitud
Epocas de entrenamiento 50
Capas entrenables de la base convolucional Ninguna

modelo, aplican los mismos parametros que en la Tabla [4.4l El punto distintivo de la utiliza-
cion de filtros de imagenes es que, cuando se construyen los conjuntos de datos balanceados,
las imagenes correspondientes a dichos conjuntos y que son alimentadas posteriormente al

modelo son las que resultan de aplicarle a las originales el filtro en cuestion.

Con estas consideraciones, los resultados conseguidos en este experimento tras el entre-

namiento y la evaluacién del modelo se incluyen en la novena seccion del Capitulo 5]

Experimento 10. Comprobaciéon de la actuacion del modelo del experimento 3
con conjunto de datos balanceado y congelaciéon de todas las capas de la base
convolucional

Todo lo probado hasta ahora no ha demostrado ofrecer una mejora importante en relacion
al problema por sobreajuste que se viene sufriendo desde el inicio. Ademas, también es cierto
que el nimero de parametros entrenables existentes en cada experimento puede ser demasiado
alto. Por ello, llegados a este punto, se ha visto conveniente reducir todo lo posible dicho
nimero de parametros entrenables. En la biisqueda de este objetivo, se hace uso en este
experimento del modelo del experimento 3, es decir, del modelo preentrenado, en el cual se

congelan todas las capas de la base convolucional tomada.

Dicho esto, el modelo empleado en este experimento es el que aparece en la Figura y
los parametros usados para las capas que lo conforman son los mostrados en la Figura [£.17]
En relacién al preprocesamiento de los datos, aplican los mismos comentarios expuestos en
el experimento 3. En lo que se refiere al entrenamiento del modelo, éste es caracterizado por
los parametros que aparecen en la Tabla [£.10]

Considerando todo lo comentado, los resultados alcanzados en este experimento tras el

entrenamiento y la evaluacion del modelo se muestran en la décima seccion del Capitulo [5
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Figura 4.22: Modelo creado para el experimento 11.

Experimento 11. Comprobaciéon de la actuacion del modelo del experimento 3
con conjunto de datos balanceado, congelacion de todas las capas de la base

convolucional e inclusién adicional de una capa densa de neuronas

Observando los resultados del experimento 10, se ha comprobado que se alcanzaban
valores excesivamente altos para la funcién de pérdida, ademés de una capacidad nula de
prediccion por parte del modelo. Tratando de mejorar dichos resultados, se ha modificado
ligeramente la parte del clasificador del modelo. Asi, en el modelo usado en este experimento

se ha anadido una capa densa de neuronas adicional.

Teniendo en cuenta lo comentado, el modelo empleado aparece en la Figura .22 y los
pardmetros usados para las capas de dicho modelo se exponen en la Figura [£.23] En relacion
al preprocesamiento y creacion del conjunto de datos, aplican los mismos aspectos empleados

en el experimento 10.

En cuanto al entrenamiento del modelo, el niimero de parametros entrenables y los pa-

rametros escogidos para este experimento se incluyen en la Tabla [4.11]

Los resultados obtenidos en este experimento tras el entrenamiento y la evaluacion del

modelo se muestran en la undécima seccion del Capitulo [f
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inputl = keras.layers.Input{shape=(512,512})

input2 = keras.layers.Input(shape=(512,512)})

input3 = keras.layers.Input({shape=(512,512))

inputl = tf.expand_dims{inputl, axis=3)

input? = tf.expand_dims{input2, axis=3)

input3 = tf.expand_dims{input3, axis=3)

concat = keras.layers.Concatenate{axis=3){[inputl, input2, input3])
conv = conv_base(concat)

flat = keras.layers.Flatten(){conv)

densel = keras.layers.Dense(18, activation="relu")(flat)

output = keras.layers.Dense(3, activation="softmax")(densel)

model = keras.Model(inputs=[inputl, input2, input3], outputs=[output])

Figura 4.23: Parametros del modelo creado para el experimento 11.

Tabla 4.11: Parametros de entrenamiento del modelo del experimento 11.

Parametros entrenables 2,621,483
Pérdida Sparse categorical cross entropy
Optimizador Stochastic Gradient Descent
Ratio de aprendizaje 0.01
Meétrica de evaluacion Exactitud
Epocas de entrenamiento 50
Capas entrenables de la base convolucional Ninguna

Experimento 12. Comprobaciéon de la actuaciéon del modelo del experimento 1

con reducciéon de parametros entrenables y con conjunto de datos balanceado

En este nuevo experimento y, tras los resultados obtenidos para los experimentos 10 y 11,
se decide volver a usar el modelo propio con concatenacién de datos al inicio, pero tratando
de reducir de manera notable el niimero de pardmetros a entrenar. El objetivo buscado con
esto es el de intentar reducir el sobreajuste que experimenta el modelo a la vez que tiene
capacidad o flexibilidad suficiente para aprender las caracteristicas claves de las imégenes.

Dicho esto, cabe decir que la estructura empleada para el modelo de este experimento es
igual que la mostrada en la Figura[d.12] si bien se han reducido los valores para el nimero de
filtros de cada capa convolucional, de tal manera que se tuviera un namero significativamente
menor de parametros para entrenar. Asi, los parametros utilizados para las distintas capas
del modelo aparecen en la Figura [4.24]

Los parametros usados en relaciéon al entrenamiento del modelo coinciden con los presen-
tados en la Tabla [1.4] salvo que el nimero de parametros entrenables en este experimento
pasa a ser de 858,115. Por tanto, se puede comprobar que este nimero es significativamente
menor que el nimero de pardmetros entrenables usado para este modelo hasta ahora.

Teniendo todo esto en cuenta, los resultados alcanzados para este experimento tras el

entrenamiento y la evaluacion del modelo se exponen en la duodécima secciéon del Capitulo
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inputl = keras.layers.Input{shape=(512,512))

input2 = keras.layers.Input{shape=(512,512)})

input3 = keras.layers.Input{shape=(512,512))

inputl = tf.expand dims{inputl, axis=3)

input2 = tf.expand_dims(input2, axis=3)

input3 = tf.expand_dims(input3, axis=3)

concat = keras.layers.Concatenate(axis=3)([inputl, input2, input3])

convl = keras.layers.Conv2D{16, 7, activation="relu", padding="same")(concat)
pooll = keras.layers.MaxPooling2D(2, padding='same')({convl)

conv2 = keras.layers.Conv2D{32, 3, activation="relu", padding="same")(pooll)
conv3 = keras.layers.Conv2D{32, 3, activation="relu", padding="same")(conv2)
pool2 = keras.layers.MaxPooling2D(2, padding='same')(conv3)

convd = keras.layers.Conv2D{64, 3, activation="relu", padding="same")(pool2)
conv5s = keras.layers.Conv2D{64, 3, activation="relu", padding="same"){conv4)
pool3 = keras.layers.MaxPooling2D(2, padding='same'){convs)

flat = keras.layers.Flatten()(pool3)

output = keras.layers.Dense(3, activation="softmax")(flat)

model = keras.Model(inputs=[inputl, input2, input3], outputs=[output])

Figura 4.24: Pardmetros del modelo creado para el experimento 12.

Bl

Experimento 13. Comprobaciéon de la actuaciéon del modelo del experimento 1

con diferente caracteristica a predecir

Este experimento surge tras los andlisis efectuados de los resultados alcanzados en los
experimentos anteriores. Se decide utilizar el mismo modelo que en el experimento 1, pero
teniendo ahora como objetivo la predicciéon de una caracteristica diferente. Esta se ha esco-
gido de tal forma que esté relacionada con algiin aspecto bien observable de la resonancia
de mama. Dicha caracteristica elegida ha sido la presencia o no del pezén en la resonancia.
Esta puede adoptar dos valores: 0 si no hay presencia del pezén y 1 si si la hay. Por consi-
guiente, el punto diferencial en este experimento es el conjunto de datos. Adicionalmente, es
importante mencionar que se trata de una caracteristica fuertemente desbalanceada (existen
muchas méas pacientes cuyas resonancias no incluyen el pezon que aquéllas para las que si),
por lo que el conjunto de datos usado en este experimento no esta balanceado. Si se usara
un conjunto balanceado, éste tendria un bajo nimero de imagenes para entrenar (salvo que
se usase una técnica como la del aumento de datos), con el coste negativo que ello supone.

Teniendo en cuenta esto y, como se ha mencionado, el modelo empleado ha sido el del
experimento 1 (propio con concatenacion inicial de los datos). Por ello, la estructura del
mismo coincide con la ensenada en la Figura [£.12] Ademaés, los parametros usados para las
capas que conforman dicho modelo son también iguales a los mostrados en la Figura [4.13]
salvo el nimero de neuronas de la tdltima capa densa que realiza la tarea de clasificacion, el
cual en este caso ha de ser 2, puesto que se trata de un problema de clasificaciéon binaria.

En lo que se refiere al entrenamiento del modelo, los parametros empleados son los mismos

que en el experimento 1, es decir, que los mostrados en la Tabla [£.4], con la excepcion del
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Tabla 4.12: Parametros de entrenamiento del modelo del experimento 14.

Parametros entrenables 524,290
Pérdida Sparse categorical cross entropy
Optimizador Stochastic Gradient Descent
Ratio de aprendizaje 0.01
Meétrica de evaluacion Exactitud
Epocas de entrenamiento 20
Capas entrenables de la base convolucional Ninguna

numero de parametros entrenables y el nimero de épocas de entrenamiento. Asi, el nimero
de parametros a entrenar pasa a ser en este experimento de 3,213,314, mientras que el niimero
de épocas de entrenamiento ha sido de 15, dado que se alcanzaba un régimen estacionario
bastante antes que en otros casos anteriores para las evoluciones de la funcion de pérdida y
la métrica de evaluacion de exactitud.

Considerando todo esto, los resultados obtenidos para este experimento tras el entrena-

miento y la evaluacion del modelo se presentan en la decimotercera seccion del Capitulo

Bl

Experimento 14. Comprobaciéon de la actuacion del modelo del experimento 3

con diferente caracteristica a predecir

En este ultimo experimento llevado a cabo se sigue la misma linea asumida en el ex-
perimento anterior, pero se hace uso del modelo del experimento 3, es decir, del modelo
preentrenado. Por tanto, en este experimento también se va a tratar de predecir la presencia
o no del pezén en las resonancias magnéticas de mama.

Teniendo en cuenta estas consideraciones, el modelo empleado tiene la misma estructura
que la mostrada en la Figura y utiliza los mismos parametros para las capas del modelo
que aparecen en la Figura [£.17] con la excepcion de nuevo del nimero de neuronas de la
ultima capa densa que acomete la prediccion, el cual en este caso pasa a ser igual a 2.

En lo que respecta al entrenamiento del modelo, los pardmetros usados son aquéllos que
se exponen en la Tabla Como puede verse en dicha tabla, se ha decidido congelar los
pesos de las capas de la base convolucional de la MobileNet preentrenada, por lo que los
parametros que quedan para entrenar se corresponden con los de la capa densa de neuronas
que abordan el problema de clasificacion binaria. Ademaés, se ha comprobado que 20 épocas
de entrenamiento era un numero suficiente para alcanzar un régimen estacionario en relacién
a las evoluciones de la funciéon de pérdida y la métrica de evaluaciéon con las épocas de
entrenamiento.

Teniendo en cuenta todo lo comentado con anterioridad, los resultados alcanzados en este

experimento tras el entrenamiento y la evaluacion del modelo se presentan en la decimocuarta
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seccion del Capitulo [5]



Capitulo 5

Resultados

Este capitulo del documento tiene por objetivo el presentar los resultados alcanzados
para cada uno de los experimentos realizados que han sido descritos en el capitulo anterior.
Estos resultados abarcaran desde valores de métricas de evaluacion para calificar la actuacion
de los modelos hasta las imagenes obtenidas tras la aplicacion de, por ejemplo, un filtro de

imagen.

Experimento 1. Comprobacién de actuaciéon del modelo personal con concatena-

cion temprana de datos

Las evoluciones de la funcién de pérdida y de la métrica de evaluacion escogidas (sparse
categorical cross entropy como pérdida y exactitud como meétrica de evaluacion) para la
monitorizacion del entrenamiento del modelo aparecen representadas en la Figura tanto
para el conjunto de entrenamiento como para el de validacion.

A partir de la Figura 5.1 es posible verificar que el modelo consigue actuar muy bien
para el conjunto de datos de entrenamiento, puesto que la exactitud acaba tendiendo a 1y
la pérdida tendiendo a 0. No obstante, los resultados alcanzados para el conjunto de datos
de validacién son bastante pobres, ya que la exactitud se estanca en un valor que esté en
torno a 0.45 y la pérdida termina divergiendo a partir del momento en que el modelo alcanza
la exactitud con valor de 1 en el conjunto de entrenamiento.

Una vez se ha entrenado el modelo, se ha evaluado éste sobre el conjunto de datos de
validaciéon. Los valores alcanzados para la funcion de pérdida y las métricas de evaluacion se
muestran en la Tabla [p.I Ademas, se presenta la correspondiente matriz de confusion en la
Figura

Como puede comprobarse, los resultados obtenidos en relacion a la actuacién del modelo
de este experimento 1 son bastante deficientes, ya que no demuestra una capacidad predictiva
muy sobresaliente en el conjunto de validacion. Como es sabido, el objetivo pretendido es que
un modelo actie bien sobre aquellos datos que no ha visto durante el entrenamiento y esto

no lo consigue satisfacer este modelo. De la Figura [5.2] se puede comprobar que el modelo

87
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Figura 5.1: Evolucion de la funciéon de pérdida y de la métrica de evaluacion durante el

entrenamiento del modelo del experimento 1.

Tabla 5.1: Resultados alcanzados por el modelo del experimento 1 en el conjunto de datos

de validacién.

Pérdida Exactitud Precision Exhaustividad Puntuacion F1 AUC Matriz de confusion

2 20 10
3.055 0.440 0.402 0.440 0.417 0.557 10 52 21
4 24 16

no ha sido capaz de predecir bien casi ninguna de las imagenes cuya clase se corresponde
con 0 y s6lo una pequena parte de aquéllas que pertenecen a la clase 2.

Todos estos resultados mostrados anteriormente ofrecen como conclusion que el modelo
sufre de sobreajuste u overfitting, ya que el modelo consigue actuar correctamente sobre el
conjunto de entrenamiento, pero no sobre el conjunto de validacion, llegando un momento
en que los valores de la métrica de evaluacion y la pérdida divergen notablemente entre el

conjunto de entrenamiento y el de validacion.

Experimento 2. Comprobacién de actuaciéon del modelo personal con concatena-
cién tardia de datos

Tras el entrenamiento del modelo propuesto para el segundo experimento, se han obtenido
las evoluciones de la funcion de pérdida y de la métrica de evaluacion tanto para el conjunto
de entrenamiento como para el de validaciéon, las cuales son representadas en la Figura [5.3]

A partir de la Figura[5.3] es posible corroborar que el modelo consigue actuar bien para
el conjunto de datos de entrenamiento, ya que la exactitud acaba tendiendo a 1 y la pérdida

tendiendo a 0. Sin embargo, los resultados logrados para el conjunto de datos de validacién
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Figura 5.2: Matriz de confusion alcanzada por el modelo del experimento 1 sobre el conjunto

de validacion.

Tabla 5.2: Resultados alcanzados por el modelo del experimento 2 en el conjunto de datos

de validacion.

Pérdida Exactitud Precision Exhaustividad Puntuacion F1 AUC Matriz de confusion

3 21 8
2.824 0.509 0.471 0.509 0.484 0.592 8 57 18
4 19 21

son bastante deficientes, puesto que la exactitud se estanca en un valor que estd en torno
a 0.5 y la pérdida termina divergiendo a partir del momento en que el modelo alcanza la
exactitud con valor de 1 en el conjunto de entrenamiento.

Una vez se ha entrenado el modelo, se ha evaluado éste sobre el conjunto de datos de
validacion. Los valores obtenidos para la funcion de pérdida y las métricas de evaluacion se
presentan en la Tabla Ademés, se muestra la correspondiente matriz de confusion en la
Figura|b.4

Como puede verse, los resultados obtenidos en relaciéon a la actuacion del modelo de
este experimento 2 son de nuevo bastante pobres, puesto que no demuestra una capacidad
predictiva buena en el conjunto de validacion, si bien es cierto que mejora los resultados
alcanzados por el modelo del experimento 1. De la Figura [5.4, se puede comprobar que

el modelo no ha sido capaz de predecir bien casi ninguna de las imagenes cuya clase se
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Figura 5.3: Evolucion de la funciéon de pérdida y de la métrica de evaluacion durante el

entrenamiento del modelo del experimento 2.

corresponde con 0. Sin embargo, ha podido acertar la clase correcta en casi el 50 % de las
imagenes de clase 2 y en torno al 70 % de las imagenes de clase 1. Estos valores mejoran, por
tanto, los conseguidos por el modelo presentado en el experimento 1 para las mismas clases.

Los resultados mostrados anteriormente siguen ofreciendo, no obstante, como conclusion
principal que el modelo contintia sufriendo de sobreajuste, ya que el modelo consigue actuar
correctamente sobre el conjunto de entrenamiento, pero no sobre el conjunto de validacion,
llegando un momento en que los valores de la métrica de evaluaciéon y la pérdida divergen

notablemente entre el conjunto de entrenamiento y el de validacion.

Experimento 3. Comprobaciéon de actuacion del modelo preentrenado

Tras el entrenamiento del modelo propuesto para el tercer experimento, se han obtenido
las evoluciones de la funcion de pérdida y de la métrica de evaluacion tanto para el conjunto
de entrenamiento como para el de validacion, las cuales son representadas en la Figura [5.5
y la Figura (ésta ultima constituye un zoom sobre la imagen anterior).

A partir de la Figura v [5.6] es posible comprobar una vez més que el modelo consigue
actuar bien para el conjunto de datos de entrenamiento, ya que la exactitud acaba tendiendo
a 1y la pérdida tendiendo a 0. No obstante, los resultados logrados para el conjunto de datos
de validaciéon son bastante deficientes, con la exactitud estancandose en un valor que esta en
torno a 0.4 y con la pérdida adoptando valores altos de en torno a 6.7. Es interesante notar
también que para este modelo se ha requerido un mayor niimero de épocas de entrenamiento
(250) frente a las usadas en los dos experimentos anteriores. Esto tiene que ver con el hecho de
tener buena parte de los pesos de la base convolucional de la MobileNet congelados sin poder

modificarse, ya que limita la flexibilidad y capacidad del modelo para aprender patrones y
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Figura 5.4: Matriz de confusion alcanzada por el modelo del experimento 2 sobre el conjunto

de validacion.

Tabla 5.3: Resultados alcanzados por el modelo del experimento 3 en el conjunto de datos

de validacion.

Pérdida Exactitud Precision Exhaustividad Puntuacion F1 AUC Matriz de confusion

3 17 12
6.362 0.402 0.393 0.402 0.397 0.546 14 47 22
9 21 14

caracteristicas de las imagenes.

Una vez se ha entrenado el modelo, se ha evaluado éste sobre el conjunto de datos de
validacion. Los valores alcanzados para la funcion de pérdida y las métricas de evaluacion se
muestran en la Tabla [5.3] Ademas, se presenta la correspondiente matriz de confusion en la
Figura

Como es posible verificar, los resultados obtenidos en relaciéon a la actuacion del modelo
de este experimento 3 son de nuevo bastante pobres, puesto que no demuestra una capacidad
predictiva buena en el conjunto de validacion. De la Figura[5.7] se puede ver que el modelo
tiene més tendencia a clasificar las imagenes por la clase 1. Esto es algo comun en los
tres experimentos mostrados hasta ahora, lo cual lleva a pensar que este problema por
sobreajuste tiene cierta independencia del modelo (se han probado tres modelos diferentes y

todos ellos sufren igualmente dicho problema). Por tanto, se ha considerado que podria ser
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Figura 5.5: Evolucién de la funciéon de pérdida y de la métrica de evaluacion durante el

entrenamiento del modelo del experimento 3.

algo mas intrinseco al conjunto de datos usado y su fragmentacion en los subconjuntos de
entrenamiento y validacion. Esto lleva a recuperar la Tabla y la Figura las cuales
permiten comprobar que las clases no estan perfectamente balanceadas. Ademas, el conjunto
de datos de entrenamiento empleado en los tres primeros experimentos se caracteriza por
contener el primer 75% de las pacientes que tienen registrado un valor para el grado de
Nottingham. Por tanto, este tipo de separaciéon hace que dicho conjunto de entrenamiento
contenga claramente mas imégenes correspondientes a pacientes cuyo grado de Nottingham
se clasifica por 1 (asumiendo como clases 0, 1 y 2). Ello explicaria que el modelo no esté
aprendiendo realmente a identificar las caracteristicas clave de las imagenes, sino mas bien a
aprender cada imagen especifica. Esto conduce a que el modelo acabe tendiendo generalmente
en su prediccion hacia la clase con mayor presencia en las imagenes. Precisamente, el conjunto
de validacion contenia exactamente un 52.20 % de iméagenes de esta clase, el cual coincide
con el valor de la exactitud alcanzada en el conjunto de validaciéon que aparecia para muchas
de las épocas de entrenamiento de los modelos de estos tres primeros experimentos.

Todo esto lleva a plantear un claro objetivo de cara al siguiente experimento y es el de
establecer un conjunto de datos de entrenamiento que esté balanceado en términos de clases
para que el modelo no tenga predilecciéon por una clase en concreto simplemente porque haya

mayor presencia de ella en el conjunto de datos.

Experimento 4. Comprobaciéon de la actuaciéon del modelo del experimento 1 con

un conjunto de datos balanceado

Las evoluciones de la funcion de pérdida y de la métrica de evaluacion alcanzadas en

este cuarto experimento tanto para el conjunto de entrenamiento como para el de validacion



Resultados 93

2.00
| — loss

1.75 4 accuracy
—— val_loss
—— val_accuracy

1.50

1.25+

1.00 4

0.75

0.50 1

0.25

0.00 T T T T T L" T

0 50 100 150 200 250
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aparecen representadas en la Figura [5.8]

Por medio de la Figura[5.8] se puede comprobar que no se mejora la actuacion del modelo
con respecto a lo obtenido en el experimento 1. De nuevo, el modelo consigue actuar muy
bien para el conjunto de datos de entrenamiento, pero no logra actuar igual de bien para
el conjunto de datos de validacion. Se repite el hecho de que para el conjunto de datos de
validacion la exactitud se estanca en valores que estan por debajo de 0.5 y la pérdida termina
divergiendo a partir del momento en que el modelo alcanza la exactitud con valor de 1 en el
conjunto de entrenamiento.

Una vez se ha entrenado el modelo, se ha evaluado éste sobre el conjunto de datos de
validacion. Los valores alcanzados para la funcion de pérdida y las métricas de evaluacion se
muestran en la Tabla[5.4, Ademas, se presenta la correspondiente matriz de confusion en la
Figura

Como puede comprobarse, los resultados obtenidos en relaciéon a la actuacion del modelo
en este experimento 4 vuelven a ser bastante mejorables, ya que no demuestra una buena
capacidad predictiva en el conjunto de validaciéon. Por tanto, el uso de un conjunto de datos
balanceado no parece haber ejercido todo el efecto que se podia esperar. No obstante, de la

Figura[5.9] se puede corroborar que el modelo ya no tiene esa tendencia o predileccion hacia

Tabla 5.4: Resultados alcanzados por el modelo del experimento 4 en el conjunto de datos

de validacion.

Pérdida Exactitud Precision Exhaustividad Puntuacion F1 AUC Matriz de confusion

2.813 0.407 0.416 0.407 0.405 0.563
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Figura 5.7: Matriz de confusion alcanzada por el modelo del experimento 3 sobre el conjunto

de validacion.

la clase 1 dado que se tiene un conjunto balanceado de datos. Adicionalmente, se observa
una mejora en la capacidad predictiva del modelo hacia la clase 0, ya que consigue acertar la
tercera parte de las imagenes enmarcadas dentro de esa clase. En cuanto a la clase 2, también
se consigue un mejor resultado, consiguiendo el modelo acertar la mitad de las imagenes que

estan incluidas en dicha clase.

En definitiva, los resultados mostrados anteriormente ofrecen como conclusion que el
modelo sigue sufriendo de sobreajuste a pesar de utilizar esta vez un conjunto de datos
balanceado en términos de clases. Sin embargo, se han observado mejoras en la capacidad
predictiva del modelo hacia las clases que antes no lograba predecir nada bien (aquéllas que
no coincidian con la clase mayoritaria). Esto también es reflejado asi si se comparan los
resultados de ambos experimentos mostrados respectivamente en la Tabla[5.1]y la Tabla[5.4]
los cuales permiten concluir que el modelo del experimento 1 alcanzaba un mayor porcentaje
de acierto, pero esto venia dado porque tenia esa tendencia por la clase mayoritaria (la
cual ofrece logicamente mayor probabilidad de acierto) a costa de las clases restantes. Esto
se enmienda en cierta manera en este tltimo experimento, consiguiendo aciertos que estan
mas repartidos entre las tres clases, aunque con un peor porcentaje de acierto en términos

globales.

Teniendo en cuenta lo comentado arriba, se va a seguir empleando el primer modelo con

un conjunto de datos balanceado (es decir, lo usado en este cuarto experimento) de cara
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Figura 5.8: Evolucion de la funcion de pérdida y de la métrica de evaluacion durante el

entrenamiento del modelo del experimento 4.

Tabla 5.5: Resultados alcanzados por el modelo del experimento 5 en el conjunto de datos
de validacion.

Pérdida Exactitud Precision Exhaustividad Puntuacion F1 AUC Matriz de confusion

3.009 0.352 0.361 0.352 0.349 0.523

N Ot Ot
O O =~
o N ©

a la exploracién de otros aspectos para comprobar si es posible solucionar el problema por

sobreajuste.

Experimento 5. Comprobacién de la actuacion del modelo del experimento 1 con

conjunto de datos balanceado y aplicacién de dropout

Las evoluciones de la funciéon de pérdida y de la métrica de evaluacion tanto para el
conjunto de entrenamiento como para el de validaciéon aparecen representadas en la Figura
L.I0

A través de la Figura [5.10] se puede verificar que la aplicacion del dropout no ha con-
tribuido a mejorar el problema que se viene sufriendo desde el inicio. Otra vez, se consigue
una buena actuacion en el conjunto de entrenamiento (exactitud tendiendo a 1 y pérdida
tendiendo a 0), pero un pobre desempeno en el conjunto de validacion. También vuelve a
ser una caracteristica comtun el notable incremento de la pérdida y el estancamiento de la
exactitud en un valor bajo para el conjunto de validaciéon una vez se alcanza una exactitud
con valor de 1 y una pérdida muy cercana a 0 en el conjunto de entrenamiento.

Tras el entrenamiento del modelo, se ha evaluado éste sobre el conjunto de datos de
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Figura 5.9: Matriz de confusion alcanzada por el modelo del experimento 4 sobre el conjunto

de validacion.

validacion. Los valores que se han obtenido para la funcién de pérdida y las métricas de
evaluacion se presentan en la Tabla[5.5] Adicionalmente, se expone la correspondiente matriz
de confusion en la Figura|5.11

Como puede verse, los resultados obtenidos en relacién a la actuacion del modelo en
este experimento 5 no arrojan mejoras con respecto a lo ya visto. Se extrae, por ello, como
conclusion que el modelo sigue sufriendo de sobreajuste, a pesar de hacer uso de una técnica

de regularizacién como el dropout.

Experimento 6. Comprobaciéon de la actuaciéon del modelo del experimento 1 con

conjunto de datos balanceado y aplicacién de normalizacién por lotes

Las evoluciones de la funciéon de pérdida y de la métrica de evaluacién tanto para el
conjunto de entrenamiento como para el de validaciéon aparecen representadas en la Figura
0. 12

Por medio de la Figura|s.12} se puede comprobar que la adicion de capas de normalizacion
por lotes no ha contribuido a mejorar el problema de sobreajuste que se viene teniendo.
Una vez mas, se consigue una buena actuacion en el conjunto de entrenamiento (exactitud
tendiendo a 1 y pérdida tendiendo a 0), pero una mala actuacion en el conjunto de validacion.
Se puede ver, por ejemplo, que incluso se alcanzan generalmente valores demasiado altos

para la funcién de pérdida en el caso del conjunto de validacién (estos valores escapan
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Figura 5.10: Evoluciéon de la funcién de pérdida y de la métrica de evaluacion durante el

entrenamiento del modelo del experimento 5.

Tabla 5.6: Resultados alcanzados por el modelo del experimento 6 en el conjunto de datos

de validacion.

Pérdida Exactitud Precision Exhaustividad Puntuacion F1 AUC Matriz de confusion

25.195 0.370 0.393 0.370 0.376 0.526

W

2
6
7

N © ©

sobradamente del limite empleado en el eje vertical).

Tras entrenarse el modelo, se ha evaluado éste sobre el conjunto de datos de validacion.
Los valores alcanzados para la funcién de pérdida y las métricas de evaluacion se muestran
en la Tabla [5.6] Ademaés, se presenta la correspondiente matriz de confusion en la Figura
I3

Como puede verificarse, los resultados obtenidos en relacion a la actuacion del modelo en
este experimento 6 siguen sin mostrar mejoras con respecto a lo ya visto. Se obtiene como
conclusion, por tanto, que el modelo sigue sufriendo por sobreajuste, a pesar de utilizar capas

de normalizacion por lotes.

Experimento 7. Comprobaciéon de la actuacién del modelo del experimento 1 con

conjunto de datos balanceado y algoritmo de optimizaciéon diferente

Tras la realizacion de este experimento, se muestra la evolucién de la pérdida y la métrica
de evaluacion con las épocas de entrenamiento para ambos conjuntos de datos (entrenamiento
y validacion) en la Tabla [5.14]

A partir de la Figura [5.14] se puede ver que el cambio de algoritmo de entrenamiento
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Figura 5.11: Matriz de confusion alcanzada por el modelo del experimento 5 sobre el conjunto

de validacion.

no provoca ninguna mejora en relaciéon al problema de sobreajuste. Una vez mas, se alcanza
una buena actuaciéon en el conjunto de entrenamiento, pero un mal desempeno en el con-
junto de validacion. Ademaés, algo notable que se ha observado con el cambio de algoritmo
es el incremento de oscilaciones en las curvas de evolucion de la Figura [5.14] durante el
entrenamiento.

Una vez llevado a cabo el entrenamiento del modelo, se ha evaluado éste sobre el conjunto
de datos de validacion. Los valores que se han alcanzado para la funcion de pérdida y las mé-
tricas de evaluacion se presentan en la Tabla[5.7} Por otro lado, se expone la correspondiente
matriz de confusion en la Figura[5.15] De esta tltima figura, es posible verificar, por ejemplo,

que la capacidad predictiva del modelo en relacion a la clase 0 es bastante deficiente.

Como puede comprobarse, los resultados obtenidos en relacion a la actuacion del modelo

Tabla 5.7: Resultados alcanzados por el modelo del experimento 7 en el conjunto de datos

de validacion.

Pérdida Exactitud Precision Exhaustividad Puntuacion F1 AUC Matriz de confusion

3 4 11
6.762 0.315 0.343 0.315 0.304 0.533 36 9
19 8
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Figura 5.12: Evolucién de la funcién de pérdida y de la métrica de evaluacion durante el

entrenamiento del modelo del experimento 6.

en este experimento 7 no logran presentar avances con respecto a lo ya mostrado. Por tanto,
la conclusion principal es que la actuacion del modelo no experimenta ninguna mejora, pese

a la utilizacion de un algoritmo de optimizacion diferente.

Experimento 8. Comprobacién de la actuaciéon del modelo del experimento 1 con

conjunto de datos balanceado y aplicaciéon de la técnica del aumento de datos

Tal y como se coment6 en el capitulo anterior, este experimento aplica la técnica del
aumento de datos tratando de encontrar alguna mejora al problema de sobreajuste. Como
también se menciond, se ha hecho uso de rotaciones de hasta 3 grados para transformar las
imagenes originales y obtener asi imagenes realistas. Un ejemplo de una imagen original y
su correspondiente pareja generada con el aumento de datos se muestra en la Figura y

en la Figura [5.17] respectivamente.

La Figura permite ver la evolucion de la pérdida y la métrica de evaluacion para
ambos conjuntos de datos durante el entrenamiento del modelo. Tras este entrenamiento, se
ha evaluado el modelo en el conjunto de validacion. Los valores alcanzados para la funcion
de pérdida y las métricas de evaluacion se presentan en la Tabla y la correspondiente

matriz de confusion se muestra en la Figura [5.19

Las tendencias y conclusiones obtenidas de este experimento son similares a las alcan-
zadas en experimentos anteriores, en el sentido de que el modelo sigue mostrando una baja
capacidad predictiva en el conjunto de validaciéon. Por tanto, la técnica del aumento de datos

tampoco demuestra ofrecer una mejora notable en relaciéon a esta cuestion.
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Figura 5.13: Matriz de confusion alcanzada por el modelo del experimento 6 sobre el conjunto

de validacion.

Tabla 5.8: Resultados alcanzados por el modelo del experimento 8 en el conjunto de datos

de validacién.

Pérdida Exactitud Precision Exhaustividad Puntuacion F1 AUC Matriz de confusion

8§ 0 10
4.933 0.426 0.444 0.426 0.430 0.556 5 7 6
3 7 8

Experimento 9. Comprobacién de la actuaciéon del modelo del experimento 1 con

conjunto de datos balanceado y aplicacion de filtros de imagenes

Como ya se explicod, se ha analizado la aplicacion de tres filtros propios de imagenes en
escala de grises. Esta aplicacion se ha llevado a cabo durante la construccion de los conjuntos
de datos. Los filtros empleados han sido los denominados CLAHE, Sobel y Canny. De esta
forma, la Figura expone un ejemplo de resonancia magnética original sin la aplicacion
de filtros, la Figura[5.21] muestra el empleo del filtro de ecualizacion del histograma CLAHE,
la Figura [5.22] presenta el resultado tras utilizar el filtro de Sobel y la Figura [5.23] permite

ver la imagen obtenida tras hacer uso del filtro de Canny.

Con esto, las evoluciones de la funcién de pérdida y de la métrica de evaluacion tanto

para el conjunto de entrenamiento como para el de validacién aparecen representadas en
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Figura 5.14: Evoluciéon de la funciéon de pérdida y de la métrica de evaluacion durante el

entrenamiento del modelo del experimento 7.

Tabla 5.9: Resultados alcanzados por el modelo del experimento 9 en el conjunto de datos

de validacion.

Pérdida Exactitud Precision Exhaustividad Puntuacion F1 AUC Matriz de confusion

2.457 0.426 0.428 0.426 0.424 0.543
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la Figura en el caso en que el filtro de Sobel es aplicado. No se muestran las figuras
analogas para el resto de filtros dado que no ofrecen conclusiones diferentes a las extraidas
por medio de la Figura [5.24] ni mejores resultados.

Como de costumbre, se ha evaluado el modelo en el conjunto de validacion. Los valores
alcanzados para la funcion de pérdida y las métricas de evaluacion se presentan en la Tabla
.9y la correspondiente matriz de confusion se expone en la Figura [5.25]

Con los resultados mostrados de este experimento, se ha podido verificar que la aplicacion
de filtros a las imagenes del conjunto de datos no ha conseguido tampoco proporcionar una
mejora sustancial a la capacidad predictiva del modelo, no pudiendo solucionar el problema

de sobreajuste.

Experimento 10. Comprobacion de la actuacion del modelo del experimento 3
con conjunto de datos balanceado y congelaciéon de todas las capas de la base

convolucional

La Figura presenta la evolucion de la funcion de pérdida y de la métrica de evaluacion

a lo largo de las épocas de entrenamiento. Se puede observar que las curvas correspondientes
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Figura 5.15: Matriz de confusion alcanzada por el modelo del experimento 7 sobre el conjunto

de validacion.

a la funciéon de pérdida no aparecen. Esto es debido a que se alcanzan valores muy altos
para dicha funcién en ambos conjuntos de datos. Ademas, puede verse que la métrica de
evaluacion adquiere valores muy constantes a lo largo del entrenamiento, aunque los del
conjunto de entrenamiento experimentan bastantes oscilaciones.

Tras la evaluacion del modelo en el conjunto de validacion, los valores alcanzados para
la funcion de pérdida y las métricas de evaluacion se exponen en la Tabla y la corres-
pondiente matriz de confusion se muestra en la Figura [5.27]

Los resultados alcanzados en este experimento son realmente malos, pues se puede corro-
borar que el modelo no lleva a cabo ningin aprendizaje, ya que se decanta por una clase en
concreto y lanza todas las predicciones en base a dicha clase, como se puede ver en la matriz
de confusion de la Figura[5.27] Por otro lado, se ha obtenido un AUC de 0.5, el cual significa

Tabla 5.10: Resultados alcanzados por el modelo del experimento 10 en el conjunto de datos

de validacion.

Pérdida Exactitud Precision Exhaustividad Puntuacion F1 AUC Matriz de confusion

18 0 0
371.340 0.333 0.111 0.333 0.167 0.500 18 0 0
18 0 0
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Figura 5.16: Imagen original antes del au- Figura 5.17: Imagen transformada tras la

mento de datos. aplicacion del aumento de datos.

que el modelo no tiene capacidad de discriminacién para distinguir entre la clase positiva y
las clases negativas en cada caso. Esto se corresponde con un clasificador aleatorio.

Por ello, la reduccién del nimero de pardmetros entrenables tampoco parece ofrecer una
mejora al problema de sobreajuste. Ante este empeoramiento observado, se ha decidido como
siguiente paso introducir una capa densa adicional de neuronas en el clasificador del modelo
para que el modelo recupere la capacidad de aprendizaje, al mismo tiempo que se intenta

seguir manteniendo un nimero bajo de pardmetros entrenables.

Experimento 11. Comprobacién de la actuacién del modelo del experimento 3
con conjunto de datos balanceado, congelacion de todas las capas de la base

convolucional e inclusién adicional de una capa densa de neuronas

El entrenamiento del modelo de este experimento ha permitido obtener, en primer lugar,
la evolucion de la funcién de pérdida y la métrica de evaluacién para ambos conjuntos de
datos, la cual se ofrece en la Figura [5.28|

Los valores logrados para la funcion de pérdida y las métricas de evaluacion tras la evalua-
cion del modelo en el conjunto de validacion se presentan en la Tabla[5.11]y la correspondiente
matriz de confusion se ensena en la Figura [5.29]

En base a los resultados conseguidos, se puede comprobar que se ha podido reducir
notablemente los valores alcanzados para la funciéon de pérdida. Sin embargo, no se ha
conseguido mejorar la capacidad predictiva del modelo, ya que sigue apostando por una

unica clase al igual que en el experimento anterior, tal y como se puede corroborar por
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Figura 5.18: Evoluciéon de la funcion de pérdida y de la métrica de evaluacion durante el

entrenamiento del modelo del experimento 8.

Tabla 5.11: Resultados alcanzados por el modelo del experimento 11 en el conjunto de datos
de validacion.

Pérdida Exactitud Precision Exhaustividad Puntuacion F1 AUC Matriz de confusion

0 0 18
1.099 0.333 0.111 0.333 0.167 0.500 0 0 18
0 0 18

medio de la Figura [5.29

Experimento 12. Comprobacién de la actuacion del modelo del experimento 1

con reduccién de parametros entrenables y conjunto de datos balanceado

Una vez completado el entrenamiento y la evaluacion del modelo empleado en este ex-
perimento con el conjunto de datos balanceado que ha sido generado, se han obtenido las
evoluciones de la funcion de pérdida y la métrica de evaluacion de exactitud a lo largo de las
épocas de entrenamiento. Esto es representado en la Figura [5.30] Como se puede observar
de dicha figura, las evoluciones alcanzadas no ofrecen cambios notables en relacién a las
obtenidas en experimentos anteriores.

Los resultados cuantitativos conseguidos para la funcién de pérdida y las métricas de
evaluacion tras la evaluacion del modelo en el conjunto de datos de validaciéon se muestran
en la Tabla Ademas, se presenta la correspondiente matriz de confusiéon en la Figura

B.31l

Tras el analisis de los resultados obtenidos en este experimento, se llega a la clara con-
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Figura 5.19: Matriz de confusion alcanzada por el modelo del experimento 8 sobre el conjunto

de validacion.

Tabla 5.12: Resultados alcanzados por el modelo del experimento 12 en el conjunto de datos

de validacién.

Pérdida Exactitud Precision Exhaustividad Puntuacion F1 AUC Matriz de confusién

5 1 12
3.385 0.352 0.371 0.352 0.351 0.503 56 7
2 8 8

clusion de que el sobreajuste sigue estando presente en el modelo, a pesar de haber reducido
notablemente el nimero de parametros entrenables. Ademaés, visualizando la matriz de con-
fusion de la Figura[5.31] es posible verificar que el modelo muestra cierta predileccion en sus
predicciones por la tltima clase. Por tanto, la solucién al problema existente no parece estar
asociada con una reduccion del nimero de parametros a entrenar.

En este punto y ante los resultados alcanzados hasta el momento, se decide abordar algin
experimento adicional en el que se cambie la caracteristica a predecir. Con los resultados
obtenidos en la mano, se considera que el modelo no consigue aprender de forma adecuada
aspectos, patrones o caracteristicas clave de las imagenes y esto pudiera ser debido a que el
modelo realmente no puede encontrar en dichas imagenes nada que le permita correlacionar
bien con la clase a predecir. Por tanto, debido a que el grado de Nottingham resulta de

mediciones hechas a nivel microscopico (pleomorfismo nuclear, tasa mitotica y formacion de
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Figura 5.20: Resonancia magnética original Figura 5.21: Resonancia magnética obteni-
sin aplicacion de filtro. da tras el uso del filtro CLAHE.

tubulos), bien pudiera ser que en la escala macroscopica de las imagenes el modelo no es
capaz de encontrar ningin rasgo que pueda estar conectado de forma directa con el grado
de Nottingham. Atendiendo a esta hipotesis, se decide cambiar la caracteristica a predecir
del grado de Nottingham a otra que a priori debiera estar mas directamente relacionada
con aspectos observables y visibles en las imagenes de resonancia magnética con las que el
modelo es entrenado. Asi, la caracteristica escogida ha sido la presencia o no del pezon en las

resonancias de mama, ya que se trata de una caracteristica observable de dichas imégenes.

Experimento 13. Comprobaciéon de la actuaciéon del modelo del experimento 1

con diferente caracteristica a predecir

Después del entrenamiento del modelo con el nuevo conjunto de datos, se han obtenido
resultados como el mostrado en la Figura [5.32 la cual da informacion una vez méas de las
evoluciones de la funcion de pérdida y la métrica de evaluacion con el transcurso de las épocas
de entrenamiento. A partir de ella, se puede comprobar que se alcanzan evoluciones practi-
camente constantes para la métrica de evaluaciéon tanto para el conjunto de entrenamiento
como el de validacién y generalmente constantes para la funcion de pérdida en los mismos
conjuntos de datos. Esto ya deja entrever que el modelo no esta aprendiendo realmente con
el objetivo de mejorar sus predicciones, sino que desde el primer momento al dltimo hace
uso de la misma estrategia de prediccion.

La Tabla[5.13| permite ver los valores obtenidos para las diferentes métricas de evaluacion
una vez se ha evaluado el modelo en el conjunto de validaciéon. Por otro lado, la Figura [5.33
representa la matriz de confusion asociada a las predicciones acometidas por el modelo en el

mismo conjunto de validacion.
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Figura 5.22: Resonancia magnética obteni- Figura 5.23: Resonancia magnética obteni-
da tras el uso del filtro de Sobel. da tras el uso del filtro de Canny.
2.5

— loss
accuracy

—— val_loss
val_accuracy

0.0
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Figura 5.24: Evoluciéon de la funciéon de pérdida y de la métrica de evaluacion durante el

entrenamiento del modelo del experimento 9.

Tabla 5.13: Resultados alcanzados por el modelo del experimento 13 en el conjunto de datos

de validacion.

Pérdida Exactitud Precision Exhaustividad Puntuacién F1 AUC Matriz de confusion

203 0
27 0

0.370 0.883 0.779 0.883 0.828 0.596
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Etiqueta verdadera

-0.2

—- 0.0

Etigueta predicha

Figura 5.25: Matriz de confusion alcanzada por el modelo del experimento 9 sobre el conjunto
de validacion.

No hay que confundir los valores obtenidos para las métricas de evaluacion de la Tabla
como muestra de una buena actuacion del modelo, ya que la Figura permite com-
probar lo que realmente ocurre y es que el modelo realiza sus predicciones apostando siempre
por la clase con mayor presencia en el conjunto de datos. Esto sumado a lo que se comentd
anteriormente en relacion a las evoluciones constantes con las épocas de entrenamiento per-
mite concluir claramente que en ningin momento el modelo esta aprendiendo ni tratando
de mejorar sus predicciones, sino que simplemente apuesta siempre por la clase que se en-
cuentra en el conjunto de datos con mayor abundancia. Por tanto, no se consigue tampoco
mejorar la actuacion del modelo haciendo uso de una caracteristica que tedricamente esta
més directamente relacionada con aspectos visuales y observables de la propia resonancia de

mama.

Experimento 14. Comprobaciéon de la actuacion del modelo del experimento 3

con diferente caracteristica a predecir

La Figural[5.34] presenta las evoluciones de la funcién de pérdida y la métrica de evaluacion
tanto para el conjunto de entrenamiento como el de validaciéon. Como se puede verificar, la
funcion de pérdida en el conjunto de validacién ha tomado valores demasiado altos hasta
tal punto que no aparece en el grafico. A diferencia del experimento anterior, esta vez si

que se observa un intento de mejora en las predicciones por parte del modelo, alcanzando la
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Figura 5.26: Evolucion de la funcion de pérdida y de la métrica de evaluacion durante el

entrenamiento del modelo del experimento 10.
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Figura 5.27: Matriz de confusion alcanzada por el modelo del experimento 10 sobre el con-

junto de validacion.
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Figura 5.28: Evoluciéon de la funcion de pérdida y de la métrica de evaluacion durante el

entrenamiento del modelo del experimento 11.
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Figura 5.29: Matriz de confusion alcanzada por el modelo del experimento 11 sobre el con-

junto de validacion.
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Figura 5.30: Evoluciéon de la funcién de pérdida y de la métrica de

T
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entrenamiento del modelo del experimento 12.
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Figura 5.31: Matriz de confusién alcanzada por el modelo del experimento 12 sobre el con-

junto de validacion.
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Figura 5.32: Evoluciéon de la funciéon de pérdida y de la métrica de evaluacion durante el

entrenamiento del modelo del experimento 13.

Tabla 5.14: Resultados alcanzados por el modelo del experimento 14 en el conjunto de datos

de validacion.

Pérdida Exactitud Precision Exhaustividad Puntuacion F1 AUC Matriz de confusion

202 1
25.988 0.878 0.778 0.878 0.825 0.505 l;’? O]

exactitud de 1 en el conjunto de datos de entrenamiento.

La Tabla expone los valores conseguidos para las métricas de evaluacion escogidas
una vez se ha evaluado el modelo en el conjunto de validacién tras el entrenamiento del
mismo. Adicionalmente, la Figura [5.35| presenta la correspondiente matriz de confusién en
base a las predicciones hechas por el modelo en el mismo conjunto de validacion.

A partir de los resultados obtenidos en este experimento, se puede corroborar que una
vez mas no se consigue mejorar la actuaciéon del modelo. Si bien esta vez se ha observado un
intento de hacer mejores predicciones en el conjunto de entrenamiento en comparaciéon con
el experimento anterior, en el conjunto de validacion se vuelve a demostrar una predileccion
casi absoluta del modelo hacia la clase con mayor presencia en el conjunto de datos.

Una vez se han presentado todos los experimentos llevados a cabo en este estudio ex-
ploratorio y sus resultados, se muestra en dltima instancia una tabla resumen que recopila
la informacion méas importante y concluyente de cada uno de dichos experimentos. Aquellos
experimentos que presentan dos filas comparan los dos casos en los que el aspecto analizado
no es y si es aplicado respectivamente. Toda esta informacion es incluida en la Tabla y

aparece en las paginas 115-117.
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Figura 5.33: Matriz de confusion alcanzada por el modelo del experimento 13 sobre el con-

junto de validacion.
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Figura 5.34: Evoluciéon de la funcion de pérdida y de la métrica de evaluacion durante el

entrenamiento del modelo del experimento 14.
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Figura 5.35: Matriz de confusién alcanzada por el modelo del experimento 14 sobre el con-

junto de validacion.



Tabla 5.15: Tabla resumen de los resultados alcanzados para los diferentes experimentos.

Resultados
Experimento Aspecto analizado Conclusiéon

Pérdida Exactitud Precision Exhaustividad Puntuacion F1  AUC Matriz de confusién

2 20 10
1 Modelo concatenacién temprana  3.055 0.440 0.402 0.440 0.417 0.557 10 52 21 El modelo padece sobreajuste
4 24 16
3 21 8
2 Modelo concatenacion tardia 2.824 0.509 0.471 0.509 0.484 0.592 8 57 18 El modelo padece sobreajuste
4 19 21
[3 17 12]
3 Modelo preentrenado 6.362 0.402 0.393 0.402 0.397 0.546 14 47 22 El modelo padece sobreajuste
19 21 14]
[2 20 10]
3.055 0.440 0.402 0.440 0.417 0.557 10 52 21
4 24 16
4 Balanceo de datos - 6 3 9] - No se soluciona el sobreajuste
2.813 0.407 0.416 0.407 0.405 0.563 576
12 7 9]
(6 3 9]
2.813 0.407 0.416 0.407 0.405 0.563 576
2 79
5 Dropout :5 4 9: No se soluciona el sobreajuste
3.009 0.352 0.361 0.352 0.349 0.523 56 7
2 8 8

sopeynsay

qIT
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Experimento Aspecto analizado Conclusion
Pérdida Exactitud Precision Exhaustividad Puntuaciéon F1  AUC Matriz de confusion
[6 3 9]
2.813 0.407 0.416 0.407 0.405 0.563 57 6
2 79
6 Normalizacién por lotes =7 9 9= No se soluciona el sobreajuste
25.195 0.370 0.393 0.370 0.376 0.526 369
4 7 7]
[6 3 9]
2.813 0.407 0.416 0.407 0.405 0.563 57 6
2 79
7 Algoritmo de optimizacion '3 4 11‘ No se soluciona el sobreajuste
6.762 0.315 0.343 0.315 0.304 0.533 36 9
19 8
6 3 9
2.813 0.407 0.416 0.407 0.405 0.563 |:5 7 6]
2 79
8 Aumento de datos R 0 10 No se soluciona el sobreajuste
4.933 0.426 0.444 0.426 0.430 0.556 57 6
3 7 8
[6 3 9]
2.813 0.407 0.416 0.407 0.405 0.563 57 6
2 79
9 Filtros de imagenes =7 3 8: No se soluciona el sobreajuste
2.457 0.426 0.428 0.426 0.424 0.543 6 75
13 6 9]
18 0 0
10 Congelacion de capas 371.340 0.333 0.111 0.333 0.167 0.500 18 0 0 No se soluciona el sobreajuste
18 0 0

911

sopeynsay



. . Resultados .
Experimento Aspecto analizado Conclusion

Pérdida Exactitud Precision Exhaustividad Puntuaciéon F1  AUC Matriz de confusiéon

18 0 0
371.340 0.333 0.111 0.333 0.167 0.500 18 0 0
18 0 0
11 Capa densa adicional =0 0 18: No se soluciona el sobreajuste
1.099 0.333 0.111 0.333 0.167 0.500 0 0 18
10 0 18]
6 39
2.813 0.407 0.416 0.407 0.405 0.563 {5 7 6}
2 709
12 Reduccion de pardmetros 5 1 19 No se soluciona el sobreajuste
3.385 0.352 0.371 0.352 0.351 0.503 56 7
2 8 8
2 20 10
3.055 0.440 0.402 0.440 0.417 0.557 10 52 21
4 24 16
13 Caracteristica a predecir |:2 03 O] No se soluciona el sobreajuste
0.370 0.883 0.779 0.883 0.828 0.596
27 0
3 17 12
6.362 0.402 0.393 0.402 0.397 0.546 14 47 22
9 21 14
14 Caracteristica a predecir 202 1 No se soluciona el sobreajuste
25.988 0.878 0.778 0.878 0.825 0.505 [ o7 O]

sopeynsay

L1T
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Capitulo 6
Discusion, conclusiones y lineas futuras

Tras la presentacion de los resultados alcanzados a lo largo de este trabajo exploratorio, se
concluye este estudio con la exposicion en el presente capitulo de la discusion, las conclusiones

extraidas y el planteamiento de lineas futuras.

6.1. Discusion

Se comienza abordando la discusion de los temas mas relevantes tratados en el transcurso
de este documento. Asi, el primer tema a discutir viene dado por los resultados alcanzados
en los diferentes experimentos realizados. El denominador comin de estos resultados ha
sido la consecucion de modelos que logran una buena actuaciéon en el conjunto de datos
de entrenamiento, pero un mal desempeno, por el contrario, en el conjunto de datos de
validacion. Esto viene originado por el problema de sobreajuste existente, el cual no ha
podido solucionarse a pesar del uso de técnicas de regularizaciéon o de otro tipo como el
aumento de datos y la aplicaciéon de filtros de imagenes. Otros intentos como el de reducir lo
maximo posible el nimero de parametros entrenables del modelo o predecir una caracteristica
diferente que se correspondiera con un aspecto mas visual de las imagenes no aportaron
tampoco mejora alguna.

Es interesante comentar que la posibilidad de errores humanos siempre esta presente, por
lo que, una forma eficaz de comprobar si este problema por sobreajuste era debido a ello,
era utilizar el modelo preentrenado, el cual parte de una base convolucional ya creada. No
obstante, se pudo verificar que con este modelo el problema no desaparecia. Dignos de recu-
perar en esta discusion son los experimentos que se realizaron con este modelo preentrenado
y congelando todas las capas de la base convolucional para limitar la flexibilidad excesiva de
dicho modelo. En este caso, incluso se obtenian resultados peores, como se podia corroborar
con las matrices de confusion que demostraban que el modelo no tenia capacidad alguna de
discriminacion para distinguir entre la clase positiva y las clases negativas en cada caso (el

modelo apostaba las predicciones a una tnica clase). Esto era el maximo exponente del mal

119



120 Discusion, conclusiones y lineas futuras

comportamiento mostrado por los modelos en el conjunto de validacién. Ante todos estos

resultados obtenidos, se analizaron los mismos y se plantearon algunos posibles problemas:

» La primera posibilidad que se pensd, aunque menos probable, tras los experimentos
10 y 11 era que la red preentrenada no seria capaz de dar unos buenos resultados al
darle como entrada tres imagenes diferentes cuando ha sido entrenada con color. Al
no dejarle aprender las caracteristicas de la imagen en las capas convolucionales y solo
permitirle clasificar con ellas, lo tnico que puede hacer es quedarse con la clase que
mas presencia tiene en el caso de un conjunto de datos no balanceado y cualquiera de
ellas en el caso de un conjunto balanceado. Ante esto, surgia la propuesta de volver
a usar uno de los modelos propios que fueron presentados en este documento con la
inclusion de pocos parametros para entrenar con el objetivo de comprobar de nuevo si

era posible reducir el sobreajuste.

= La otra posibilidad que se valoré como mas probable era que los modelos no puedan
aprender con los datos que estan recibiendo. Revisando los diferentes experimentos y
que en ningin momento (salvo en alguna ocasion, lo cual estadisticamente es normal)
se supera lo que un modelo que tan solo escogiese una clase podria obtener, es la
explicacién con més sentido. Cuando se le deja aprender de las caracteristicas de la
imagen con las redes convolucionales, el modelo s6lo puede sobreentrenar y quedarse
con caracteristicas individuales de cada una. En el caso en que se usaba un conjunto de
datos con presencia mayoritaria de una clase concreta (experimentos 1, 2 y 3), al darle
al modelo imégenes nuevas y dado que éste ha aprendido sobre mas caracteristicas
de la clase que prevalece, es mas probable que escoja esta clase, aunque se reparte
igualmente de forma aleatoria (manteniendo esta proporcion) entre las tres clases. Si
en cambio, no se le permite aprender de las caracteristicas y tan solo se entrena el
clasificador, como en el experimento 10 u 11, el modelo no tiene forma de sobreajustar
tan facilmente sobre imagenes individuales y solamente puede escoger una clase. El
hecho de que en la gran cantidad de experimentos no se haya conseguido superar el
umbral de la aleatoriedad (se ha podido comprobar que la exactitud alcanzada en el
conjunto de validacion para los diferentes experimentos era siempre menor que 0.5)
es un gran indicativo de este problema. Normalmente, aunque haya sobreajuste, en
algiin momento durante el entrenamiento se supera el umbral y luego vuelve a bajar.
De nuevo, los experimentos 10 y 11 en los que la red escoge tan solo una clase también

son una fuerte indicacion.

Antes estos posibles problemas, se plantearon también posibles causas. La primera de
ellas podia ser que no se estuvieran introduciendo bien los datos a la red y que de alguna
forma se tuvieran parejas que no concordasen entre si, no pudiendo el modelo aprender nada.

Esto obviamente se comprobd y se verificd finalmente que no constituia la raiz del problema.
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Otra causa que se valor6 en un principio era que no se pudiera estimar el grado de Not-
tingham a partir de las imagenes deseadas, al menos con las técnicas de redes convolucionales.
Podria ser que el modelo no pudiera aprender nada porque no tiene forma de estimar este in-
dice de ninguna manera y nuevamente se llegaria a la aleatoriedad. El planteamiento de esta
hipotesis llevo a la realizacion posterior de los experimentos 13 y 14, los cuales abordaban
la predicciéon de una caracteristica diferente. Se consider6 interesante escoger esta vez una
caracteristica que se relacionase con un aspecto mas visual de la propia imagen como era la
presencia o no del pezén en la resonancia magnética de mama, al contrario que el grado de
Nottingham, el cual se basa més en mediciones a nivel microscopico y no facilmente visibles
en la imagen. Sin embargo, se pudo comprobar también que la predicciéon de una caracteris-
tica diferente no proporcionaba una mejora en la actuacién del modelo, ya que éste seguia
apostando por la clase mayoritaria a la hora de efectuar las predicciones.

Ademés de esta discusion de los resultados obtenidos en el estudio realizado, es conve-
niente recalcar también que, en el anélisis llevado a cabo, no se ha abordado un estudio
de los hiperparametros de los modelos y la correspondiente evaluaciéon en un conjunto de
datos de prueba como habria sido normal, debido al hecho de que en ningin momento se ha
conseguido un modelo que demostrase una actuacién correcta en un conjunto de datos de
validacién y que no sufriera de sobreajuste. Por ello, no tenia sentido acometer esos pasos
comentados en ausencia de un modelo robusto.

Por tltimo, no se debe olvidar que este documento es el resultado de un estudio explora-
torio que se enmarca, a su vez, dentro de un proyecto de investigacion tal y como se menciond
al inicio. Es por ello, que el objetivo fundamental de este estudio era el de probar diferentes
modelos de redes neuronales a los datos deseados, partiendo de lo ya abordado en el estado
del arte y analizando en detalle los resultados obtenidos, no habiendo, por tanto, objetivos
relacionados con la consecucion de resultados concretos o de modelos de un determinado

nivel de actuacion.

6.2. Conclusiones

Las conclusiones extraidas en este trabajo estan directamente relacionadas con los objeti-
vos que se plantearon al comienzo de este documento. Estos venian dados fundamentalmente
por cuestiones que deseaban poder responderse tras completar el presente estudio explo-
ratorio. Teniendo esto en cuenta, las principales conclusiones alcanzadas en dicho estudio

exploratorio han sido las siguientes:

= En primer lugar, es adecuado empezar por la principal cuestion que se planteo al inicio,
la cual preguntaba por si era posible inferir con un modelo de aprendizaje profundo
una caracteristica elegida a partir de las imégenes del conjunto de datos. Tras los

resultados alcanzados, se ha podido verificar que esto no ha sido del todo posible,
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dado que como ya se ha expuesto hasta ahora, se han obtenido modelos que padecen
bastante sobreajuste, actuando muy bien en el conjunto de datos de entrenamiento,

pero de manera més deficiente en el conjunto de validacion.

= La cuestion que se lanzaba acerca de qué modelo demostraba ser mejor a la hora de
inferir, si uno preentrenado o no, no se puede responder otra vez de manera plena por los
modelos deficientes que se han alcanzado. No obstante, con los resultados obtenidos,
el modelo preentrenado no ha demostrado tener una actuacién superior a los otros

modelos propuestos.

= Una conclusion clara que si se ha extraido es que la aplicacion de técnicas que son
conocidas por su ayuda a solucionar o mejorar el problema de sobreajuste no ha apor-
tado mejoras significativas en cuanto a la actuacion de los modelos. Esto incluye las
técnicas de preprocesamiento de datos que han sido empleadas como son el aumento

de datos y la aplicacion de filtros de imagenes.

» La respuesta a la ultima cuestion que se planted (si hay presencia de sobreajuste en
los modelos y, en caso afirmativo, si ha sido posible corregirlo) viene a resumir la
principal conclusion alcanzada en este estudio exploratorio y es la presencia notable
confirmada de sobreajuste en los modelos y la imposibilidad comprobada para corregir
dicho problema.

6.3. Lineas futuras

Finalmente, como en todo estudio, el presentado en este documento admite posibles lineas

futuras de continuaciéon y mejora, las cuales se comentan a continuacion:

= El primer trabajo futuro que se podria acometer a partir de este proyecto es el de
recolectar y emplear un conjunto de datos mas completo. Por ejemplo, podria ser un
conjunto que no contenga tantos datos ausentes para la caracteristica que se desea
predecir (un cierto namero de pacientes no tenia registro del grado de Nottingham y
para muchas mas no se disponia del dato de presencia o no del pezén en sus corres-
pondientes resonancias magnéticas, reduciéndose el conjunto de casos, de esa forma, a
muchos menos de los existentes). Otro punto mejorable de los datos a utilizar seria el
de una mayor variedad incluyendo, por ejemplo, resonancias magnéticas de pacientes
con tumores benignos, ademas de las correspondientes a aquéllas que tengan tumores
malignos. Esto permitiria obtener modelos que pudieran ser aplicados a ambos tipos
de pacientes. Es conveniente recordar que los modelos alcanzados en este estudio se
han entrenado inicamente con imégenes pertenecientes a pacientes diagnosticadas con

la enfermedad, por lo que ésta podria ser una linea de continuacién interesante.
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= Otra linea de mejora futura para el proyecto aqui realizado seria contar con un radiélogo
experto que pudiera servir de soporte o como verdad de referencia en relaciéon a las
caracteristicas que se desean predecir de las imégenes de resonancia magnética. Por
ejemplo, en lo que se refiere a la tltima caracteristica que se intent6 predecir, es decir, la
presencia o no del pezon, es cierto que en ciertas ocasiones habia un poco de confusion,
ya que en la resonancia correspondiente a una paciente para la que supuestamente
habfa presencia del pezon, no se intuia visualmente el mismo. Es por ello, que en este
tipo de situaciones seria adecuada la supervision o el apoyo de un radiélogo experto
que pudiera aclarar.

= Un aspecto muy interesante de continuacién desde el estudio aqui realizado seria el de
crear modelos multi-output, es decir, modelos que acometan la prediccion de diferentes
caracteristicas. Es posible que un modelo que abordase la predicciéon de més de una
caracteristica encontrase algin tipo de relacién entre las mismas, pudiendo ser esto

beneficioso para la actuacion global del modelo.

= Por tltimo, otra linea de continuacién podria ser la exploracion en otro tipo de tarea a
la aqui abordada como, por ejemplo, la deteccion del tumor por medio de las imagenes

de resonancia magnética o alguna tarea relacionada con la radiogenémica.
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