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Resumen

Durante los ultimos 5 afios, el cancer de mama ha estado entre las 5 principales
causas de muerte por tumoraciones malignas, en Nicaragua. Los decesos por
esta enfermedad, en mujeres adultas, ocuparon la cuarta posicion en 2022, 2019
y 2018; se ubic6 segunda en 2021 y quinta en 2020 [1]. Como una contribucion
en la lucha contra este flagelo, en esta monografia, se explica el proceso seguido
en la implantacion de un proyecto de adaptacion tecnolégica de modelos de
aprendizaje automéatico, como apoyo a la deteccién oportuna del cancer de mama.
El conjunto de datos utilizado se cre6 a partir de ecografias de mama previamente
diagnosticadas por especialistas médicos y clasificadas de acuerdo con tales
criterios [2].

Se partio de los resultados alcanzados en cuatro proyectos anteriores, ejecutados
por investigadores de instituciones académicas y cientificas en América Latina,
Estados Unidos y Egipto [3] [4] [5] [6] [7] [8]. Se implementd una solucion utilizando
técnicas de Inteligencia Artificial que combinan modelos de segmentacion y

clasificacion de imagenes basadas en redes neurales convolucionales.

La herramienta implementada en este trabajo fue puesta a prueba por personal
meédico especializado en radiologia y en el analisis de imagenes de ultrasonido
para el diagnéstico médico de cancer de mama utilizando ecografias. La
retroalimentacion brindada en esa etapa sirvid para corregir, mejorar y poner a
punto la implementacion definitiva del nuevo modelo. Esto incluyd, ajustar
apropiadamente el conjunto de datos utilizado por la maquina de aprendizaje
automatico que finalmente fue puesta en produccion. Para facilitar el acceso al
mismo, a través de Internet, el recurso desarrollado se instalé en una plataforma
en la nube. Esto contribuird a facilitar y aprovechar, con mayor eficiencia, la
disponibilidad de esta herramienta por parte de personal médico y operadores de

servicios de salud que lo necesiten.
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1. Introduccion

En esta monografia se describe el trabajo realizado para optar al titulo de
Ingeniero en Computacion. Se expone la problematica existente en Nicaragua con
respecto a las muertes por cancer de mama, y como el desarrollo de hardware
capaz de ejecutar algoritmos de aprendizaje automatico ha permitido la deteccion

oportuna de dicha enfermedad, en las Ultimas décadas.

Mediante el uso de un conjunto de herramientas (lenguajes de programacion [10],
librerias [11], capacidades de hardware, etc.), se realizé una adaptacion
tecnolégica tomando como referencia varios trabajos investigativos sobre el uso
de machine learning para diagndéstico de cancer de mama. Estos se realizaron en
universidades y/o centros de investigacion de varios paises [3] [4] [5] [6] [7] [8]-
Para su seleccion, se usaron criterios como: similitudes culturales y étnicas de
pacientes y profesionales involucrados; semejanza en los objetivos presentados
en dichos estudios con los planteados en este proyecto; uso de herramientas open

source; calidad en la elaboracion; entre otros.

También se replicaron versiones de pruebas de los modelos de aprendizaje
automatico empleados en esos trabajos. A partir de ellos, se seleccionaron los
criterios a tener en cuenta para implementar un modelo alternativo, a ser utilizado
por el personal médico del Centro de Mujeres IXCHEN?, como herramienta auxiliar
en el diagnostico de la patologia. En la fase de prueba, los datos de los usuarios
fueron suministrados al modelo a través de un formulario en un sitio web de

Internet. Se recomienda esta opcidn para su puesta en produccion permanente.

Este modelo, también podria ponerse a disposicion de otros operadores de
servicios de salud, para beneficio de sus pacientes. La finalidad de este trabajo es
servir como un estudio predictivo de diagnostico de sospecha de cancer de mama
y contribuir a un diagnostico oportuno de este padecimiento en mujeres que

presenten algun tipo de sintomatologia en sus primeras etapas.

1 En lo sucesivo utilizaremos solamente IXCHEN para referirnos al Centro de Mujeres IXCHEN
10



2. Antecedentes

Las técnicas y modelos de machine learning estan posicionandose rapidamente
en muchas areas del quehacer cotidiano, entre las cuales, es oportuno destacar
la medicina. Por ejemplo, se han desarrollado, desde modelos aplicables en el
diagnostico y pronéstico de enfermedades, hasta el desarrollo de farmacos y
epidemiologia. Asi pues, esta disciplina tiene un potencial significativo de

transformar el panorama médico [12].

El primer estudio realizado sobre el diagnéstico temprano del cancer de mama
data del afio 1989 [13]. En el mismo, se desarrollé un modelo para determinar las
probabilidades de desarrollar cancer de mama en mujeres blancas que accedian
a ser examinadas anualmente. El modelo utilizaba parametros de antecedentes
familiares y personales para determinar la probabilidad de desarrollo de esa
enfermedad. Parte de los parametros incluyen: edad de primera menstruacion,
edad de la paciente, numero de biopsias previas y humero de parentescos en

primer grado con familiares que habian sufrido antes este padecimiento.

Investigaciones posteriores realizadas sobre la enfermedad brindan una gran
cantidad de informacion que marca un punto de entrada para el desarrollo de
modelos de aprendizaje automatico que nos ayudan al diagndstico de la
enfermedad. Entre ellas, se destaca el conjunto de datos creado por la
Universidad de Wisconsin [5] en el cual se representan las caracteristicas
computadas a partir de imagenes digitalizadas de un aspirado con aguja fina de
una masa mamaria. A partir de este conjunto de datos se han realizado varias
investigaciones [14] [15] [16] [17].

Estos trabajos se enfocaron en aspectos especificos del analisis del conjunto de
datos, tales como: uso de diferentes técnicas de aprendizaje automatico para el
diagnostico de cancer de mama [16] [17] y métodos para elegir una buena
configuracion del algoritmo KNN (K-vecinos mas cercanos, por sus siglas en

inglés), en la deteccién de cancer de mama [18].

11



Un uso aplicativo de los modelos de aprendizaje para el diagnostico del cancer de
mama se puede ver en “Modelo en Machine Learning para el diagnéstico de
cancer de mama” [3] donde se desarrolla un software que muestra los resultados
de distintos algoritmos de aprendizaje segun el conjunto de datos introducido.
Parte de los algoritmos de aprendizaje utilizados incluyen: regresién logistica,
arboles de decision y maquinas de soporte vectorial, por sus siglas en inglés SVM.

Actualmente, en Nicaragua, se han desarrollado trabajos dentro del campo de la
inteligencia artificial, mayormente enfocados en robdtica [19] [20]. Sin embargo,
no se encontrd bibliografia de trabajos de inteligencia artificial aplicados al area
de la medicina y el diagnostico temprano de enfermedades en este pais. Por lo
tanto, se puede presumir que este seria el primer proyecto en el que se realizara
una adaptacion tecnologica parcial, con la finalidad de construir modelos de

aprendizaje automatico para la deteccion temprana de cancer de mama.

Se procedié entonces a buscar trabajos sobre este mismo tépico, realizados a
nivel de la region del Caribe, América Central y del Sur. Especificamente, se
realizo la busqueda de informacion sobre trabajos de investigacion o innovacion
donde se abordan, con el uso de técnicas y/o modelos de machine learning, el

diagnostico de cancer de mama. Entre ellos se destacan:

1. Proyecto de Investigacion “Modelo en machine learning para el diagnéstico
del cancer de mama” [3]. Se publicé en el afio 2020 en la Universidad
Distrital Francisco de Caldas, Colombia. En este trabajo, se aplicaron
modelos de machine learning para el diagnéstico del cancer de mama
utilizando un conjunto de datos elaborado por investigadores de la
Universidad de Wisconsin [5]. Ademas, desarrollaron un aplicativo llamado
BreastApp, el cual les permite realizar entrenamiento y predicciones por
medio de un modelo de servicios.

2. Tesis para obtener grado de maestria “Analisis de la implementacion de
Machine Learning en el diagndstico por imagenes” [4]. Publicado en el afio
2019 en la Universidad de San Andrés, Argentina. Este trabajo tiene por

objetivo realizar un analisis de los principales beneficios y barreras
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asociados a la implementacion de Machine Learning en el Diagnéstico por
Imagenes poniendo un especial foco en la eficacia y eficiencia obtenida,
los aspectos éticos, regulatorios y el impacto en el rol del médico
especialista y en el ecosistema de startups.

. Proyecto de Investigacion “Artificial Intelligence System Reduces False-
Positive Findings in the Interpretation of Breast Ultrasound Exams” [6].
Publicado en el afio 2021 en Nature. En este trabajo, se presenta un
sistema de inteligencia artificial que logra una precisién a nivel de radiélogo
para identificar el cAncer de mama en imagenes de ultrasonido. El articulo
también se aborda el tema de cémo los sistemas basados en inteligencia
artificial reducen la tasa de falsos-positivos en la interpretacion de
examenes de ultrasonido de mama. Para su desarrollo, utilizaron un
conjunto de datos [7] consistente de 288,767 examenes de ultrasonido de
143,203 pacientes examinados en centro NYU Langone Health, entre el
afo 2012y 2019. Durante las pruebas realizadas, el sistema de inteligencia
artificial logra un valor de la métrica AUROC (Area Under the Receiver
Operating Curve) de 0.976.

. Proyecto de Investigacién “U-Net: Convolutional Networks for Biomedical
Image Segmentation” [8]. Publicado en el afio 2015 como un articulo de
conferencia para la “Medical Image Computing and Computer-Assisted
Intervention — MICCAI 2015”. En este trabajo, se presenta una arquitectura
y estrategia de entrenamiento basada en el fuerte uso de las técnicas de
‘Data Augmentation”, para usar las muestras anotadas disponibles de
manera mas eficiente. Se propone una solucion al problema planteado por
la premisa de que el entrenamiento exitoso de redes neuronales profundas
(redes de aprendizaje profundo o deep learning) requiere muchos miles de
muestras de entrenamiento anotadas.

. Proyecto de Investigacion: “Dataset of Breast Ultrasound Images” [2].
Publicado en el afio 2020 como un articulo del periodo “Data in Brief”. En
el articulo, se detalla el proceso de creacién de un conjunto de datos de

imagenes de medicas de cancer de mama usando escaneres de
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ultrasonido. El conjunto de datos esta categorizado en 3 clases: normal,
benigno y maligno. La finalidad de este es el de ser utilizado en tareas que
permitan la clasificacion, deteccién y segmentacion de cancer de mama en

conjunto con técnicas de machine learning.

14



3. Justificacion

En Nicaragua, el cancer de mama es la segunda causa de defunciones en mujeres
con edades entre 40 y 44 afos [21]. La tasa de mortalidad es del 23%, es decir,
fallecen 23 de cada 100 mujeres diagnosticadas con la enfermedad, siendo
superado solo por el cancer cervicouterino [21].También es la segunda causa de

muerte en la region de las Américas [22].

El mapa nacional de la salud en Nicaragua presenta estadisticas generales de
padecimientos de enfermedades desde el afio 2017 a agosto del afio 2020 [1]. En
este se muestra un aumento de defunciones por tumores malignos en glandulas
mamarias para el afio 2018, con 225 fallecimientos, y un total de 206 y 172
muertes registradas para los afios 2019 y de enero a agosto del afio 2020,

respectivamente.

La OPS/OMS trabaja con los ministerios de salud en América Latina y el Caribe
para prevenir el cancer, detectarlo de forma temprana y mejorar el tratamiento
[22]. Sin embargo, todo esto bajo técnicas estandares, que incluyen: mamografia,
ecografia mamaria, resonancia magnética, entre otras. Dichas técnicas son

realizadas en dependencia de la situacion y sintomas especificos del paciente.

En los ultimos afios, el surgimiento de GPUs (Graphics Processing Unit), facilito
una mejora significativa en el desempefio de las computadoras y el desarrollo de
software especial, siendo posible trabajar con Big Data y algoritmos de machine
learning [23]. Este campo de estudio brinda a las computadoras la capacidad de
aprender sin estar explicitamente programadas [24]. Se centra en desarrollar

modelos de aprendizaje que se ajustan en base a los datos que consume.

Por lo antes expuesto, en este proyecto se realiz6 un proceso de adaptacion
tecnoldgica parcial, tomando como referentes, trabajos sobre machine learning y
deep learning, desarrollados en otros paises [3] [2] [3]. EI mismo fue

complementado con aportes propios.
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El modelo implementado es accesible a través de una péagina web con un
formulario para la entrada de datos. Por este medio, los médicos podran hacer
uso del mismo para el diagndstico oportuno del cancer de mama, tratar a tiempo

la enfermedad y reducir los indices de mortalidad entre las pacientes afectadas.

16



4. Objetivos

4.1  Objetivo General

Implementar un modelo de machine learning para el diagnostico de cancer de
mama, como parte de un proceso de adaptacion tecnoldgica.

4.2  Objetivos Especificos

1. Identificar los origenes de datos pertinentes y modelos factibles para su
implementacion.
Procesar la data recopilada para su uso en la implementacion del modelo.

3. Crear un modelo de aprendizaje automatico adecuado para la
determinacion del caracter de una enfermedad mediante el examen de sus
signos.

4, Implementar el modelo creado para que sirva de apoyo al diagndéstico

médico de cancer de mamas.

17



5. Marco Teorico

5.1¢Qué es el cancer?

Las células constituyen unidades béasicas que conforman los tejidos y érganos del
cuerpo humano. Estas crecen y se dividen para producir nuevas, a medida que el
cuerpo las necesita. Por lo general, las células mueren cuando envejecen

demasiado o son dafiadas. Luego, las nuevas toman su lugar.

La palabra cancer proviene del griego karkinoma y del latin cancer (cangrejo,
tumor). Se define asi a un grupo de enfermedades caracterizadas por el
crecimiento excesivo y descontrolado de células que invaden y dafian tejidos y

organos, provocando finalmente la muerte del individuo. [25]

La enfermedad se desarrolla a partir de la acumulacion y seleccion sucesiva de
alteraciones genéticas y epigenéticas, que permiten a las células sobrevivir,
replicarse y evadir mecanismos reguladores de apoptosis, proliferacion y del ciclo
celular [26]. Las células comienzan a crecer de manera descontrolada y pueden
formar una masa llamada tumor. Este puede ser canceroso o benigno. Un tumor
canceroso es maligno, lo que significa que puede crecer y diseminarse a otras
partes del cuerpo. Un tumor benigno significa que el tumor puede crecer, pero no
se diseminara, aunque el simple hecho de su crecimiento podria generar

afectaciones a la salud del paciente.

5.2Tipos de cancer

Los médicos dividen el cancer en distintos tipos, en funcion del lugar donde

empieza. Los cuatro tipos de cancer principales son:

- Carcinomas: comienza en la piel o el tejido que cubre la superficie de los
organos internos y las glandulas. Estos, por lo general forman tumores
sélidos y son el tipo mas frecuente de cancer. Ejemplos de carcinomas

incluyen: cancer de préstata, cancer de mama y cancer de pulmén.
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- Sarcomas: comienza en los tejidos que sostiene y conectan el cuerpo.
Puede desarrollarse en la grasa, los musculos, los nervios, los tendones,
las articulaciones o los huesos.

- Leucemias: es un cancer en la sangre. En este tipo, las células sanguineas
sanas cambian y proliferan sin control. Algunos tipos son: leucemia
linfocitica aguda, leucemia linfocitica cronica, leucemia mieloide aguda y

leucemia mieloide crénica.

5.2.1 Céncer de mama

Este padecimiento es desarrollado cuando las células de la mama empiezan a
cambiar y crecer sin control, y forman un conglomerado de células que se
denomina tumor. Este se puede observar en una radiografia o se puede palpar
como una masa o bulto. Las células cancerigenas se pueden diseminar a otras
partes del cuerpo ya sea porque crecen en esa parte del cuerpo o se desplazan a

través de los vasos sanguineos o linfaticos. A esto, se le denomina metéastasis.

5.2.2 Deteccibn

Se han desarrollado y contindan desarrollando pruebas que ayudan a encontrar
este tipo de cancer antes de la aparicion de signos o sintomas. Teniendo en
cuenta que el desarrollo de nuevas técnicas de deteccion de este padecimiento

es un area activa, se considera oportuno destacar:

Exploracion clinica de la mama: Un médico observa y palpa la mama para

detectar cambios en su tamafio y forma.

Ultrasonido de mama: Estudio a través de un transductor que envia ondas
sonoras de alta frecuencia y recibe ondas del eco, sirve para detectar cambios en
el aspecto y funcién de los érganos, tejidos y vasos con el fin de detectar masas

anormales o tumores en las mamas.

Mamografia: Es un tipo de radiografia especificamente disefiada para ver los
tejidos mamarios. Esta prueba crea imagenes en las cuales se pueden mostrar

tumores o irregularidades en las mamas.
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Biopsias: Es un estudio citologico de tejidos extraidos de ndédulos o masas
sospechosas en las mamas y que permite clasificar el tipo de afectacion presente

en el tejido mamario.

Resonancia magnética (RM): Con frecuencia se utiliza en mujeres que hayan
sido diagnosticadas con la enfermedad y ayuda a medir el tamafio del tumor e
identificar otros tumores. Cabe destacar que esta técnica de deteccion se hace

con menor frecuencia en Nicaragua.

5.3Machine Learning (Aprendizaje Automaético)

Es un subcampo de la inteligencia artificial que se encarga de encontrar patrones
a través de los datos. Adicionalmente, se puede definir como el arte o la ciencia
de programar computadoras de tal forma que tengan la habilidad de aprender de

los datos.
Una definicion formal se obtiene de [27]:

Se dice que una computadora aprende de la experiencia E con respecto a algun
tipo de tareas T y una medida de desempefio P, si su desempefio en las tareas

de T, medidas por P, mejora con la experiencia E.

Esta disciplina rompe con el enfoque tradicional de desarrollo de software, basada
en manejar con datos de entrada segun reglas ya establecidas. En el enfoque de
aprendizaje automatico, tenemos la suficiente cantidad de datos, pero no las
reglas que asocian estos datos. El proceso de “entrenar” un modelo de

aprendizaje, consiste en aprender estas reglas de asociacion.

Este campo esta dividido en diferentes tipos [24], en dependencia de: si es 0 no
entrenado con supervisibn humana (supervisado, no supervisado, semi
supervisado y aprendizaje por reforzamiento), si puede o no aprender
incrementalmente (aprendizaje en linea y por lotes) y si trabajan comparando
datos nuevos con datos ya conocidos en vez de detectar patrones en los datos de
entrenamiento (aprendizaje basado en instancias y basado en modelos). En este

trabajo solo nos enfocaremos en el primer tipo.
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5.3.1 Aprendizaje supervisado

En este tipo de aprendizaje la solucion deseada es parte del conjunto de datos de
entrenamiento, esta es también llamada la “etiqueta”. Los problemas que
soluciona este tipo de aprendizaje se pueden agrupar en problemas de

clasificacion y regresion [24].

Clasificacion: en este tipo de problemas, la variable a predecir es una categoria.

Por ejemplo, predecir si un correo es spam 0 no.

Regresion: es cuando la variable a predecir es una cantidad numérica. Por

ejemplo, el precio que tendra un producto en cierta época del afio.

A pesar de esta separacion de enfoques, en ciertas tareas y algoritmos, ambos
enfoques son utilizados. El algoritmo de regresion logistica es usualmente
utilizado en tareas de clasificacion, ya que su salida es una probabilidad de que
un valor corresponda a una categoria. Por ejemplo, en la clasificacion de un correo
como spam o no spam, la salida del algoritmo podria ser una probabilidad del 20%

de que sea spam, por lo tanto, este sera clasificado como no spam.

5.3.2 Aprendizaje no supervisado

Los datos de entrenamiento no estan etiquetados. El principal objetivo del
aprendizaje no supervisado es encontrar la estructura detras de un conjunto de
datos de tal forma que podamos aprender de los datos [24]. Los problemas que
soluciona este tipo de aprendizaje pueden ser divididos en: agrupamiento y

asociacion.

Agrupamiento: se descubren grupos de datos similares. Por ejemplo, agrupar

usuarios por tipos de comportamiento de compras.

Asociacion: el objetivo es encontrar relaciones entre atributos de un conjunto de
datos. Un ejemplo comun es en los supermercados, donde se descubre que dos
productos son generalmente comprados juntos y una accién se debera tomar al

respecto.
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5.3.3 Aprendizaje reforzado

En el contexto, el sistema de aprendizaje es llamado un agente [24], el cual se
sitia en un ambiente, puede tomar decisiones y obtener recompensas, ya sea
positivas o negativas. Por lo tanto, el sistema debe de construir la mejor estrategia

para obtener las mayores recompensas positivas a medida que pase el tiempo.

Su uso es frecuente en el desarrollo de sistemas que aprenden a jugar [28]. Para
una persona, es muy dificil proveer a un algoritmo con los atributos necesarios
para entrenar y evaluar un modelo con un conjunto de datos de entrenamiento.
Por el contrario, se le hace saber al agente si perdié o0 gané y usar esta informacion
para aprender una funcién de evaluacion que luego nos dara una probabilidad de
ganar en cada posicion posible.

5.4Algoritmos de machine learning (Aprendizaje Automatico)

A continuacion, abordaremos algunos algoritmos que son comunmente usados en
tareas de clasificacion o regresion dentro del aprendizaje supervisado y no
supervisado. Sin embargo, a pesar de la gran variedad de algoritmos, es frecuente
invertir mucho tiempo y dinero en el desarrollo de algoritmos. Estudios sugieren
gue los datos importan mas que los algoritmos en problemas mas complejos, e
incluso se comportan de una forma idéntica cuando se les alimenta con la

suficiente cantidad de datos [29].

5.4.1 MAaquinas de Vectores de Soporte (SVM2)

Una definicion formal [30] nos dice que:

El objetivo del algoritmo SVM es encontrar un hiperplano que separe de la mejor
forma posible dos clases diferentes de puntos de datos. “De la mejor forma
posible” implica el hiperplano con el margen mas amplio entre las dos clases ... el
margen se define como la anchura maxima de la region paralela al hiperplano que

no tiene puntos de datos interiores.

2 Por sus siglas en inglés: Support Vector Machine
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Este algoritmo es particularmente utilizado en tareas de clasificacion para datos
complejos, pero también para datos de mediana escala. Existen distintas
implementaciones de este modelo [24], pero todas se basan en una idea

fundacional, la cual puede ser explicada con la siguiente figura:
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Figura 1: Clasificacion de margenes largos [24]

En esta imagen se puede observar una clasificacion de flores de iris utilizando el
algoritmo SVM aplicado al conjunto de datos de especies de iris ofrecido por el
UCI Machine Learning Repository [31]. Dos clases son claramente separadas por
medio de una linea recta (estan linealmente separadas). En la imagen de la
izquierda se muestran limites de decision de 3 posibles clasificaciones lineales.
Las lineas de decisidon en la imagen derecha no solo separan las 2 clases si no
gue, se mantienen tan lejos de la instancia de entrenamiento mas cercana como

sea posible.

5.4.2 K-Vecino mas Cercano (KNN)

Algoritmo de aprendizaje no supervisado utilizado para clasificacion. Este mide la
distancia de la nueva instancia de datos, con los datos de clasificacion y elige el
k-mas cercano. Luego, se encuentra la clase que tenga la mayoria en ese grupo

y se lo asigna a la nueva instancia de datos.
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En la siguiente figura se muestra un ejemplo de una clasificacion basada en el k-
vecino mas cercano:
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Figura 2: Ejemplo del uso del algoritmo KNN [18]

En este ejemplo se muestra una nueva instancia de datos (representado por el
punto negro), la cual sera clasificada como tipo a o tipo b. Se calcula la distancia
del nuevo dato con los demas y se ordena para encontrar los 3 mas cercanos. En
la figura se muestra que 2 de las instancias de datos estan clasificados como “a”

y una instancia como “b”, asi que la nueva instancia sera clasificada como “a”.

5.4.3 Regresion Lineal

Usado como enfoque de aprendizaje supervisado. Es generalmente usado para
modelar variables continuas y hacer predicciones [32]. En su forma mas simple se
ajusta una linea recta con el conjunto de datos. Esto es posible cuando la relacién
entre las variables es lineal. La principal ventaja de este algoritmo es que evita

sobre ajustar el modelo, pero se vuelve dificil manejar relaciones no lineales.
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En la siguiente figura se muestra un ejemplo de regresion lineal:

141 —— Predictions
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Figura 3: Predicciones de modelo de Regresion Lineal [24]

Este es un diagrama de dispersion que asocia las variables X1 e Y, esta
asociacion es representada por los puntos azules. A partir del entrenamiento del
modelo de aprendizaje, se ajusta una linea recta con las predicciones (linea roja).
Utilizando algoritmos de optimizacion se puede minimizar el error del modelo en
los datos de entrenamiento. El proceso basico incluye, determinar la distancia
entre prediccion del modelo y la variable Y, ajustando la linea recta de manera

gue se minimice esta diferencia.

5.4.4 Regresion Logistica

Como su nombre indica, es un algoritmo de regresion, pero que es mayormente
utilizado para determinar la probabilidad de que una instancia de datos pertenezca
a una clase en particular o no [24]. En dependencia de la cantidad de clases, la
salida de este algoritmo puede ser binomial o multinomial. Un ejemplo de una

salida binomial es la probabilidad de que un tumor sea maligno o benigno.

Parte de su funcionamiento es similar al de un algoritmo de regresién lineal, pero
en vez de devolver la salida directa, a como lo hace este algoritmo, la regresion

logistica devuelve una salida logistica del resultado. Esta “logistica” no es mas
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gue una funcion sigmoide que retorna un numero entre 0 y 1, generando la

siguiente representacion:
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Figura 4: Regresion logistica [24]

5.45 Redes Neuronales Artificiales

Su concepto es derivado de la definicion biologica de las neuronas. Para entender
una red neuronal artificial, debemos entender como funciona una neurona. Esta
consiste principalmente en 4 partes: dendritas, nucleo, soma y axon, a como se

muestra en la siguiente figura:
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Figura 5: Neurona humana [33]

Las dendritas reciben sefales eléctricas. El soma procesa estas sefiales y la
salida es llevada por el axén a las dendritas terminales. Aqui la salida se manda
a la siguiente neurona. El nucleo es el corazén de la neurona. Esta interconexion
es llamada una red neuronal donde los impulsos eléctricos viajan alrededor del
cerebro [34].
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Las redes neuronales artificiales se comportan de la misma manera. Su estructura
basica estd compuesta de 3 capas: la de entrada (toma los datos de entrada), la
oculta (procesa los datos) y de salida (envia la salida calculada). Basados en su
patrén de conexién (arquitectura), una red neuronal puede ser agrupada en 2
categorias: redes de avance (el grafico no tiene bucles) y redes recurrentes (en
las cuales los bucles ocurren debido a las conexiones de retroalimentacion) [35].

El proceso de aprendizaje puede ser visto como un problema de actualizar la
arquitectura interna de la red. Esto se refiere a renovar los “pesos” de las
conexiones, de manera que esta pueda realizar una tarea eficientemente. Este
proceso iterativo permite mejorar el desempefio de la red a medida que pasa el

tiempo.

5.5Deep learning y su ubicacion dentro del machine learning

El aprendizaje automatico convencional esta limitado al dominio del problemay la
habilidad para disefiar caracteristicas que sean representativas del problema que
se estéa tratando de resolver [36]. En este contexto, deep learning es un area del
aprendizaje automatico que permite aprender de datos sin procesar de tal forma

gue la red descubre las representaciones necesarias para detectar o clasificar.

El aprendizaje representativo del deep learning son métodos los cuales permiten
obtener mdultiples niveles de representacion compuestos de modulos no lineales
gue transforman la representacion en un nivel superior, un poco mas abstracto
[36].

5.6Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés) son un tipo
de red neuronal que se utiliza comunmente en deteccion de objetos,
reconocimiento y segmentacion de imagenes [37]. En esta seccion, se exploraran
los elementos de las redes neuronales convolucionales, incluyendo el kernel,
strides, padding, funciones de activacion y capas de pooling y como se estructuran

las redes neuronales para tareas de clasificacion de imagenes.
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La idea basica de las redes convoluciones y lo que hace las diferencia a
arquitecturas basicas de perceptrén multicapa (MLP, MultiLayer Perceptron, por
sus siglas en inglés), es que las CNN utilizan capas de convolucién y pooling para
extraer caracteristicas relevantes de las imagenes de entrada. Estas capas estan
disefiadas para reducir la dimensionalidad de la imagen y preservar informacion

espacial importante [38].

Ademas, las redes convolucionales tienen menos parametros que las MLP debido
a que utilizan filtros compartidos en las capas de convolucion, lo que las hace mas
eficientes y faciles de entrenar. Las MLP, por otro lado, tienen capas
completamente conectadas, donde cada perceptron esta conectado con todos los
demas perceptrones, lo que puede resultar en un gran nimero de parametros y

dificultades para entrar el modelo [39].

A continuacion, se detallan algunos elementos de las redes convoluciones y que
deberan de ser ajustados manualmente dentro del proceso de ajuste de

hiperparametros:

Kernel: es un filtro que se utiliza en la convolucidon para detectar patrones en la
imagen. El tamafio del kernel y sus valores se determinan durante el
entrenamiento de la CNN, y se utilizan para convolucionar (operar con) la imagen
de entrada y obtener una imagen de salida [40]. La convolucion es el proceso de
desplazar el kernel por la imagen de entrada y calcular el producto punto a punto

entre los valores del kernel y los valores de los pixeles de la imagen de entrada.

Strides: determinan el desplazamiento del kernel durante la convolucién, y, por lo
tanto, afectan el tamafio de la imagen de salida. Si los strides son pequerios, la
imagen de salida serd mas grande y se podran detectar patrones mas detallados
[40]. Silos strides son grandes, la imagen de salida sera mas pequefiay se podran

detectar patrones mas generales.

Padding: es una técnica que se utiliza para mantener el tamafio de la imagen de
entrada y evitar la pérdida de informacion en los bordes [41]. Consiste en agregar

ceros alrededor de la imagen de entrada antes de aplicar la convolucién.
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Funciones de activacion: se utilizan en las capas de la CNN para agregar no
linealidad a la red [41]. Las funciones de activacion mas comunes son la funcion
ReLU, la funcion sigmoid y la funcion tanh.

Capas de pooling: se utilizan para reducir el tamafio de la imagen y disminuir el
costo computacional de la red [41]. Las capas de max pooling y average pooling
son las mas utilizadas, y consisten en reducir la dimension de la imagen al tomar

el valor maximo o promedio de un conjunto de pixeles.

Estos elementos de las redes convolucionales sirven como un proceso que extrae
las caracteristicas de las imagenes usando las capas convoluciones y pooling.
Luego, utilizamos estas caracteristicas para clasificar imagenes, para eso se
pueden utilizar una arquitectura de red neuronal tipica, como una MLP [40].

En problemas de clasificacion de imagenes, se sigue una arquitectura compuesta
de 2 partes, una con elementos de las redes convolucionales para extraer de
forma automatica las caracteristicas de la imagen y luego otra que se encarga de,

una vez extraidas, clasificar las imagenes en una de varias de clases [40].

En la siguiente imagen se ilustra esta arquitectura:

Feature maps

Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling Fully connected

Figura 6: Arquitectura tipica de una red neuronal convolucional [42]

En ella se observan algunos de los elementos que componen a las redes
convoluciones (convolutions y feature maps) y el elemento final para clasificar la
imagen (fully connected).

Ademas de los elementos de las redes neuronales convolucionales, también se

presentaran arquitecturas comunes de redes neuronales convolucionales
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utilizadas en la segmentacion de imagenes, como la arquitectura VGG, la

arquitectura ResNet y la arquitectura U-Net.

En resumen, esta seccion presenta los elementos fundamentales de las redes
neuronales convolucionales, desde el kernel hasta las capas de pooling, y su

importancia en la clasificacion de imagenes.

5.6.1 Segmentacién semantica

La segmentacion semantica es una técnica de procesamiento de imagenes que
consiste en etiquetar cada pixel de una imagen con una categoria
correspondiente. En otras palabras, la segmentacion semantica permite dividir
una imagen en diferentes regiones con significado semantico, como personas,
objetos, fondos, etc. En este capitulo se explorara en detalle esta técnica, sus

principales enfoques y algoritmos utilizados en la actualidad.

La segmentacion semantica se divide en dos enfoques principales: basados en
pixeles y basados en regiones. Los enfoques basados en pixeles se centran en
etiquetar cada pixel individualmente en la imagen, mientras que los enfoques
basados en regiones se centran en segmentar la imagen en regiones y luego

etiquetar cada region.

Dentro de los enfoques basados en pixeles, existen diferentes algoritmos
utilizados en la segmentacion semantica, como los basados en redes neuronales
convolucionales, como la arquitectura U-Net. La U-Net es una red neuronal
convolucional disefiada especificamente para la segmentacion semantica, que
utiliza una arquitectura de "codificador-decodificador" para aprender y reconstruir

la imagen de salida.

Por otro lado, los enfoques basados en regiones utilizan algoritmos de
segmentacion por agrupamiento, como la segmentacion por felzenszwalb, que
agrupan pixeles similares en regiones y luego etiquetan cada regién con una

categoria semantica.
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Ademas, la segmentacion semantica también puede ser evaluada utilizando
diferentes métricas de evaluacién, como la precision, el recall y la medida F. La
precision se refiere a la proporcién de pixeles correctamente clasificados en la
imagen, mientras que el recall se refiere a la proporcién de pixeles relevantes que

han sido correctamente identificados.

En resumen, esta seccion presenta los principales enfoques y algoritmos
utilizados en la segmentacion semantica, desde los enfoques basados en pixeles
y regiones hasta la arquitectura U-Net y la segmentacion por agrupamiento.
Ademas, se presentan las métricas de evaluacibn comunmente utilizadas para

medir el desempefio de la segmentacion semantica.

5.7Seleccion y evaluacién de modelos de aprendizaje

La evaluacion del desempefio de un modelo de aprendizaje es crucial para
determinar su capacidad para realizar tareas especificas. En este capitulo se
exploraran las medidas de desempefio mas utilizadas en modelos de aprendizaje,

incluyendo tanto métricas de clasificacion como de segmentacion.

Para modelos de clasificacion, una de las medidas de desempefio mas
comunmente utilizada es la exactitud (accuracy), que se refiere a la proporcion de
predicciones correctas realizadas por el modelo en relacion con el total de
predicciones. Otras medidas de desempefio incluyen la precision (precision), que
se refiere a la proporcion de predicciones positivas que son verdaderas en relacion
con el total de predicciones positivas, y el recall (recuperacion), que se refiere a la
proporcion de verdaderos positivos que han sido identificados en relacion con el

total de casos positivos en los datos.

En modelos de segmentacion, una de las medidas de desempefio mas
comunmente utilizada es la métrica loU (Interseccién sobre Union), que mide la
similitud entre la prediccion del modelo y la segmentacion de la imagen de
referencia. La métrica loU se calcula dividiendo la interseccion de la prediccion
del modelo y la segmentacion de referencia por la union de estas dos regiones.

Ademas, también se utilizan medidas como el coeficiente de correlaciéon de

31



Pearson (PCC) y el coeficiente de correlacion de Spearman (SCC) para evaluar
la similitud entre las predicciones del modelo y las segmentaciones de referencia.

Otras medidas de desempefio utilizadas en modelos de aprendizaje incluyen el
area bajo la curva (AUC) para modelos de clasificacion binaria, y la pérdida
logaritmica (log loss) y el error cuadratico medio (MSE) para modelos de

regresion.

En conclusion, esta seccién present6 las medidas de desempefio mas utilizadas
en modelos de aprendizaje, incluyendo tanto métricas de clasificacién como de
segmentacion. Estas medidas son esenciales para evaluar la capacidad de un

modelo para realizar tareas especificas y mejorar su rendimiento.

5.8 Transfer learning

Transfer learning es una técnica de aprendizaje automatico en la que el
conocimiento aprendido de una tarea se reutiliza para mejorar el rendimiento en
una tarea relacionada. Esta técnica permite a los cientificos de datos beneficiarse
del conocimiento adquirido de un modelo de aprendizaje automatico previamente

utilizado para una tarea similar.

Un modelo pre-entrenado es un modelo que ya ha sido entrenado en un conjunto
de datos grande y generalmente disponible publicamente, como ImageNet. En
lugar de entrenar un modelo desde cero, que puede ser costoso en términos de
tiempo y recursos, se puede utilizar un model pre-entrenado como punto de

partida para entrenar un modelo en una tarea relacionada.

Un ejemplo de transfer learning es en el campo de la visién por computadora, es
comun utilizar modelos pre-entrenados en ImageNet para tareas de clasificacion
de imagenes. ImageNet es un conjunto de datos grande y diverso que contiene
millones de imagenes etiquetadas en miles de categorias diferentes. Al utilizar un
modelo pre-entrenado en ImageNet, se puede aprovechar el conocimiento
adquirido por el modelo al aprender a reconocer patrones y caracteristicas en las
imagenes. En transfer learning, se utilizan las capas tempranas y medias y solo

se vuelven a entrenar las ultimas capas.
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Transfer learning tiene varios beneficios, pero las principales ventajas son el
ahorro de tiempo de entrenamiento, el mejor rendimiento de las redes neuronales
(en la mayoria de los casos) y no necesitar una gran cantidad de datos. Con
transfer learning, se puede construir un modelo sélido de aprendizaje automatico
con relativamente pocos datos de entrenamiento porque el modelo ya estéa pre-

entrenado.

En Anexos 1 se muestra un ejemplo en pseudo cédigo donde se carga un modelo
pre-entrenado en ImageNet y se congelan sus capas para que se actualicen
durante el entrenamiento. Luego, se agregan nuevas capas al final del modelo
base para adaptarlo a la nueva tarea de clasificacion de imagenes. Finalmente,

se compila y entrena el nuevo modelo en el conjunto de datos de entrenamiento.
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6. Metodologia

El desarrollo de una solucién de aprendizaje automatico requiere mucho mas que
solo seleccionar un modelo, entrenarlo y aplicarlo a datos nuevos. Su
entrenamiento, es solo una pequefa parte del proceso. El proceso CRISP-DM
(siglas en inglés de: Cross-Industry Standard Process for Data Mining), o proceso
estandar entre industrias para la mineria de datos, es una de esas técnicas y
marcos de trabajos que nos ayudan a organizar proyectos de aprendizaje
automatico de tal manera que no se salgan de control. De acuerdo con el proceso

CRISP-DM, los proyectos de aprendizaje automatico consisten en 6 etapas:

Entendimiento del negocio
Entendimiento de los datos
Preparacion de los datos
Modelado

Evaluacioén

S S o

Despliegue

Business (

Data
Understanding Understanding

N

Data
Preparation
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Deployment ~
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Evaluation (

Figure 7: Fases de la metodologia CRISP-DM [43]
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6.1Entendimiento del negocio
En esta etapa, primero se define el problema a resolver. Luego, se identifican y
analizan las posibles soluciones existentes. Finalmente, se trata de determinar si,

aplicando modelos de machine learning, es posible obtener algin beneficio [44].

Al implantar esta etapa, en el presente proyecto, se incluy6 varias tareas. La
primera de ellas fue:

1. Identificar el objetivo del modelo y como se relaciona con los objetivos de

esta tesis monografica.

Una forma de lograrlo es realizando preguntas cuyas respuestas coadyuven a
establecer la relacion entre el objetivo del modelo aplicado y los objetivos del

proyecto monografico. Por ejemplo:

e ¢ Cual es el propésito del modelo?
e ¢ Se trata de mejorar la precision del diagnostico?
e ¢ Acelerar el proceso de deteccion?

e ¢ Reducir los costos?

En este caso, se determind que el objetivo principal es implementar un modelo de
machine learning, para el diagnostico de cancer de mama, como parte de un
proceso de adaptacion tecnoldgica. No se trata de mejorar la precision del
diagndstico, pero si, lograr que este sirva como un recurso adicional y de utilidad
en la lucha contra este flagelo. En principio, estara a disposicion del personal
médico del centro donde se ha llevado a cabo el proyecto (IXCHEN — Managua).
La idea es que sirva de apoyo en el diagnostico y deteccion de patologias
asociadas al cancer de mama en las usuarias atendidas. Adicional a esto, se

plantean los siguientes objetivos:

- Identificar los origines de datos pertinentes y modelos factibles para su
implementacion.

- Procesar la data recopilada para su uso en la implementacion del modelo.
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- Crear un modelo de aprendizaje automatico adecuado para la
determinacién del caracter de una enfermedad mediante el examen de sus
signos.

- Implementar el modelo creado para que sirva de apoyo al diagndstico

médico del cancer de mama.

La segunda tarea por realizar es:

2. Comprender el contexto en el que se utilizara el modelo.
Esto incluye consideraciones como:

e ¢ Qué tipo de datos se utilizaran como entrada (por ejemplo, imagenes de
mamografia o resultados de analisis de sangre, etc.)?
e ¢;Quién tendra acceso al modelo (podrian ser radidlogos, meédicos

generales, usuarios), y como se integrara el modelo en la practica clinica?

En IXCHEN-Managua se utiliza el ultrasonido o ecografia, como uno de los
examenes principales para detectar el cancer de mama en una usuaria. Si los
resultados indican dudas o certezas sobre la presencia de la enfermedad,
adicional a este, se pueden realizar otros examenes, como, por ejemplo, biopsias
por aspiracion con aguja fina. Sin embargo, las muestras son analizadas por un

laboratorio externo y IXCHEN solo recibe los resultados.

Debido a ello, en la implementacion de este proyecto, se tuvo, como principal
recurso disponible para el diagndéstico, imagenes de ultrasonidos de mamas. De
manera que, el modelo a implementarse recibe esta informacion como la primera
entrada de datos a utilizar. Asi también, el estudio se vio condicionado por los
métodos de aprendizaje automatico que fueron utilizados para el desarrollo del
modelo de aprendizaje. El conjunto de datos que se empled sera detallado en una

etapa posterior.

La maquina de aprendizaje automatico resultante es utilizada por las radidlogas
de IXCHEN, en sus sucursales de la Sede Central (Managua) y la ubicada en Villa

Libertad. EI modelo es accedido por las facultativas a través de una interfaz web.
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En la etapa de despliegue, se dardn mas detalles de cémo fue desarrollado e
implementado, de tal forma que sea accesible para el personal médico via web.

La tercera tarea por realizar se resume en:

3. Analizar el mercado y la competencia.

Esto incluyé tareas de indagacion sobre qué otros modelos o herramientas de
diagnostico del cancer de mama estéan disponibles en el mercado, cuéles son sus
ventajas y desventajas, y como se diferencia de ellos, el modelo que se esta
desarrollando con el apoyo de IXCHEN.

Actualmente, existen otros trabajos que se han realizado sobre el uso de técnicas
modernas de inteligencia artificial para la deteccién del cancer de mamas. Sin
embargo, en este caso, se tiene la restriccion de utilizar las imagenes de
ultrasonido, disponibles en IXCHEN, para el logro de los objetivos del proyecto.
Esta restriccion se debe a que el centro utiliza imagenes de ultrasonido como

principal método de deteccion de cancer de mama.

Por ello, se consider6 como una referencia importante, el articulo titulado:
“Artificial Intelligence System Reduces False-Positive Findings in the Interpretation
of Breast Ultrasound Exams” [6]. En esta publicacién cientifica, los autores
proponen nuevas técnicas para reducir la tasa de falsos positivos.
Complementario a este articulo, los autores también escribieron otro artefacto
sobre el proceso que ellos siguieron para recolectar los datos de ultrasonido
necesarios [7]. Este presenta un reporte del conjunto de datos de ultrasonidos de
New York University, consistiendo en 288,767 examenes de ultrasonidos de
mama con un total de 5,442,907 imagenes adquiridas de 143,203 pacientes
examinadas entre 2012y 2019 en el centro NYU Langone Health. En este reporte,
se resumen estadisticas del conjunto de datos, el proceso de recoleccion de las
imagenes y el procedimiento de procesamiento. A lo largo de este documento, se

abordara cémo fue aplicado en este trabajo lo aprendido de estas publicaciones.

Adicionalmente, se consideraron otros trabajos [45] publicados por investigadores

de instituciones cientificas de Latinoamérica, en las cuales utilizan inteligencia
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artificial aumentativa en imagenologia diagnéstica. Se destaca la solucién
brindada por la plataforma Indiria [46], la cual es fue desarrollada por Indigo
Technologies para el reconocimiento de 25 patologias complejas como COVID
19, diversos tipos de cancer, enfermedades cardiovasculares y trastornos de las

vias respiratorias.
Como cuarta tarea se plantea:

4. Establecer un marco de referencia.

Esto incluye la definicién de los criterios que se utilizaran para medir el éxito del
modelo (por ejemplo, tasa de precision, tasa de falsos positivos, etc.), asi como
establecer las metas y objetivos especificos que se espera alcanzar con el mismo.
Especificamente, en este proyecto, se definié la implantacion de un modelo
hibrido que combina la segmentacion de imagenes con un modelo de
clasificacion. Las métricas utilizadas, toman en cuenta las caracteristicas de

ambos combinados.

Para el modelo de segmentacion, se utiliza como entrada una imagen de
ultrasonido de mama. El resultado obtenido es una imagen segmentada en la cual
se muestran las zonas donde el modelo detecta que puede haber una lesion,
basado en los datos de entrenamiento. En la Figura 7, se muestran dos imagenes.
A la izquierda, esta la imagen de ultrasonido utilizada como entrada de datos a
procesar. A la derecha, se muestra otra imagen donde es posible apreciar el

resultado de la segmentacion producida por el modelo de aprendizaje.

Para medir la precision de este modelo, en este proyecto, se implementd un
mecanismo de retroalimentacién. En este caso, un equipo médico, conformado
por personal experto en radiologia, mediante un proceso de observacion empirica
y de acuerdo con la experiencia profesional de sus integrantes, manualmente,
seleccionan cual es la precision de la segmentacion. Se insiste en hacer notar que
en esta parte del proceso es de gran importancia los criterios y experiencia del
equipo de facultativos. De esta manera, el personal médico puede elegir un valor
de precisién en el sub-rango [0 — 100]. El valor aportado, se promedia a

continuacién, con el total de examenes en el periodo de pruebas.
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Figura 7: Comparacion entre imagen de ultrasonido y la segmentacion

producida. Fuente: Imagen propia.

Cabe aclarar que cuando hablamos de promedio, nos referimos a la media
aritmética, la cual es la calculada de la siguiente manera: se suman todas las
precisiones reportadas en el sistema, el total es dividido por el total de registros
obtenidos. Como resultado, obtenemos la media de precision en las primeras

pruebas con el sistema.

En modelos de clasificacion, para datos médicos, es de interés maximizar las
meétricas que tengan una alta sensibilidad para detectar cancer de tipo maligno [6].

Se profundizara sobre este topico mas adelante, al abordar la etapa de pruebas.

Como resumen, se puede decir que, la etapa de entendimiento del negocio en el
modelo CRISP-DM, se refiere, principalmente, a la recopilacion y andlisis de
informacion relevante sobre el problema y su contexto en el negocio (trabajo a
realizar), para establecer un marco de referencia en el desarrollo y evaluacion del

modelo de aprendizaje automatico implementado.

39



6.2Entendimiento de los datos

Se refiere a la compilacion, limpieza y andlisis de los datos que se utilizaran como
entrada para el modelo de aprendizaje automético [44]. Aplicado al presente
trabajo investigativo, esta etapa podria incluir tareas como:

1. Recopilar los datos necesarios para entrenar y evaluar el modelo.

En casos como este, se podrian incluir imagenes de mamografia, resultados de
analisis de sangre, resultados de biopsias con aguja fina y otros datos clinicos de
pacientes con y sin cancer de mama. En este proyecto, se opto por el uso de
ecografias debido a la disponibilidad de ellas en IXCHEN. Cabe sefialar que al

iniciar el mismo, no se disponia del servicio de mamografia en el Centro.

Los datos utilizados para desarrollar, tanto el modelo de segmentacion, como el
de clasificacion, provienen de dos fuentes: la primera [2] se utilizé para entrenar
el modelo; la segunda, es el conjunto de datos que se ha creado a lo largo de este
proyecto con la colaboracion de IXCHEN. Cabe destacar, que ambos conjuntos
de datos son imagenes ultrasonograficas donde se pueden observar nédulos y
masas, a diferencia de mamografias que usan rayos X para visualizar imagenes

quisticas o microcalcificaciones.

La fuente de datos de entrenamiento consiste en imagenes en formato PNG, las
cuales vienen en pares con su “mascara” de segmentacion y clasificadas en
benigno, maligno o normal. Este conjunto de datos fue recolectado en una
afiliacion de la Facultad de Computacion e Inteligencia Atrtificial de la Universidad
del Cairo, Egipto, y el Instituto Nacional del Cancer de la Universidad del Cairo,
Egipto [2].

Los datos de entrenamiento fueron recolectados en mujeres con edades entre 25
y 75 afos, en el afio 2018, en el Hospital Baheya [2], con un total de 600 pacientes.
Las imagenes recolectadas consisten en 780 imagenes y su par de mascara de

segmentacion, con un promedio de tamafio de 500x500 pixeles. En Anexos 2, se
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muestran ejemplos de cdmo lucen estas imagenes, una vez descargadas en la

estacion de trabajo local.

Al momento de empezar a trabajar en este proyecto, IXCHEN solo contaba con
dispositivos de ultrasonidos para el diagnéstico por imagenes a usuarias que
llegan al centro solicitando atencién médica por dolencias que hacian sospechar
sobre un posible padecimiento de cancer de mama; o bien, por solicitud expresa
de ellas. Este fue el principal motivo para elegir este conjunto de datos sobre otros,
como los recolectados con examenes de mamografia, biopsias o pruebas de

sangre.

Para el caso del conjunto de datos de prueba, las imagenes de ecografia son
extraidas de un dispositivo de ultrasonido y convertidas en el mismo formato de
las imagenes del conjunto de datos de entrenamiento. Estos datos fueron reunidos
en un periodo de tiempo comprendido entre los meses de marzo de 2022 y enero
del 2023 en IXCHEN-Managua.

El método utilizado para extraer los datos del dispositivo de ultrasonido consistio
en filtrar los examenes pertenecientes a usuarios que se realizaron ecografias de
mamas, mismos que luego fueron exportados a una memoria USB. En este
proceso, se crea una carpeta para cada estudio realizado, conteniendo las
imagenes resultantes de los ultrasonidos efectuados en ese estudio. En Anexos
3 se muestra un ejemplo de cOmo se exportan los examenes en la memoria USB,
también se muestran las imagenes individuales de los examenes que se exportan

sin formato.

Adicional a los DICOM, se exportaban los documentos con el diagndstico del

médico radidlogo a partir de las imagenes de ultrasonido.

Un segundo paso por realizar en esta etapa es:

2. Limpiar y preparar los datos para su uso en el modelo.

En este caso, se incluyeron tareas como: eliminar datos incompletos o

inconsistentes, normalizar los datos para que tengan un formato consistente, y
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seleccionar las caracteristicas relevantes de los datos que se utilizardn como

entrada para las pruebas del modelo.

En el caso del conjunto de datos de entrenamiento, estos se obtuvieron limpios y
preparados para su preprocesamiento y posterior uso en el modelo. En cuanto al
conjunto de datos de prueba, se hizo necesario, primero, convertir las imagenes
al mismo formato de los datos de entrenamiento. De esta manera, el dataset
estara listo para su procesamiento y uso en el modelo. Cabe destacar que,
inicialmente, los datos de prueba estaban codificados en el formato estandar de
los dispositivos de ultrasonidos utilizados (DICOM: Digital Imaging and

Communications in Medicine), aunque se exporten sin formato.

El estandar DICOM, es comunmente utilizado para guardar datos de imagenologia
en estudios de CT, MRI, PET, ultrasonidos y otros tipos de escaneos médicos
[47]. Para leer este tipo de archivos en una computadora, existen distintos
programas que muestran el contenido. Inicialmente, en este proyecto, se utilizd
una libreria de Python, llamada Pydicom, pudiendo asi leer las etiquetas (tags),
de los archivos y transformarlo al formato requerido por los datos de
entrenamiento (en este caso, PNG). Posteriormente, en este mismo proyecto, se
utilizé el modulo Input/Output de Tensorflow, el cual permite abrir la imagen en un
formato especifico. Cabe sefialar, que estas funciones también utilizan
internamente Pydicom. A continuacion, se muestra un segmento del cédigo

necesario para hacer esto:

def cargar_dicom_file(image_bytes):
lossy_image = tfio.image.decode_dicom_image(image_bytes.getvalue(), scale='auto', on_error='lossy', dtype=tf.uint8)
numpy_lossy_image = np.squeeze(lossy_image.numpy())

| 00 @
1
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4

return numpy_lossy_image

Figura 8: Funcién para obtener la representacion numeérica de archivo DICOM.

Fuente: Imagen propia.

El parametro “image_bytes” de la funcion “cargar_dicom_file” es el objeto que se

recibe cuando se sube el archivo a la aplicacion “streamlit”. La funcidn,
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“tfio.image.decode_dicom_image” recibe como parametros el archivo dicom
(DCM) en su representacion de bytes, “scale”, escala la imagen automaticamente,
"on_error”, carga la imagen con perdida, es decir, en formato jpg, y luego el tipo

de datos en que sera decodificada, en este caso “int” de 8 bits.

Las imagenes estan estructuradas. En su forma individual, estdn compuestas de
3 dimensiones: alto, ancho y canales de colores. Donde los canales de colores
pueden ser RGB (3 canales: rojo, verde y azul) o blanco y negro (1 canal). Los
valores que pueden tener van desde 0 a 255, donde cada valor representa la
intensidad del canal de color e intensidades de blanco y negro para imagenes en
escala de grises. Por lo tanto, sOlo se necesitan campos de 8 bits en la

representacion numeérica de las imagenes.

Luego, sobre el valor retornado por la funcién “tfio.image.decode_dicom_image”,
se elimina cualquier dimension extra que se haya podido agregar a su
representacion de Numpy array. Para ello, es utilizada la funcién “squeeze” de la

libreria Numpy.

Finalmente, esta representacion numeérica es utilizada en etapas posteriores como
una imagen png, que es el formato original de las imagenes que se utilizaron para

entrenar los modelos de aprendizaje.
A continuacion, se procede a:

3. Analizar los datos para comprender su contenido y su distribucion.

Esto podria incluir tareas como calcular estadisticas basicas (por ejemplo, media,
desviacién estandar), asi como visualizar los datos utilizando graficos y
diagramas. También se debe realizar pruebas estadisticas para evaluar la calidad
y la confiabilidad de los datos. Debido a la naturaleza no estructurada de estas
imagenes, no es factible calcular este tipo de estadisticas basicas. Sin embargo,
en este trabajo también se extrajo estadisticas que permiten saber como estan
distribuidas las imagenes para cada categoria. Esto permite considerar que, las
clases con un mayor nimero de imagenes pueden tener mayor peso al momento

de entrenar y hacer predicciones utilizando el modelo de clasificacién.
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El conjunto de datos base, sin incluir las imagenes de mascaras utilizadas en el
modelo de segmentacion, consiste en 437 imagenes para la clase benigno, 133
normal y 210 maligno. En la imagen a continuacion, se observa la diferencia (en

cuanto a la cantidad de registros), entre las 3 clases:

400 +

300 -

200 -

100 +

Benigno Mormal Maligno

Figura 9: Cantidad de elementos por clases. Fuente: Imagen propia.

Por lo tanto, esto tiene como principal consecuente que nuestro modelo tenga una
mayor sensibilidad a reconocer la clase benigno en el modelo de clasificacion. Los
resultados del modelo inicial se discuten en etapas posteriores del modelo CRISP-
DM.

Esta proporcion de cantidad de elementos en cada clase también se debe de
reflejar al momento dividir el conjunto de datos en datos de entrenamiento,

evaluacion y prueba.
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Una vez actualizado el conjunto de datos base con los casos afadidos luego de
la primera fase de pruebas, la proporcion de elementos en cada clase término de

la siguiente manera:

500 ~

400

300 ~

200

100

Benigno Normal Maligno

Figura 10: Cantidad de elementos por clases de conjunto de datos actualizado.

Fuente: Imagen propia.

Donde podemos observar que hay un crecimiento de la clase menos
representada, normal, pasando de tener 133 a 212 registros, de 437 a 507

registros para la clase benigno y de 210 a 219 registros para la clase maligno.
También es necesario:

4. Identificar posibles problemas o desafios con los datos.

En este paso se realizé la deteccion de datos atipicos (o outliers), investigar
posibles fuentes de sesgo o variabilidad en los datos, y determinar si se necesitan
mas datos (o si es necesario recopilar mas informacién) para entrenar y evaluar

el modelo de manera adecuada.
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Algunos desafios con los datos utilizados estan relacionados con la forma en que
se convirtieron los archivos de ultrasonidos en imagenes en formato PNG. Es
posible que las técnicas y herramientas utilizadas no sea la misma que la
empleada en este trabajo, y, por lo tanto, pudo darse algun tipo de perdida de

informacion en el proceso.

También puede existir variabilidad en la representacion de los datos. Por ejemplo,
podria haber inconsistencias entre las representaciones de las caracteristicas o
items de informacion del conjunto de datos usado para el entrenamiento y el
creado para la fase de prueba. En estos casos, se sugiere tener mucho cuidado
en cuanto a asegurar la consistencia entre los formatos de las representaciones

de caracteristicas de los datasets utilizados.

Al momento de guardar las imagenes en formato DICOM en los contenedores de
Azure, los archivos primero se deben de “serializar”, esto es, convertir las
imagenes en bytes para que puedan ser enviadas por la red. Al momento de
obtener las imagenes, se debe de seguir el mismo proceso, serializar los archivos

gue estan en los contenedores y luego convertirlos al formato DICOM.

El conjunto de datos original esté estructurado por las 3 clases: benigno, maligno
y normal, a como se muestra en el Anexos 2. Sin embargo, este aun debe de ser
estructurado para que pueda ser utilizado por los 2 modelos, clasificacion y
segmentacion. El proceso que se llevd a cabo para formatear los datos

correctamente se explica en el paso 2 de la etapa de preparaciéon de los datos.

En resumen, la etapa de entendimiento de los datos en el modelo CRISP-DM, se
refiere a la recopilacion, limpieza y analisis de los datos que se utilizan como
entrada para el modelo de aprendizaje automatico, con el objetivo de comprender

su contenido y su distribucion, e identificar posibles problemas o desafios.
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6.3Preparacion de los datos

La etapa de preparacion de los datos en el modelo CRISP-DM, se refiere a las
tareas que se llevan a cabo para transformar y manipular los datos de entrada en
un formato adecuado para su uso en el modelo de aprendizaje automatico [43].
En el caso de un modelo de diagnéstico del caAncer de mama, esta etapa podria

incluir primera tarea a realizar:

1. Seleccionar las caracteristicas relevantes de los datos.

Se refiere a la seleccion de las variables mas relevantes, a tomar en cuenta para
el diagnéstico del cancer de mama (por ejemplo, los resultados de un analisis de
sangre, las caracteristicas visuales de las imagenes de mamografia, etc.), y

eliminar las caracteristicas irrelevantes o redundantes.

Lo anterior, no aplica en este proyecto, debido a la naturaleza no estructurada de
los datos. Sin embargo, una caracteristica importante es la identificacion de la
zona afectada en la imagen de ultrasonido. Los datos de entrenamiento constan
de un par (X, y). Donde x son las caracteristicas utilizadas para determinar el valor
de la variable objetivo: y. En este caso X, son las imagenes de entrada, e y, es la

correspondiente segmentacion objetivo.

Podria decirse que, las caracteristicas relevantes son las imagenes del
ultrasonido. Mas especificamente, la zona en la imagen de ultrasonido
correspondiente a la mama, evitando asi las areas relacionadas a la informacion
complementaria que pudiese aparecer en las imagenes, como el nombre,
anotaciones de los médicos, etc., ya que estas crean ruido al momento de realizar

las predicciones.
Acto seguido, se debe:

2. Transformar los datos para mejorar su calidad.

Esto incluy6 acciones como: normalizar los datos, para que tengan un rango de
valores consistente; aplicar técnicas de procesamiento de sefiales, para mejorar

la calidad de las imagenes de ecografia; o utilizar técnicas de ingenieria de
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caracteristicas, para generar nuevas propiedades a partir de las peculiaridades

preexistentes.

Una transformacién cominmente utilizada en el procesamiento de imagenes es,
por ejemplo, normalizar su rango de valores, de tal manera que, en lugar de tener
un rango de valores enteros de 0 a 255 para cada canal, se utilice un rango
numérico entre 0 y 1. Esto beneficia al proceso de entrenamiento,
especificamente, en la etapa de optimizacion, ya que la misma incluye el célculo
del gradiente de la funcién de pérdida. Si se calcula utilizando un rango de valores
mas reducido, el proceso se acelera y el entrenamiento converge mas rapido [48].

A continuacion, sera necesario:

3. Dividir los datos en conjuntos de entrenamiento, validacion y pruebas.

La importancia de esta tarea radica en que posibilita entrenar el modelo de manera
adecuada y evaluar su desempefio de manera justa y precisa [49]. Por lo general,
se utiliza una division de los datos en un conjunto de entrenamiento (utilizado para
entrenar el modelo), un conjunto de validacion (utilizado para ajustar los
parametros del modelo), y un conjunto de pruebas (utilizado para evaluar el

desempefio final del modelo).

En la primera etapa de este proyecto se siguioé un enfoque tradicional, a como se
menciono en el parrafo anterior, de dividir el total del conjunto de datos en: datos
de entrenamiento, validacion y prueba. Esto lo podemos hacer con las utilidades
del modulo Keras de Tensorflow, en Anexos 4 se muestra el cddigo necesario

para crear los conjuntos de datos.

Primeramente, se siguidé una particion de forma aleatoria, es decir, sin tomar en
cuenta el porcentaje de cada clase sobre el total del conjunto de datos. El conjunto
de datos de prueba no se obtuvo a partir del conjunto de datos total, en su lugar

las pruebas se realizaron a partir de nuevos casos de IXCHEN.

Finalmente, luego de hacer las pruebas y obtener los resultados de estas, se
integro el conjunto de datos de pruebas al conjunto de datos total para reentrenar

el modelo y asi obtener una version mejorada de este.
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En etapas posteriores, luego de preparado el conjunto de datos para el
reentrenamiento, se sigue un particionamiento “estratificado”, esto es, se
seleccionan cada conjunto de datos de tal manera que la distribucion original (el
porcentaje de cada clase), es reflejado en cada conjunto de datos (entrenamiento
y validacion), afiadiendo el dataset original de la universidad de Egipto y los casos
recolectados en IXCHEN.

Para hacer esto, del conjunto de datos total (original e IXCHEN), se dividié en
base al porcentaje de cada clase por respecto al total, el codigo completo para
hacer esta divisién estratificada para los datos de entrenamiento y validacién se

muestra en Anexos 5.

Las pruebas finales de los modelos reentrenados se llevaron a cabo a partir de
datos recolectados luego del periodo de prueba inicial, esto para asegurarnos de
gue registros utilizados durante el entrenamiento no sean recurrentes durante las

pruebas y por lo tanto nos den resultados incorrectos.

Para preparar los datos para la prueba final, se siguioé un proceso el cual consiste

en los siguientes pasos:

- Obtener los archivos DICOM para cada usuario junto con su diagnostico
proveido por el medico radidlogo.

- Registrar cada archivo y su correspondiente diagndstico.

- Realizar las predicciones para ambos modelos (AlexNet y ResNet-50).

- Registrar las predicciones para cada archivo.

De los anteriores pasos, cabe destacar que para obtener cada la clase verdadera
(benigno, maligno o normal), el documento de diagnostico nos dice la categoria
BI-RADS a la que pertenece, luego se traduce esta categoria a una de las 3
clases. En Anexos 6 se muestra la tabla utilizada para hacer esta traduccion y la

cual fue facilitada por médicos radidlogos de IXCHEN.

En resumen, la etapa de preparacion de los datos en el modelo CRISP-DM, se
refiere a las tareas que se llevan a cabo para transformar y manipular los datos

de entrada en un formato adecuado para su empleo en el modelo de aprendizaje
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automatico, con el objetivo de mejorar su calidad y prepararlos para su uso en el

entrenamiento y la evaluacion del modelo.

6.4Modelado

La etapa de modelado en CRISP-DM, se refiere a las tareas que se llevan a cabo
para entrenar y evaluar el modelo de aprendizaje automatico [43]. En el caso de
un modelo de diagnostico del cancer de mama, esta etapa incluye, como primera
tarea:

1. Seleccionar el tipo de modelo de aprendizaje automatico que se utilizara.

Resulta conveniente indagar sobre diferentes tipos de modelos que pudieran ser
utilizados (por ejemplo, modelos de clasificacion, de regresion, basados en
arboles de decision, etc.) y seleccionar el que mejor se adapte a los datos

disponibles para la solucion del problema.
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Figura 11: Arquitectura modelo U-Net [8]

En el caso del modelo de segmentacion, este sigue la arquitectura U-Net, la cual
se considerd de utilidad para segmentacién semantica. Esta consiste en un
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camino de contraccion para capturar el contexto y un camino simétrico de
expansion que permite una localizacion precisa del objeto que se trata de
segmentar. En [8], se menciona que la red puede ser entrenada, de inicio a fin,
con pocas imagenes (como en este caso de estudio) y obtener resultados
satisfactorios. En la imagen anterior (figura 11), se muestra una descripcion
genérica de la arquitectura utilizada. En ella se puede apreciar, el camino inicial

de contraccion, y luego, el camino de expansion.

En la primera iteracion del modelado se construyd la arquitectura U-Net con
TensorFlow y Keras. En Anexos 7, se muestra el cddigo necesario para poder
implementar esta arquitectura. Sin embargo, diferentes backends vy librerias de
deep learning ofrecen una “plantilla” para poder utilizar esta arquitectura y en
ocasiones nos dan la posibilidad de obtener una version pre-entrenada de esta

arquitectura con un conjunto de datos de acceso libre.

A continuacion, el trabajo se enfoca en dar una explicacion mas a fondo de la
arquitectura U-Net y cada uno de sus componentes. En este caso, puede ser vista
como un tipo de autoencoder convolucional con algunas modificaciones a una
arquitectura de autoencoder estandar. Un autoencoder consiste en dos partes: un
codificador y decodificador. El codificador asigna los datos de entrada a una
representacion dimensional inferior, mientras que el decodificador asigna la
representacion dimensional inferior de vuelta a los datos originales. En el caso de
U-Net, la parte del codificador es el camino de contraccion y la parte del

decodificador es el camino de expansion.

En un autoencoder estandar, el objetivo es reconstruir los datos originales con la
mayor precision posible, por lo que la funcion objetivo es minimizar la pérdida de
reconstruccién entre los datos de entrada y la salida del decodificador. En U-Net,
el objetivo no es solo reconstruir la imagen original, sino que también realizar una
segmentacion semantica, por lo que la capa final de la red produce un mapa de

segmentacion donde a cada pixel se le asigna una clase.

La arquitectura U-Net también usa conexiones de salto (skip connections), que no
estan presentes en los autoencoders estandares [50]. Estas conexiones de salto
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ayudan a preservar las caracteristicas de alto nivel de la ruta de contraccion
durante el proceso muestreo ascendente, lo que permite que el modelo aprenda

detalles mas finos en la imagen.

De esta manera, mientras que U-Net toma prestada la estructura general de un
autoencoder, esta disefiado para manejar la tarea especifica de segmentacién
semantica y usa una funcion objetivo diferente y modificaciones adicionales como

las conexiones de salto.

Una conexion de salto (skip connection) es un atajo que permite que la sefial de
gradiente pase por alto una o0 mas capas en la red y conecte directamente la
entrada a la salida, o viceversa. En la arquitectura U-Net, las conexiones de salto
se utilizan para pasar informacion desde la ruta de contraccion de la red (la parte
del codificador) a la ruta de expansion (la parte del decodificador). La ruta de
contratacion reduce la resolucion de la imagen de entrada para extraer
caracteristicas, pero al mismo tiempo, también reduce la resolucion espacial de
los mapas de caracteristicas. La ruta de expansion, por otro lado, aumenta la
muestra de los mapas de caracteristicas para aumentar su resolucion espacial y

producir el resultado final.

Al agregar las conexiones de salto, U-Net puede preservar la informacién espacial
perdida durante el proceso de submuestreo y usarla para informar el proceso de
muestreo ascendente en la ruta de expansion. Esto permite que la red recupere

detalles especificos en la salida que, de otro modo, se perderian.

A continuacion, se presenta los pasos a seguir para implementar conexiones de
salto en proyectos similares, donde podremos preservar la informacion espacial

en toda la red, son los siguientes:

- Identificar las capas de la red donde se desea preservar la informacion
espacial.

- Crear conexiones de salto entre estas capas para proporcionar un atajo
para que fluya la sefal del gradiente.

- Entrenar la red para que aprenda relaciones mas complejas entre la

entrada y la salida.
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En resumen, las conexiones de salto ayudan a preservar la informacién espacial
en toda la red y proporcionan un atajo para que fluya la sefial de gradiente, lo que
permite que la red aprenda relaciones mas complejas entre la entrada y la salida.
Esto da como resultado un mejor rendimiento en tareas como la segmentacion de

iméagenes y la segmentacion semantica.

Para la segunda iteracion, en el caso del modelo se segmentacion, debido a los
resultados obtenidos durante las pruebas se decidié no hacer un re-entrenamiento
de este modelo. En su lugar se optd por seguir obteniendo mas registros, de tal

manera que el aumento de la precision en la segmentacion sea considerable.

Para el caso del modelo de clasificacion, se mencion0 anteriormente, que esta
compuesto por 2 partes: un extractor de caracteristicas y un clasificador que utiliza
las caracteristicas anteriormente obtenidas para clasificar una imagen en benigno,

maligno o normal.

En la primera iteracion, se desarroll6 una red neuronal la cual sigue un modelo
secuencial que consta de varias capas. Primero, se aplica una capa de aumento
de datos para mejorar el rendimiento del modelo. Luego, se aplica una capa de
re-escalado para normalizar los valores de los pixeles de laimagen. Después, hay
tres capas convolucionales con funciones de activacion RelLU y capas de
agrupacion maxima entre ellas para reducir la dimensionalidad de los datos.
Luego, se aplica una capa de dropout para prevenir el sobreajuste. Después, se
aplana la salida y se una capa densa con funcion de activacion ReLU. Finalmente,

se aplica otra capa densa para producir la salida del modelo.
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A continuacion, se muestra el cddigo de este modelo:

1 model = tf.keras.Sequential([

2 | data_augmentation,

3 tf.keras.layers.Rescaling(1./255),

4 tf.keras.layers.Conv2D(16, 3, padding="same', activation="relu'),
5 tf.keras.layers.MaxPooling2D(),

6 tf.keras.layers.Conv2D(32, 3, padding="same', activation="relu'),
7 tf.keras.layers.MaxPooling2D(),

8 tf.keras.layers.Conv2D(64, 3, padding="same', activation='relu'),
9 tf.keras.layers.MaxPooling2D(),

10 tf.keras.layers.Dropout(@.2),

11 tf.keras.layers.Flatten(),

12 tf.keras.layers.Dense(128, activation='relu'),

13 tf.keras.layers.Dense(num_classes)

14 1)

Figura 12: Arquitectura inicial modelo de clasificacion. Fuente: Imagen propia.

En siguientes iteraciones se sigue una arquitectura AlexNet, esta fue disefiada por
Alex Krizhevsky. AlexNet compitio en el Desafio de Reconocimiento Visual a Gran
Escala de ImageNet (ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge) el 30
septiembre del 2012. La red logro un error top-5 del 15.3%, mas de 10.8 puntos

porcentuales por debajo del segundo lugar [51].

Esta arquitectura consta de ocho capas en total, de las cuales las primeras cinco
son capas convolucionales y las ultimas tres son completamente conectadas (fully
connected). Las primeras dos capas convolucionales estan conectadas a capas
de agrupacion maximas (max pooling) superpuestas para extraer el maximo
namero de caracteristicas [52]. Al final de cada capa, se realiza la activacion
ReLU, excepto en la dltima, que se produce con una softmax con una distribucion
sobre las 1000 etiquetas de clase, sin embargo, para el caso de este proyecto la

cantidad de etiquetas es de 3.

54



Aqui se muestra una imagen de la arquitectura:
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Figura 13: Arquitectura AlexNet [51]

Adicional a la arquitectura AlexNet, también se hicieron pruebas con la
arquitectura ResNet-50, la cual es una red neuronal convolucional de 50 capas
qgue utiliza un marco de aprendizaje residual profundo para permitir el
entrenamiento de redes muy profundas con cientos de capas. Esta utiliza un
disefio de cuello de botella para el bloque de construccion, que reduce el nUmero
de parametros y multiplicacion de matrices mediante el uso de convoluciones 1x1,
conocidas como “cuellos de botella” [53]. Esto permite un entrenamiento mucho

mas rapido de cada capa.
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En la siguiente imagen se puede ver un esquema de esta arquitectura:
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Figura 14: Arquitectura ResNet-50 [50]



Las siguientes tareas por realizar son:

2. Configurar y entrenar el modelo.

En este punto, se podria incluir la definiciébn de los parametros del modelo (por
ejemplo, la tasa de aprendizaje, la complejidad del modelo, etc.). También se
utiliza el conjunto de entrenamiento para entrenar el modelo, y ajustar los

parametros del modelo utilizando el conjunto de validacion.

El entrenamiento de un modelo de aprendizaje automéatico es un proceso iterativo
gue busca minimizar el error de prediccion. Este proceso se realiza ajustando los
parametros del modelo mediante técnicas de optimizacion, como el descenso de

gradiente, utilizando un conjunto de datos de entrenamiento.

Aplicado a nuestro proyecto, esto incluye el ajuste de los hiperparametros
necesarios para configurar el entrenamiento y desempeiio de los modelos
desarrollados. Estos hiperparametros son diferentes para ambos tipos de modelos

desarrollados, ya que estos dependen de la arquitectura especifica a implementar.

En ambos modelos se pueden modificar los siguientes hiperparametros, en caso

de que solo aplique a un tipo de modelo, esto sera especificado:

- Tamafio de filtro: valores mas grandes pueden capturar mayor contexto,
mientras que filtros mas pequefios pueden ser computacionalmente mas
eficientes.

- Numero de filtros: esto afecta a la capacidad de la red para aprender
representaciones complejas.

- Numero de capas: el nimero de capas en las porciones de codificador y
decodificador de la red se puede ajustar.

- Tamafio stride: valores mas grandes reducen la resolucion espacial de los
mapas de caracteristicas, mientras que valores de stride mas pequefios
pueden preservar mas informacion espacial. En este trabajo se escogio un

valor de 1.
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Tamarfio agrupacién (pooling): el tamafio de la operacién de agrupacion en
la parte del codificador de la red se puede ajustar. Esto afecta la reduccion
de la resolucion y la invariancia espaciales de las caracteristicas.
Funciones de activacion no lineales: se refiere a la funcion de activacion
utilizada en cada capa. Las siguientes son comunmente utilizadas: RelLU,
leaky ReLU y sigmoide. En este trabajo fue utilizada la funcidn de activacion
RelU.

Funcion de perdida: para el modelo de segmentacion, cada pixel debe de
clasificarse como perteneciente a una de dos clases, segmentado o no. Por
lo tanto, tenemos una clasificacion binaria y en estos casos, la funcion de
perdida por defecto es llamada binary cross-entropy. En el caso del modelo
de clasificacion, cada imagen debe clasificarse en una de 3 clases posibles,
y es comunmente utilizada la funcion categorical cross-entropy.
Optimizador: en este trabajo se utilizd el optimizador Adam, el cual es
comunmente utilizado y da buenos resultados.

Tamafno de lote (batch size): tamafios de lote mas largos puede
incrementar la rapidez de entrenamiento, mientras que tamafios mas
pequefios puede conducir a un entrenamiento mas estable.

Numero de etapas: una etapa se refiere a una iteracion completa del
conjunto de datos de entrenamiento durante el entrenamiento del modelo,
mas épocas pueden dar como resultado un mejor rendimiento, pero
también incrementa el riesgo de sobreajuste. EI modelo de segmentacion

fue entrenado por 50 etapas y el modelo de clasificacion por 20 etapas.

Para la segunda fase, en el modelo de clasificacion se siguié un proceso de fine-

tuning utilizando para esto la libreria FastAl la cual nos provee de varias utilidades

para poder importar conjuntos de datos en diferentes formatos, al igual que

arquitecturas previamente entrenadas.

En Anexo 8 se muestra el cddigo necesario para hacer el proceso de fine-tuning

sobre ambas arquitecturas. Este proceso se puede reducir en los siguientes
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- Se importan las librerias necesarias, incluyendo pathlib, fastai.vision.all y
torch.

- Se vacia la memoria caché CUDA para liberar espacio en la GPU.

- Se crea un objeto ImageDataloaders a partir de una carpeta que contiene
imagenes de entrenamiento y validacion. Las imagenes se redimensionan
a 256 pixeles y se utiliza un tamafo de lote de 8.

- Se crea un objeto vision_learner utilizando el modelo pre-entrenado
AlexNet y ResNet-50 y se especifican las métricas a utilizar (error_rate y
accuracy).

- Se realiza un fine-tuning del modelo durante 10 iteraciones.

- Se muestran los resultados del modelo en 20 imagenes.

- Finalmente, se exporta el modelo entrenado a un archivo con nombre

especifico de la arquitectura utilizada en formato pkl.

Este proceso se repitio para ambas arquitecturas: AlexNet y ResNet-50.

3. Evaluar el desempeiio del modelo.

Resulta factible utilizar el conjunto de pruebas para evaluar el desempefio del
modelo (por ejemplo, calcular la tasa de precision, la tasa de falsos positivos, etc.).
Se compara el desempefio del modelo con el de otros modelos o herramientas de
diagndstico del cancer de mama, y se analiza los resultados de este con diferentes

subgrupos de datos (por ejemplo, en funcion de la edad de los usuarios).

En este proyecto, en la primera fase, se evalué el desempefio del modelo en varios
pasos. Primero, como parte del proceso de entrenamiento, internamente, el
algoritmo compara el resultado producido por el modelo con el que deberia de ser
y lo ajusta los parametros internos en base al resultado de esta comparacion. Una

estrategia comunmente utilizada es dividir el total del conjunto de datos en 3:

- Datos de entrenamiento: utilizado para ajustar los parametros internos del
modelo.
- Datos de validacion: utilizado para ver el comportamiento del algoritmo

durante el entrenamiento. Sin embargo, el resultado del error de las
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predicciones no es utilizado para ajustar los parametros del algoritmo, en
su lugar, es utilizado para, una vez terminado el entrenamiento, cambiar el
valor de los hiperpardmetros de tal forma que las predicciones mejoren en
este conjunto de datos.

- Datos de prueba: habiendo terminado el entrenamiento y ajustado los
hiperparametros para obtener mejores predicciones en los datos de
validacion. Realizamos una prueba final sobre los datos de prueba que

fueron realizadas sobre datos de usuarios nuevos.

Generalmente, es una buena préactica el dividir el conjunto de datos en las
siguientes porciones: 80% para datos de entrenamiento, 10% para datos de
validacion y el 10% restante para los datos de prueba. Sin embargo, un problema
gue debid valorarse es la poca cantidad de datos disponible. Por lo tanto, al dividir
el conjunto de datos se evitd que el modelo tenga una mayor base de

conocimiento de la cual aprender.

En la fase inicial, se evalu6 el modelo de aprendizaje sobre los datos generados
por IXCHEN, Luego, por un proceso que se detallara posteriormente, se recibio
retroalimentacion por parte del personal de radiologia encargado de probar el

modelo con nuevos usuarios del centro.

En la segunda fase, durante el proceso de fine-tuning para el modelo AlexNet se
obtuvo una precision del 84% sobre los datos de validacién y del 83.5% para el
modelo ResNet-50, con un tiempo de ajuste menor para arquitectura AlexNet. A
pesar de que la arquitectura ResNet-50 cuenta con un mayor numero de
parametros, hay varias razones por las que AlexNet podria haber tenido un mejor

rendimiento que ResNet-50 en nuestros datos.

Una posible razén puede ser que el conjunto de datos puede ser mas adecuado
para una arquitectura mas simple como AlexNet. Por ejemplo, nuestro conjunto
de datos tiene menos de 1000 elementos, lo cual es relativamente pequefio y las
caracteristicas pueden ser faciles de extraer y una arquitectura mas simple como

AlexNet podria ser suficiente para lograr un buen rendimiento [54].
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Una razon para que el proceso de fine-tuning para la arquitectura AlexNet haya
sido més rapido que ResNet-50 podria deberse a que AlexNet tiene menos capas
y parametros que ResNet-50, lo que hace que el proceso de fine-tuning sea mas
rapido. Sin embargo, en general, ResNet-50 puede tener un mayor rendimiento
en otro tipo de tareas con un nimero mayor de datos.

4. Optimizar el modelo.

En este caso, se busca como mejorar el desempefio del modelo (por ejemplo,
utilizando técnicas de regularizacion, afiadiendo mas datos para entrenar el
modelo, o utilizando técnicas de enriquecimiento de datos), y validar los resultados

obtenidos por el modelo optimizado, utilizando un nuevo conjunto de pruebas.

Luego de la fase de pruebas iniciales, el modelo es ajustado y modificado. Para
ello, se utilizan los datos que fueron usado para pruebas. En resumen, la etapa
de modelado en CRISP-DM, se refiere a las tareas que se llevan a cabo para
entrenar y evaluar el modelo de aprendizaje automatico, con el objetivo de obtener
una version mejorada u optimizada del mismo, de manera que se logre un mejor
desempefio, en términos de la tarea que se esta realizando (en este caso, el

diagnostico del cancer de mama).

6.5Evaluacioén

La etapa de evaluacién en el modelo CRISP-DM se refiere a las tareas que se
llevan a cabo para examinar y evaluar el desempefio del modelo de aprendizaje
automatico en relacién con los objetivos y las metas establecidos en la etapa de
entendimiento del negocio [43]. En el caso de un modelo de diagndstico del cancer

de mama, esta etapa podria incluir tareas como:

1. Calcular medidas de desempefio del modelo.

Se incluyen acciones como el célculo de la tasa de precisién del modelo (es decir,

la proporcién de diagndsticos correctos), la tasa de falsos positivos (es decir, la
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proporcién de diagndsticos erroneos), y otras medidas que se hayan definido en
la etapa de entendimiento del negocio.

Para el caso del modelo de segmentacién, el modelo se entrené por 50 iteraciones
dando un resultado de 98% de precisién y una perdida cercana a 0, a como se

muestra en la figura 15.
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Figura 15: Resultados del entrenamiento de modelo de segmentacion. Fuente:

Imagen propia.

Durante el periodo de pruebas, se obtuvo una precision del 85%, siendo esta
calculada por medio de la media aritmética de todas las precisiones individuales

ajustadas por el medico radiélogo, de un total de 256 pruebas.

Para el modelo de clasificacion, se entrend por 15 iteraciones y se obtuvo una
precision del 71% y del 72% en los datos de validacion. En la figura 16 se muestra

una imagen con los resultados obtenidos durante el entrenamiento.

En la siguiente figura, se observa como al continuar el entrenamiento se aumenta
la precision y se reduce la perdida, de igual manera se observan fluctuaciones en
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estas medidas, lo cual es un indicio de que el modelo puede estar sobre ajustando
(overfitting) el modelo a los datos de entrenamiento, por lo tanto, una estrategia
es detener el proceso de entrenamiento de forma temprana y ver cdmo se

comporta durante los datos de prueba.
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Figura 16: Resultados del entrenamiento de modelo de clasificacién. Fuente:

Imagen propia.

En la figura 17 se puede observar la matriz de confusion que se obtuvo a partir de
los datos de prueba. Para entender mejor los resultados, se puede hacer uso del
reporte de clasificacion que proporciona la libreria scikit learn (figura 18) el cual
muestra varias métricas para evaluar el desempefio de un modelo de clasificacion

en la prediccién de las tres clases: benigno (0), maligno (1) y normal (2).
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Segun el reporte, el modelo tiene una precision del 46% para la clase benigno,
12% para la clase maligno, 68% para la clase normal. En cuanto al recall, el
modelo tiene un valor del 85% para la clase benigno, 7% para la clase maligno y
11% para la clase normal. El puntaje F1, que combina precisién y recall, es del
60% para la clase benigno, 9% para la clase maligno y 19% para la clase normal.

_ - 100
benigno 100

maligno

True label

normal

benigno maligno normal
Predicted label

Figura 17: Matriz de confusién modelo de clasificacion. Fuente: Imagen propia.

64



1 print(classification_report(y_true=y _ftrue, y _pred=y pred))

precision recall fl-score support

(5] .46 0.85 .60 118

1 8.12 0.687 0.09 28

2 ©.68 0.11 8.19 136

micro avg 8.46 8.41 0.43 282
macro avg 8.42 8.34 8.29 282
weighted avg @.53 @.41 @.35 282
samples avg @.46 @.41 .43 282

Figura 18: Reporte de modelo de clasificacion. Fuente: Imagen propia.

En general, el primer modelo implementado, mostré un desempefio aceptable en
la prediccion de clase benigno, con una prediccion y recall relativamente altos, a
como se muestra un resumen de los resultados en la tabla 1. Sin embargo, el
desempeiio del modelo en la prediccion de clases maligno y normal fue poco
satisfactorio, con valores bajos tanto en precision como en recall. Esto sugiere que

el modelo podria mejorarse en la prediccion de estas clases.

Por tal motivo, a partir de estos resultados, se buscaron alternativas de mejora del
modelo, optando por su reentrenamiento utilizando las arquitecturas AlexNet y
ResNet-50. Una vez reentrenado, se volvieron a realizar predicciones sobre
nuevos datos de prueba. Los resultados obtenidos, mejoraron considerablemente,
al punto de alcanzar un resultado dentro del rango de excelencia, similares a los

resultados de estudios referidos [6].

Clase Precision Recall Puntaje F1
Benigno 46% 85% 60%
Maligno 12% 7% 9%

Normal 68% 11% 19%

Tabla 3: Resumen resultados modelo de clasificacion
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2. Comparar el desempefio del modelo con el de otros modelos o

herramientas de diagndstico del cancer de mama.

Es recomendable comparar el desempefio del modelo con el de modelos
desarrollados por otros investigadores, o con el de herramientas comerciales
disponibles en el mercado.

3. Identificar posibles areas de mejora del modelo.

Podria ser de interés para el proyecto, indagar sobre posibles fuentes de error o
sesgo en el modelo, y proponer formas de mejorar el desempefio del modelo (por
ejemplo, utilizando técnicas de regularizacion, afiadiendo mas datos para entrenar

el modelo, o utilizando técnicas de enriquecimiento de datos).

En general, el modelo parece tener un desempefio aceptable en la prediccion de
la clase benigno, con una precision y un recall relativamente altos. Sin embargo,
el desempefio del modelo en la prediccion de las clases maligno y normal es bajo,
con valores bajos tanto en precision como en recall. Esto sugiere que el modelo

podria mejorarse en la prediccion de estas clases.
Algunas posibles areas de mejora incluyen:

- Ajustar los parametros del modelo para mejorar su capacidad de distinguir
entre las clases maligno y normal.

- Proporcionar mas datos de entrenamiento para estas clases,
especialmente para casos dificiles 0 ambiguos.

- Explorar diferentes arquitecturas de redes neuronales que puedan ser mas

adecuados para este problema en patrticular.

El modelo de segmentacion tiene una precision del 85%, puede considerarse que
tiene un buen desempefio. Sin embargo, para este caso podria mejorarse aun
mas al incluir los nuevos datos en su reentrenamiento. Esto es especialmente
Importante ya que los nuevos datos representan casos que el modelo no ha visto

antes o reflejan cambios en las condiciones en las que se aplicara el modelo.
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Para el modelo de clasificacion, se realiz6 un proceso de fine-tuning, detallado en
la etapa de modelado. Se evalu6 el desemperio de los modelos entrenados sobre

datos de prueba recolectados luego del periodo de prueba inicial.

En la figura 19 se muestra la matriz de confusiéon para el modelo AlexNet y en la

figura 20 para el modelo ResNet-50.

35

benigno 30

maligno

True label

normal

benigno maligno normal
Predicted label

Figura 19: Matriz de confusién modelo AlexNet. Fuente: Imagen propia.
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maligno
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normal

benigno maligno normal
Predicted label

Figura 20: Matriz de confusiéon modelo ResNet-50. Fuente: Imagen propia.

De igual manera, para explicar los resultados de ambas matrices de confusion
hacemos uso del reporte de clasificacion para la arquitectura AlexNet (figura 21)
y ResNet-50 (figura 22).

Para el modelo AlexNet, teniendo en cuenta que las clases son benigno (0),

maligno (1) y normal (2):

- Para la clase benigno, el modelo tiene una precision del 95%, lo que
significa que el 95% de las instancias que el modelo predijo como benignas
eran realmente benignas. El recall es del 90%, lo que significa que el
modelo identifico correctamente el 90% de las instancias benignas. El
puntaje F1, que es una medida que combina precision y recall, es del 92%.

- Parala clase maligno, tanto la precision como el recall y el puntaje F1 son
0. Esto sugiere que el modelo no pudo identificar correctamente ninguna

instancia maligna.
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Para la clase normal, la precision es del 84% vy el recall es del 100%, lo
gue significa que el modelo identificd correctamente todas las instancias
normales, pero también predijo incorrectamente algunas instancias como

normales. El puntaje F1 es del 91%.

Para el modelo ResNet-50:

Para la clase benigno, el modelo tiene una precision del 95%, lo que
significa que el 95% de las instancias que el modelo predijo como
benignas eran realmente benignas. El recall es del 90%, lo que significa
gue el modelo identifico correctamente el 90% de las instancias benignas.
El puntaje F1, que es una medida que combina precision y recall, es del
92%.

Para la clase maligno, la precision es del 25% y el recall es del 17%, lo
gue significa que el modelo identificd correctamente el 17% de las
instancias malignas y el 25% de las instancias que el modelo predijo
como malignas eran realmente malignas. El puntaje F1 es del 20%.
Para la clase normal, la precision es del 83% vy el recall es del 94%, lo
gue significa que el modelo identificé correctamente el 94% de las
instancias normales y el 83% de las instancias que el modelo predijo

como normales eran realmente normales. El puntaje F1 es del 88%.

Los resultados los modelos AlexNet y ResNet-50 pueden ser resumidos en la tabla

2 y 3 respectivamente.

Clase Precision Recall Puntaje F1
Benigno 95% 90% 92%
Maligno 0% 0% 0%

Normal 84% 100% 91%

Tabla 4: Resultado de clasificacion de modelo AlexNet.
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Clase Precision Recall Puntaje F1
Benigno 95% 90% 92%
Maligno 25% 17% 20%
Normal 83% 94% 88%

En resumen, ambos modelos tuvieron un buen desempefio en la prediccion de
clases benigno y normal, pero tuvieron dificultades para identificar correctamente
las instancias malignas, siendo superior el modelo ResNet-50 al poder reconocer
cierto porcentaje de esta clase. Esto sugiere que se podria mejorar el
entrenamiento de ambos modelos para esta clase en particular. Una forma de

hacerlo, es obteniendo mas registros por un tiempo mayor al llevado a cabo en

Tabla 5: Resultado de clasificacion de modelo ResNet-50.

este estudio.

1 print(classification report(y true=y true, y pred=y pred alexnet))

micro
macro
weighted
samples

Figura 21: Reporte de clasificacion de modelo AlexNet. Fuente: Imagen propia.
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1 print(classification report(y true=y true, y pred=y pred resnet))

precisieon recall fl-score  support

e ©.95 ©.90 0.92 39

1 ©.25 0.17 0.20 6

2 6.83 9.94 8.88 32

micro avg 0.86 B.86 8.86 77
macro avg ©.68 @.67 a.67 77
welghted avg 0.84 B.86 0.85 77
samples avg ©.86 9.86 0.86 77

Figura 22: Reporte de clasificacion de modelo ResNet-50. Fuente: Imagen

propia.

La etapa de evaluacion en el modelo CRISP-DM se refiere a las tareas que se
llevan a cabo para examinar y evaluar el desempefio del modelo de aprendizaje
automatico en relacioén con los objetivos y las metas establecidos en la etapa de
entendimiento del negocio, con el objetivo de determinar si el modelo tiene un

desempefio adecuado y si hay areas en las que se puede mejorar.

6.6 Despliegue

La etapa de despliegue en el modelo CRISP-DM, se refiere a las tareas que se
llevan a cabo para poner el modelo de aprendizaje automéatico en produccion y
hacerlo disponible para su uso por parte de los usuarios [43]. En el caso de un
modelo de diagndstico del cancer de mama, esta etapa incluye las siguientes

tareas:

1. Crear una interfaz de usuario para el modelo.

Es conveniente disefiar una interfaz grafica de usuario (GUI) que permita a los

usuarios ingresar los datos requeridos para realizar un diagnéstico (por ejempilo,
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imagenes de mamografia, resultados de analisis de sangre), y que muestre el
resultado del diagndstico de manera clara y concisa.

En este proyecto desarrollamos una interfaz web utilizando como principal
herramienta la libreria de Python Streamlit. Esta nos permite desarrollar interfaces
web para aplicaciones de machine learning y ciencias de datos de una manera

rapida y utilizando solo codigo Python.

En su fase de pruebas, la interfaz web consistia en 2 modulos: predicciones y
archivos subidos. El primero, predicciones, es el médulo principal el cual le permite
al médico radiélogo subir un archivo DICOM Yy realizar predicciones. El segundo,
archivos subidos, nos ayuda a hacer predicciones sobre archivos que han sido
recolectados del periodo de tiempo de marzo del 2022 a enero de 2023. Estos
archivos fueron utilizados para reentrenar y ajustar el modelo a los datos

generados por IXCHEN.

2. Integrar el modelo en un sistema de informacion médica existente.

Esto incluye, conectar el modelo con un sistema de informacion médica (por
ejemplo, un sistema de gestion de usuarios), para que los resultados del
diagnostico del cancer de mama se puedan almacenar y acceder de manera

sencilla.

Desafortunadamente, ellos no tienen un sistema de informacion médica existente
y todos los reportes y resultados de examenes de los usuarios se manejan por
medio de documentos fisicos. Por lo tanto, esta fue el primer intento por
modernizar la forma de trabajo actual de tal forma que los datos no puedan ser

utilizados en futuros proyectos investigativos, tal como el presente.

Por lo tanto, para este proyecto, con la ayuda de la libreria Streamlit de Python,
se desarrolld un sistema de informacién el cual del flujo de trabajo que se detalla

a continuacién, asi como cada uno de sus elementos.

El proceso principal de este sistema consiste en la realizacién de predicciones,
para esto, el medico de turno debe seleccionar el archivo a subir, para el cual ya

se ha cambiado la extension correcta. Cuando se realiza la prediccion, se genera
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un reporte con los resultados de las predicciones para el modelo de segmentacién
y el modelo de clasificacion.

El medico tiene la posibilidad de ajustar estos valores de tal manera que reflejen
las predicciones correctas. Luego, el medico envia un reporte con los resultados
y el ajuste correcto de los mismos. Es aqui donde se realizan varios procesos
internos, empezando con guardar el archivo del que se hizo la prediccion en un
contenedor de un servicio de storage account en Azure. En esta cuenta de
almacenamiento (storage account), consiste en 2 contenedores, uno utilizado
para almacenar los archivos que se han recolectado en el periodo de tiempo de
marzo del 2022 a enero del 2023 y otro contenedor para almacenar los archivos
a los que se le ha hecho predicciones y nos sirve para, en la fase siguiente de

pruebas, ajustar el modelo de aprendizaje con los datos generados por IXCHEN.

Adicional, se ha creado un archivo de Excel para darle seguimiento a las métricas
gue utilizaremos para mejorar ambos modelos de aprendizaje. Esto también
puede hacerse con una libreria de Python llamada MLflow, la cual sirve para este
propdsito. Sin embargo, para este proyecto se decidid utilizar Excel en lugar de

MLflow, debido a que es un proyecto relativamente pequefio y Excel funciona.

3. Realizar pruebas de despliegue del modelo.

Se debe utilizar el modelo en un entorno de pruebas controlado (por ejemplo, con
datos reales de usuarios), para asegurarse de que el modelo funciona de manera

adecuada y se integra correctamente en el sistema de informaciéon médica.

Para poder desplegar el modelo y hacerlo disponible a través de internet, se
utilizaron los servicios de Azure, el cual dispone de un conjunto de recursos que
permiten agrupar servicios pertenecientes a un mismo proyecto. Incluye, un
servicio de aplicacién (app service) que facilita ejecutar la solucién de Python con
la libreria Streamlit y el cual esta conectado al repositorio privado de Github que
contiene la solucién, el servicio de aplicacién también se encarga de construir esta

solucion para luego hacerla disponible y finalmente una cuenta de
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almacenamiento (storage account) en la cual se almacenan los archivos DCM que

se han utilizado en el sistema.

A continuacion, una descripcion general de los pasos anterior mencionados para

desplegar un modelo en Azure y hacerlo disponible a través de internet:

- Utilizar los servicios de Azure para agrupar los servicios pertenecientes al
mismo proyecto.

- Crear un servicio de aplicacion (app service) para ejecutar la solucion de
Python con la libreria Streamlit.

- Conectar el servicio de aplicacion al repositorio privado de Github que
contiene la solucion.

- Utilizar el servicio de aplicacion para construir la solucién y hacerla
disponible.

- Crear una cuenta de almacenamiento (storage account) en Azure para

almacenar los archivos DCM utilizados en el sistema.

Es importante destacar que, a pesar de que el modelo esta disponible para ser
utilizado en la web, existen ciertas limitaciones que deben ser tomadas en cuenta,
como: necesidad de acceso a la red global, velocidad y precio del enlace a
Internet, costo de procesamiento en la nube, entre otros. Alternativamente, se
puede instalar en red local e incluso stand alone (equipo independiente). Para
trabajar en ambiente de produccion en la nube, con varios médicos radidlogos
accediendo al modelo, se recomienda el aumento de las caracteristicas del
servicio de aplicacion que ejecuta la soluciéon de Python en Azure u otra plataforma
con capacidad para desplegar el modelo de aprendizaje automatico

implementado.
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4.

Proporcionar soporte y mantenimiento del modelo.

En esta tarea, es conveniente hacerse preguntas sobre los objetivos del modelo,

responderlas y resolver problemas que puedan surgir al utilizarlo (por ejemplo,

problemas de integracion con el sistema de informacion médica), y realizar

actualizaciones periddicas del modelo para mejorar su desempefio o afiadir

nuevas funcionalidades.

En las etapas de pruebas se ha proporcionado soporte a los médicos radiélogos

en el uso de la herramienta y de cada modulo. Esto se llevo a cabo a través de

una demostracion en persona con los meédicos encargados de utilizar el modelo.

Igualmente, ellos tuvieron la oportunidad de seguir el proceso con datos de

usuarios reales y tuvimos la oportunidad de resolver dudas existentes sobre el

modelo y los pasos necesarios utilizarlo, los cuales son detallados a continuacion:

1-

5-

Se deben extraer los archivos del dispositivo ultrasonido, para hacer esto,
el medico debe primero filtrar los estudios por aquellos relacionados a
cancer de mama. Estos son exportados a una memoria USB.

Estos archivos son exportados en carpetas para cada usuario y dentro de
la carpeta las imagenes sin formato. Por lo tanto, un paso previo a poder
realizar las predicciones es cambiar la extension a DCM, que es el formato
para archivos de imagenes médicas, DICOM. Debido a las limitaciones de
la libreria Streamlit, no podemos escoger un archivo sin formato y cambiarle
la extension internamente. En consecuencia, este proceso manual debe
hacerse antes de realizar predicciones.

En su vista principal, la interfaz web nos muestra un punto de entrada de
datos en el cual debemos seleccionar el archivo para el cual vamos a
realizar las predicciones.

Una vez seleccionado el archivo, se muestra un recuadro el cual debemos
ajustar a la parte central de la imagen de ultrasonido. Este paso es
necesario para evitar introducir ruido al modelo con datos que no son
necesarios para detectar la zona afectada y el tipo de tumor.

Se realiza la prediccion.
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6- Obtenemos las predicciones y, segun el criterio del médico radiélogo, se
ajustan las predicciones de manera que sirva para retroalimentacion para

ajustar el modelo con los nuevos datos generados por IXCHEN.

Para el uso de este modelo fuera de la plataforma desarrollada, guardamos el
modelo utilizando el estandar de la libreria Keras en formato h5. Este formato
almacena el modelo entrenado listo para ser utilizado para hacer predicciones

sobre datos nuevos.

Esto nos habilita el poder utilizar el modelo de diferentes formas. Una estrategia
comun es la de crear una API (Application Programming Interface, por sus siglas
en ingles), donde se desarrolla la funcionalidad y parametros de cada “endpoint”
que utilizara el modelo. Otra alternativa es utilizando los “spaces” de Hugging
Face, la cual es una plataforma que se enfoca en avanzar y democratizar la
inteligencia artificial a través del cédigo abierto y la ciencia abierta. Los spaces
son una forma que utilizan la mayoria de las empresas que construyen modelos

de aprendizaje de acceso libre para mostrar el funcionamiento del mismo.

Podria decirse que, durante la etapa de despliegue, en el modelo CRISP-DM, se
realizan aquellas tareas necesarias para poner el modelo de aprendizaje
automatico en produccion y hacerlo disponible para su uso por parte de los
usuarios. El objetivo debe ser, garantizar el funcionamiento adecuado y correcto
del modelo implementado, y su integracion adecuada en un sistema de

informacion médica existente, de manera eficiente.
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7. Conclusiones

La implementacién de un modelo de machine learning para el diagndstico del
cancer de mama ha demostrado ser un paso significativo en la adaptaciéon
tecnologica en el campo de la medicina. A través de este proyecto, hemos logrado
identificar fuentes de datos pertinentes y modelos factibles para su
implementacion, procesar los datos recopilados para su uso en el modelo, y crear

un modelo de aprendizaje automético.

El modelo implementado y utilizado por el Centro de Mujeres IXCHEN ha
demostrado ser una herramienta valiosa para apoyar el diagnostico médico del
cancer de mama. Sin embargo, es importante recordar que este modelo es una
herramienta de apoyo y no reemplaza el juicio clinico experto de los profesionales

médicos.

En resumen, este proyecto ha demostrado el potencial de los modelos de machine
learning en la mejora del diagnéstico del cancer de mama. Esperamos que este
trabajo sirva como un punto de partida para futuras investigaciones y desarrollos

en este campo.
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8. Recomendaciones

Al finalizar este trabajo monografico hemos detectado algunas mejoras que

podrian aplicarse para darle continuidad a este proyecto, las cuales son

enumeradas a continuacion:

1-

3-

Implementar el uso de practicas de MLOps® para la automatizacion de
procesos que, debido al tamafio del proyecto, son realizados manualmente.
Estos procesos incluyen: reentrenamiento del modelo, procesamiento de
datos y despliegue de modelo actualizado.

Debido al rapido crecimiento del campo de la inteligencia artificial,
actualmente existen métodos mas avanzados para resolver el problema
principal de esta monografia, haciendo uso arquitecturas modernas
potenciadas por los “transformers” los cuales han tenido éxito al ser
aplicado a modelos de lenguaje y que también pueden ser implementados
en tareas que involucren multimodalidad (combinando vision y lenguaje)
[55] [56].

Automatizar el proceso de seleccion de zona central del ultrasonido
correspondiente a la imagen ultrasonografica. Actualmente este proceso es
realizado de forma manual y puede crear confusiones al momento de
decidir la zona que deberia de ser recortada, teniendo asi un efecto directo

en el desemperio de los modelos que la utilicen.

3 MLOps, por sus siglas en inglés, Machine Learning Operations, se refiere a un conjunto de
practicas para operacionalizar una solucién de aprendizaje automatico.
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Anexos



Anexo 1: Ejemplo de implementacion de transfer learning

®
0

# Cargar un modelo pre-entrenado en ImageNet
base_model = cargar_modelo_pre_entrenado("imagenet")

# Cargar las capas del modelo base para no sacudirlo durante el entrenamiento
for capa in base_model.layers:
capa.trainable = False

Agregar nuevas capas al final del modelo base para adaptarlo a la tarea nueva
base_model.output
Flatten()(x)
Dense(1024, activation="relu')(x)
predicciones = Dense(10, activation='softmax')(x)

W O NOVTA WN R

R e ol ol
AWNRO

# Crear el nuevo modelo
modelo_final = Model(inputs=base_model.input, outputs=predicciones)

=R e
N own

# Compilar el modelo
modelo_final.compile(optimizer="rmsprop"”, loss="categorical_crossentropy")

N R
© WO ©

# Entrenar el modelo en el nuevo conjunto de datos
modelo_final.fit(datos_entrenamiento, etiquetas_entrenamiento)

N
e

Figura 23: Pseudocddigo de Transfer Learning. Fuente: Imagen propia.

La Figura 23 muestra un pseudocddigo de los pasos necesarios para implementar

la técnica de transfer learning, los cuales se resumen a continuacion:

1- Cargar un modelo pre-entrenado.

2- Congelar las capas del modelo base para que no se actualicen
durante el entrenamiento.

3- Agregar nuevas capas al final del modelo base para adaptarlo a la
nueva tarea.

4- Crear el nuevo modelo.

5- Compilar el modelo.

6- Entrenar el modelo en el nuevo conjunto de datos.



Anexo 2: Conjunto de datos Universidad El Cairo

Name B Date modified Type

@ benign 3/31/2022 7:39 File folder
B malignant 3/26/2022 10:1: File folder

o 3/ File folder

Figura 24: Distribucion de las imagenes de conjunto de datos Universidad El Cairo.
Fuente: Imagen propia.

benign (1).png benign benign (2).png benign benign (3).png benign benign (4).png benign
(1)_mask.png (2)_mask.png (3)_mask.png (4)_mask.png

benign benign benign (6).png benign benign (7).png benign
(4)_mask_1.png (5)_mask.png (6)_mask.png (7)_mask.png

e
Ty o e
=

benign benign benign (10).png benign benign
(8)_mask.png (9)_mask.png (10)_mask.png (11)_mask.png

LS

malignant malignant malignant malignant malignant malignant malignant malignant
(1).png (1)_mask.png (2).png (2)_mask.png (3).png (3)_mask.png (4).png (4)_mask.png

@ & o & , Y & @ &

malignant malignant malignant malignant malignant malignant malignant
(5).png (5)_mask.png (6)_mask.png (7).png (7)_mask.png (8).png (8)_mask.png

a

»- »

malignant malignant malignant malignant malignant malignant malignant malignant
(9).png (9)_mask.png (10).png (10)_mask.png (11).png (11)_mask.png (12).png (12)_mask.png

Figura 26: Ejemplo de datos para clase maligno. Fuente: Imagen propia.



T3
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normal (1).png normal normal normal (3).png normal normal (4).png normal
(1)_mask.png (2)_mask.png (3)_mask.png (4)_mask.png

normal normal normal (7).png normal normal (8).png normal
(5)_mask.png (6)_mask.png (7)_mask.png (8)_mask.png

normal (9).png normal normal (10).png normal normal (11).png normal normal (12).png normal
(9)_mask.png (10)_mask.png (11)_mask.png (12)_mask.png

Figura 27: Ejemplo de datos para clase normal. Fuente: Imagen propia.

En la Figura 24 se muestra como luce el agrupamiento del conjunto de datos [2],
una vez descargado a una estacion de trabajo local. En las figuras 25, 26 y 27 se
muestran ejemplos de como lucen los datos en cada clase: benigno, maligno y

normal respectivamente. Se hace notar que, cada imagen de ultrasonido dispone

de su “méscara”, que representa la segmentacion de la zona afectada.



Anexo 3: Forma de extraccién de datos de IXCHEN

Name - Date modified Type

Bl ACUNOO 5/22/2022 10:16 AM File folder
Bl ALANOD /2272022 3:29 File folder
Bl ALEMOO 5/22/2022 10:16 File folder
Il ALTAOO 5/22/202. 16 File folder
Il ALVAOD 5/22/2022 10:16 AM File folder
B ARTEOD 5/22/2022 10:16 AM File folder
Bl AVELOO 5/22/2022 10:16 AM File folder
il BAQUOO 5/22/2022 10:16 File folder
B BARAOD 5/22/202. 16 File folder
il BLANOD 5/22/2022 10:16 AM File folder
il BLANO1 5/22/2022 10:16 AM File folder
i BLANO2 5/22/2022 10:16 AM File folder

W BLANO3 File folder

Figura 28: Ejemplo de archivos exportados de un Ecografo. Fuente: Imagen
propia.

Name - Date modified Type

B AcunaAxoo 4/6/2022 10:37 AM File 170 KB

B Acunaxo? 4/6/2022 10:40 AM File 170 KB

Figura 29: Archivo individuales de cada paciente. Fuente: Imagen propia.

En la Figura 28 se muestra un ejemplo de cdémo los examenes son exportados a
partir de un ecografo. Cada carpeta representa a una usuaria de servicios médicos.
La Figura 29 muestra cOmo se exportan los exdmenes realizados a cada una de

ellas. Se puede observar que los archivos exportados no tienen extension.



Anexo 4: Division de conjuntos de datos de entrenamiento y validacion

1 training ds = tf.keras.utils.image dataset from _directory(
2 directory=data_dir, \

3 labels="inferred"’,

4 validation split=8.2,

5 subset="training",

[+ seed=123,

7 image size=(img_height, img_width),

3 batch_size=batch size

9 )

18 training ds

Found 738 files belonging to 3 classes.
Using 624 files for training.

Figura 30: Separacion conjunto de datos de entrenamiento. Fuente: Imagen
propia.

1 wvalidation ds = tf.keras.utils.image dataset from directory(
2 directory=data dir,
3 labels="inferred’,

4 validation split=8.2,
5 subset="validation",
(5] seed=123,

7 image size=(img height, img width),
8 batch size=batch size

2

)

18 walidation ds

Found 788 files belonging to 3 classes.
Using 156 files for wvalidation.

Figura 31: Separacion conjunto de datos de validacion. Fuente: Imagen propia.

En la Figura 30 se muestra el cédigo necesario para hacer la separacion del
conjunto de datos total de la primera fase en datos de entrenamiento. La Figura 31

muestra el mismo proceso para obtener los datos de validacion.



Anexo 5: Seleccidn estratificada de conjunto de datos de entrenamiento y

validacion
1 import os
2 import pandas as pd
3
4 root_dir = "./Dataset BUSI with Gt classification new/’
=
6 folders = ['benign', 'malignant’', 'normal’]
8 data = []
9
18 for folder in folders:
11 files = os.listdir(os.path.join{root dir, folder))
12
13 for file in files:
14 data.append([os.path.join(root dir, folder, file), folder])
15

16 df = pd.DataFrame(data, columns=['file path', 'folder'])

file path folder

2] ./Dataset BUST with Gt classification_new/beni... benign
1 ./Dataset BUST with Gt _classification_new/beni... benign
2 ./Dataset BUST with Gt classification_new/beni... benign
3 ./Dataset BUSI with Gt classification_new/beni... benign
4 ./Dataset BUST with Gt classification_new/beni... benign
033 ./Dataset BUST with Gt classification_new/norm... normal
034 ./Dataset BUST with Gt classification_new/norm... normal
035 ./Dataset BUST with Gt classification_new/norm... normal
036 ./Dataset BUST with Gt classification_new/norm... normal
937 _./Dataset BUSI with Gt classification_new/norm... normal

[938 rows x 2 columns]

Figura 32: Lista de imagenes y su clasificacion. Fuente: Imagen propia.

from sklearn.model selection import train_test_split

X ['file path']

["folder']

df
df

(= BN B R R

¥_train, X _test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, stratify=y, test_size=8.2, random_state=42)

Figura 33: Division estratificada de conjuntos de datos. Fuente: Imagen propia.



# moving train destination
import shutil

destination dir = './Dataset BUSI with Gt classification train_wal/train’

for file path, folder in zip(X train, y train):
file name = os.path.basename(file path)

CSUR TV, B S VU WY

[ I o]

os.makedirs(os.path. join(destination_dir, folder), exist_ok=True)

=
= @

destination_path = os.path.join(destination_dir, folder, file_name)

=
Wk

shutil.copy(file path, destination_path)

Figura 34: Copia de conjunto de datos de entrenamiento a un nuevo directorio.
Fuente: Imagen propia.

1 # moving val destination

2 destination_dir = './Dataset_BUSI_with_Gt_classification_train_wval/valid’
3

4 for file_path, folder in zip(X_test, y_test):

5 file name = os.path.basename(file_path)

6

7 os.makedirs(os.path.join(destination_dir, folder), exist_ok=True)

8

9 destination_path = os.path.join(destination_dir, folder, file_name)
18

11 shutil.copy(file_path, destination_path)

Figura 35: Copia de conjunto de datos de validacion a un nuevo directorio. Fuente:
Imagen propia.

Inicialmente, en la Figura 32, se puede observar cdmo se preparan las imagenes,
de tal forma que, se dispone de la imagen y su clasificacion. Luego, en la Figura 33,
se realiza una divisién estratificada de conjuntos de datos de entrenamiento y
validacion. En las figuras 34 y 35 se muestra cOmo se copia a un nuevo directorio

los datos de entrenamiento y validacion, respectivamente.



Anexo 6: Categorias de evaluacion BI-RADS

TasLa 3. Categorias de evaluacion BI-RADS®

Categoria 1
Categoria 2

Categoria 3

- -__

Categoria 5

Categoria 6

Figura 36: Tabla de categorias de evaluacion BI-RADS [9].

Esta tabla muestra las categorias de evaluacion de BI-RADS y su “traduccién” a las
categorias de normal o negativa, benigna y maligna. Esta tabla se us6 de referencia
para poder obtener la clasificacion correcta basada en el reporte del médico
radidlogo.



Anexo 7: Arquitectura U-Net (modelo de segmentacion) implementada en

TensorFlow

import tensorflow as tf
from tensorflow.keras import layers

def unet(input_shape, num_classes):
inputs = tf.keras.Input(shape=input_shape)

# Encoder

convl
convl
pooll

conv2
conv2
pool2

conv3
conv3
pool3

conv4
conv4
poola

layers
layers
layers

layers
layers
layers

layers
layers
layers

layers
layers
layers

# Bottleneck

conv5
conv5s

= layers
= layers

# Decoder
layers.concatenate([layers.UpSampling2D(size=(2, 2))(conv5), conv4],

upé =
convé
convé

up7 =
conv7
conv?

up8 =
conv8
conv8

up9 =
conv9
conv9

= layers.
= layers.

.Conv2D(64, 3, activation='relu', padding='same')(inputs)
.Conv2D(64, 3, activation='relu', padding='same')(convl)
.MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))(convl)

.Conv2D(128, 3, activation='relu’, padding='same')(pooll)
.Conv2D(128, 3, activation='relu’, padding='same')(conv2)
.MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))(conv2)

.Conv2D(256, 3, activation='relu’, padding='same')(pool2)
.Conv2D(256, 3, activation='relu’, padding='same')(conv3)
.MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))(conv3)

.Conv2D(512, 3, activation='relu', padding='same')(pool3)
.Conv2D(512, 3, activation='relu', padding='same')(conv4)
.MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))(conv4)

.Conv2D(1@24, 3, activation='relu', padding='same')(pool4)
.Conv2D(1024, 3, activation='relu', padding='same')(conv5)

Conv2D(512, 3, activation='relu', padding='same')(up6)
Conv2D(512, 3, activation='relu', padding='same')(conv6)

layers.concatenate([layers.UpSampling2D(size=(2, 2))(conv6), conv3],

= layers.
= layers.

Conv2D(256, 3, activation='relu', padding='same')(up7)
Conv2D(256, 3, activation='relu’, padding='same')(conv7)

layers.concatenate([layers.UpSampling2D(size=(2, 2))(conv?7), conv2],

= layers.
= layers.

Conv2D(128, 3, activation='relu', padding='same')(up8)
Conv2D(128, 3, activation ‘'relu’, padding 'same')(conv8)

layers.concatenate([layers.UpSampling2D(size=(2, 2))(conv8), convl],

= layers.
= layers.

# Output layer
outputs = layers.Conv2D(num_classes, (1 ,1), activation 'softmax')(conv9)

# Create model
model = tf.keras.Model(inputs=inputs , outputs=outputs)

return model

Conv2D(64, 3, activation 'relu', padding 'same')(up9)
Conv2D(64, 3, activation 'relu', padding 'same')(conv9)

Figura 37: Implementacion arquitectura U-Net. Fuente: Imagen propia.



En la Figura 37 se puede ver el codigo necesario para implementar la arquitectura
U-Net en el framework de aprendizaje profundo TensorFlow con Keras. En esta, se
distinguen: la etapa inicial del encoder que se encarga de codificar y la imagen de
entrada; decoder, que trata de reconstruir la imagen previamente codificada y output

gue se encarga de dar como resultado la imagen final segmentada.



Anexo 8: Proceso de fine-tuning utilizando las arquitecturas AlexNet y
ResNet-50

from pathlib import Path
from fastai.vision.all import *

import torch
torch.cuda.empty cache()

path = Path('./")

dls = ImageDataloaders.from_folder(
path,
train="train',
valid="valid',
item_tfms=Resize(256),
bs=8

Figura 38: Preparacion de conjunto de datos para proceso de fine-tuning. Fuente:
Imagen propia.

learn = vision_learner(dls, alexnet, metrics=[error_rate, accuracy])

Figura 39: Preparacion de modelo base y conjunto de datos para hacer fine-tuning.
Fuente: Imagen propia.

learn.fine_tune(1@)

epoch train_loss valid loss error rate accuracy time

0 1307300 0810020 0287234 0712766 00:23

epoch train_loss valid loss error rate accuracy time

0 0962675 0.730335 0.260638 0.739362 0015
1 0731420 0671351 0228723 0.7M277 0013
0906934 0640281 0223404 0776596 0015
0713911 0619577 0234043 0.762957 0015
0633347 0570178 0.207447 0.792553 0016
0543695 0.540378 0.212766 0.787234 0016
0420230 0535379 0191489 0808511 0016
0409691 0433293 0186170 0813830 0016
0374294 0456574 0170213 0829757 0016

Lo = I = N & B - U 7 B %

0340338 0438709 0159574 0840426 0012

Figura 40: Resultado proceso de fine-tuning. Fuente: Imagen propia.



learn.show_results(max_n=20)

normal

benign benign
normal

malignant benign

malignant benign malignant malignant
malignant benign malignant malignant

e e

learn.export(’'clasificacion_alexnet.pkl')

Figura 41: Resultados de proceso de fine-tuning. Fuente: Imagen propia.

Estas imagenes dan una idea de los pasos dados para realizar el proceso de fine-
tuning, sobre una arquitectura pre-entrenada (AlexNet). Inicialmente, en la Figura
38, se prepara el conjunto de datos en el formato esperado por el
“ImageDataloader” el cual espera tener una carpeta para los datos de
entrenamiento y otra para los datos de validacion. En la Figura 39, se muestra como
se utilizan estos datos y la arquitectura que sera ajustada con ellos. Luego se realiza
el fine-tuning durante 10 iteraciones. La figura 40 muestra el resultado de cada
iteracion y como la métrica de precision (accuracy) va mejorando en cada una de
ellas. Finalmente, la Figura 41, muestra algunos resultados obtenidos sobre el

conjunto de datos de validacion.



Anexo 9: Proceso para implementar la solucion desarrollada en esta

monografia.

Se describen a continuacion, los pasos a seguir para implementar el modelo en un

equipo independiente, al ser la manera mas basica posible. El cddigo fuente a

utilizar, se encuentra en CD adjunto a esta monografia.

1
2-

Instalar el lenguaje de programacion Python [10].

Se deberan instalar las librerias contenidas en el archivo requirements.txt.
Para esto, en la consola, se debe ir al directorio del proyecto y ejecutar el
siguiente comando “pip install -r requirements.txt”.

Para ejecutar la aplicacion, se escribe el comando: “streamlit run app.py”.
Finalmente, una vez ejecutado el comando anterior se debera de abrir

automaticamente un nuevo navegador con la aplicacion funcionando.



