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Resumen

En este trabajo de investigacion, se ha abordado el estudio de las redes convolucionales
y su aplicacion en la clasificacion de iméagenes médicas. El objetivo principal ha sido
adquirir un mayor conocimiento sobre esta técnica de aprendizaje automatico y
desarrollar un modelo de clasificacion efectivo.

Para lograrlo, se ha realizado un exhaustivo estudio tedrico sobre las redes
convolucionales, comprendiendo su arquitectura, funcionamiento y aplicaciones en el
campo de la vision por computadora. Se ha explorado la literatura cientifica y se han
analizado diferentes enfoques y metodologias utilizadas en trabajos previos.

Posteriormente, se ha procedido a la creacion de un modelo de clasificacion de iméagenes
médicas utilizando una red convolucional. Se ha empleado un dataset de tumores
cerebrales, que ha sido debidamente procesado y dividido en conjuntos de entrenamiento,
validacion y evaluacion. A través del uso de la biblioteca PyTorch y la plataforma de
desarrollo colaborativo Google Colab, se ha implementado y entrenado el modelo,
ajustando los hiperparametros y optimizando su rendimiento.

Ademas de la creacion y entrenamiento del modelo, se ha llevado a cabo la
implementacién de una interfaz de usuario interactiva utilizando la plataforma Anvil. A
través de esta interfaz, se ha brindado una solucion intuitiva y accesible para que los
usuarios puedan cargar imagenes y obtener predicciones sobre el tipo de tumor cerebral
presente en ellas.
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1.1. Introduccion a la Inteligencia Artificial

Durante miles de afios, hemos tratado de entender como pensamos; es decir, entender
como un simple pufiado de materia puede percibir, entender, predecir y manipular un
mundo mucho mas grande y complicado que ella misma. EI campo de la Inteligencia
Artificial, o 1A, va mas alla: no sélo intenta comprender, sino que también se esfuerza en
construir entidades inteligentes [1].

En los afios 50 nace la IA, cuando un grupo de pioneros de la computacion comenzaron
a preguntarse si se podia hacer que las computadoras pensaran [2]. Una definicion concisa
de la 1A podria ser: el proceso de creacion de sistemas y tecnologias capaces de realizar
tareas que requieren inteligencia humana, como el aprendizaje, la toma de decisiones, el
reconocimiento de voz y de imagen o la traduccién de idiomas.

La IA abarca en la actualidad una gran variedad de subcampos, pero sus principales son
el aprendizaje automatico (Machine Learning) y el aprendizaje profundo (Deep
Learning).

lustracion 1: Subconjuntos de la IA

El Machine Learning o Aprendizaje automatico se refiere a un amplio conjunto de
técnicas informaticas que nos permiten dar a las computadoras la capacidad de aprender
sin ser explicitamente programadas. Hay muchos tipos diferentes de algoritmos de
Aprendizaje automatico, como por ejemplo los algoritmos de agrupamiento o los arboles
de decisién. Actualmente, los algoritmos mas populares dentro de este campo son los de
Deep Learning [2].

El Deep Learning o aprendizaje profundo es un subcampo dentro del Machine Learning,
el cual utiliza modelos de redes neuronales artificiales con multiples capas para aprender
a partir de datos. Estos modelos son capaces de aprender de manera autbnoma y mejorar
su rendimiento a medida que se les proporciona mas informacion.
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1.2. Introduccidon a las Redes Neuronales

Las redes neuronales artificiales (RNA) surgen como un intento para emular ciertas
caracteristicas propias de los humanos, como la capacidad de memorizar y de asociar
hechos. Si se examinan con atencidn aquellos problemas que no pueden expresarse a
través de un algoritmo, se observara que todos ellos tienen una caracteristica en comdn:
la experiencia. Asi, parece claro que una forma de aproximarse al problema consista en
la construccion de sistemas que sean capaces de reproducir esta caracteristica humana[3].

Emular redes neuronales de manera artificial no es un desarrollo reciente, se hicieron
algunos intentos antes del advenimiento de los computadores, pero su verdadero
desarrollo tuvo lugar [4] en los afios 40, cuando el neur6logo Warren McCulloch y el
matematico Walter Pitts propusieron el primer modelo de red neuronal artificial.

Entre las décadas de los 50 y 60 el cientifico Frank Rosenblatt, inspirado en el trabajo de
Warren McCulloch y Walter Pitts, creo el Perceptron, la unidad desde donde naceria y se
potenciarian las redes neuronales artificiales [5].

Luego de un periodo inicial de entusiasmo, las redes neuronales cayeron en

un periodo de frustracion y desprestigio [4] en el afio 1969 debido a las limitaciones
identificadas en algunas publicaciones de Marvin Minsky y Seymour Papert.

Durante esta etapa el soporte econémico y computacional era muy limitado y s6lo unos
pocos investigadores consiguieron logros de algun nivel de importancia [4].

Este periodo lleg6 a su fin en el afio 1982, cuando se produjo un resurgimiento de las
redes neuronales gracias al redescubrimiento de una técnica Ilamada backpropagation
(retropropagacion), que permitia entrenar con éxito redes neuronales multicapa. La
backpropagation junto con el descenso del gradiente se convirtieron en la columna
vertebral y la potencia de las redes neuronales.

A partir de entonces, se han hecho grandes avances en el campo de las redes neuronales,
y se han utilizado en una amplia gama de aplicaciones, incluyendo el reconocimiento de
voz, el procesamiento de imagenes y el procesamiento del lenguaje natural.

1.2.1. La Neurona

Una neurona es una célula viva y esta constituida por los mismos elementos que
conforman las células biologicas. Una de las caracteristicas que diferencian a las neuronas
del resto de células vivas, es su capacidad de comunicacion [4]. En términos generales,
la neurona recibe estimulos o sefiales en sus entradas, y cuando la suma de estas sefiales
alcanza un determinado nivel de activacion, la neurona se dispara o activa, enviando una
sefial a través de su axon.
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lustracion 2: La neurona biolégica

Las neuronas artificiales se basan en la estructura de la neurona bioldgica y emplean
funciones matematicas de valores reales para emular su funcionamiento.

Cada una de estas neuronas simples, va a tener una forma similar al siguiente diagrama

[2]:
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llustracion 3: Modelo de neurona artificial

Los componentes de esta son los siguientes:

e x1,x2,..,xn : Los datos de entrada en la neurona, los cuales también puede ser
que sean producto de la salida de otra neurona de la red [2].

e x0 : La unidad de sesgo; un valor constante que se le suma a la entrada de la
funcién de activacion de la neurona. Generalmente tiene el valor 1. Este valor va
a permitir cambiar la funcion de activacion hacia la derecha o izquierda,
otorgandole més flexibilidad para aprender a la neurona [2].

e wO,wl,w2,...,wn : Los pesos relativos de cada entrada. Tener en cuenta que
incluso la unidad de sesgo tiene un peso [2].

e a:Lasalida de la neurona. Que va a ser calculada de la siguiente forma [2]:
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n
a= f(z Wi * Xj)
i=0

Aqui f es la funcién de activacion de la neurona. Esta funcion es la que les otorga tanta
flexibilidad a las redes neuronales y le permite estimar complejas relaciones no lineales
en los datos. Puede ser tanto una funcion lineal, una funcion logistica, hiperbdlica,
etcétera [2].

1.2.2. Lared

Existen diferentes maneras de organizar las neuronas en una red neuronal. Las redes
neuronales pueden ser organizadas en capas, que son grupos de neuronas que procesan la
informacién de forma secuencial. Hay tres tipos principales de capas en las redes
neuronales:

e Capa de entrada: es la capa que recibe la informacion de entrada en la red, como
una imagen, un texto o una sefial de audio. Las neuronas de esta capa no procesan
la informacion, simplemente la transmiten a la siguiente capa.

e Capas ocultas: son las capas intermedias entre la capa de entrada y la capa de
salida. En estas capas, las neuronas procesan la informacion recibida de la capa
anterior y generan nuevas representaciones de esta.

e Capa de salida: es la capa final de la red, que produce la salida o respuesta de la
red en funcion de la informacion que ha sido procesada en las capas anteriores.
La salida puede ser una clasificacion, una prediccion, una traduccién, una imagen
generada, etc.

Entradas
SepIfes

Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida

lustracion 4: Estructura de red neuronal por capas

La cantidad de capas y neuronas en cada capa dependera del problema que se esté
abordando y la complejidad de la tarea. Las redes neuronales méas simples pueden tener
una sola capa oculta, mientras que las mas complejas pueden tener muchas capas ocultas
y millones de neuronas.
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Afadir méas capas a una red neuronal puede permitir aprender caracteristicas mas
complejas y sutiles de los datos de entrada, lo que puede mejorar su rendimiento en tareas
complejas. Sin embargo, agregar demasiadas capas también puede conducir a problemas
de overfitting o sobreajuste (ajuste excesivo), donde la red neuronal se ajusta demasiado
a los datos de entrenamiento y no generaliza bien a nuevos datos.

1.2.3. Funciones de activacion

Una neurona biologica puede estar activa o inactiva; es decir, que tiene un “estado de
activacion”. Las neuronas artificiales también tienen diferentes estados de activacion;
algunas de ellas solamente dos, al igual que las bioldgicas, pero otras pueden tomar
cualquier valor dentro de un conjunto determinado [3].

La funcion activacion calcula el estado de actividad de una neurona; transformando la
entrada global (menos el umbral, ©i) en un valor (estado) de activacion, cuyo rango
normalmente va de 0 a 1 o de -1 a 1. Esto es asi, porque una neurona puede estar
totalmente inactiva (0 0 —1) o activa (1) [3].

La funcion de activacion ayuda a introducir la no linealidad en la salida de una neurona
artificial. Sin una funcion de activacion, la salida de una neurona estaria limitada a una
transformacion lineal de la entrada, lo que significa que la neurona simplemente
produciria una combinacion lineal de las entradas sin realizar ninguna operacion no lineal
adicional.

La introduccion de una funcién de activacion no lineal permite a la neurona realizar
operaciones no lineales en las entradas y producir salidas no lineales en respuesta. Esto
es importante para una amplia gama de aplicaciones de aprendizaje automatico, ya que
muchos fendmenos del mundo real, como las relaciones entre las variables, no son
lineales.

Existen varios tipos de funciones de activacion utilizados en redes neuronales, entre los
cuales se incluyen:

e Escalonada

La funcion de activacion escalonada mapea cualquier valor de entrada a una salida
binaria, que generalmente es 0 o 1. La funcién escalonada se puede expresar
como:

f(x) =1six>0
Osix<0

Esta funcion tiene un umbral en x = 0. Si la entrada es mayor que 0, la salida es
1, de lo contrario, la salida es 0. La funcion escalonada es una funcion simple pero
limitada en su capacidad para modelar funciones complejas. Debido a su
simplicidad, se utiliza principalmente en redes neuronales con dos clases de
salida, donde se quiere clasificar una entrada como perteneciente a una clase o a
otra.
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Es importante destacar que la funcion de activacion escalonada no es diferenciable
en x = 0, lo que puede limitar su uso en algunos algoritmos de aprendizaje
automatico que requieren la derivada de la funcion de activaciéon, como el
algoritmo de backpropagation utilizado para entrenar redes neuronales.

1.0

00 02 04 06 08

T T T T T
2 -1 0 1 2
llustracion 5: Representacion grafica de la funcion de activacion escalonada

Sigmoide

La funcién de activacién sigmoidea (también Ilamada funcién logistica) toma
cualquier valor real como entrada y genera un valor en el rango (0, 1). Se calcula
de la siguiente manera: [6]

L
it T 1+4exX

donde x es el valor de salida de la neurona. A continuacién, se puede ver el gréfico
de la funcion sigmoidea cuando la entrada se encuentra en el rango (-10, 10) [6]:

Sigmoid activation function

1.0 1

0.8

0.6 4

0.4 1

0.2 1

0.0 1

1o s 0 5 10
llustracion 6: Representacion grafica de la funcion de activacion sigmoide

Como era de esperar, la funcién sigmoidea no es lineal y limita el valor de una
neurona en el rango pequefio de (0, 1). Cuando el valor de salida es cercano a 1,
la neurona esta activa y permite el flujo de informacion, mientras que un valor
cercano a 0 corresponde a una neurona inactiva [6].
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Ademas, una caracteristica importante de la funcion sigmoidea es el hecho de que
tiende a empujar los valores de entrada a cualquiera de los extremos de la curva
(0 0 1) debido a su forma de S. En la region cercana a 0, si se cambia ligeramente
el valor de entrada, los cambios respectivos en la salida son muy grandes y
viceversa. Para entradas inferiores a -5, la salida de la funcion es casi cero,
mientras que para entradas superiores a 5, la salida es casi uno [6].

Finalmente, la salida de la funcion de activacion sigmoidea puede interpretarse
como una probabilidad ya que se encuentra en el rango [0, 1] [6].

Tangente hiperbolica (TANH)

Otra funcion de activacién que es comdn en el Deep Learning es la funcion
hiperbdlica tangente, simplemente denominada funcion tanh. Se calcula de la
siguiente manera [6]:

e —e™X
tanh(x) = ———
eXx+e7X
Se observa que la funcion tanh es una version desplazada y estirada del sigmoide.
A continuacién, se puede ver su grafico cuando la entrada esta en el rango (-10,

10) [6]:

Tanh activation function
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llustracion 7:Representacion gréafica de la funcién de activacion tanh

El rango de salida de la funcién tanh es (-1, 1) y presenta un comportamiento
similar al de la funcion sigmoide. La principal diferencia es el hecho de que la
funcién tanh empuja los valores de entrada a 1 y -1 en lugar de 1y 0 [6].

El uso de esta funcidon da como resultado valores mas altos de gradiente durante
el entrenamiento y actualizaciones mas altas en los pesos de la red que la funcion
de activacion sigmoide. Entonces, si se quieren gradientes fuertes y grandes pasos
de aprendizaje, se usara la funcion de activacion tanh [6].

Otra diferencia es que la salida de tanh es simétrica alrededor de cero, lo que
conduce a una convergencia mas rapida [6].
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ReLU, o unidad lineal rectificada

La funcién de activacion ReLU (Unidad Lineal Rectificada) devuelve 0 si la
entrada es negativa y la entrada misma si es positiva. Al utilizar esta funcion en
redes neuronales, se obtiene una tasa de céalculo mas rapida que otras funciones
de activacion como la sigmoide y la tangente hiperbdlica (tanh).

Ademas, la funcion ReLU evita problemas de difusion de gradiente que ocurren
cuando se usan funciones de activacion saturadas. La difusion de gradiente se
refiere a la disminucion de la magnitud del gradiente durante el proceso de
backpropagation, lo que puede llevar a problemas de aprendizaje lento o incluso
a la desaparicion del gradiente. Al ser una funcion no saturada, la funcion ReLU
no sufre de estos problemas y permite una propagacion eficiente del gradiente.
Mateméticamente se expresa como:
f(x) = max (0,x)

Y su representacion grafica es la siguiente:

|[]; /

1 " " " " 1 " " " " 7. 1 1 L 1 1 n 1 1 1
-10 -5 5 10

lustracion 8: Representacion grafica de la funcion de activacion ReLU

Swish

La funcion de activacion Swish [7] es una extension de la funcién de activacion
SILU que se propuso en el articulo "Sigmoid-Weighted Linear Units for Neural
Network Function Approximation in Reinforcement Learning" [8]. La formula de
SILU es f(x) = x * sigmoid(x), donde sigmoid(x) = 1/ (1 + e” —x). La
ligera modificacion que se hace en la férmula Swish es la adicion de un pardmetro
B entrenable, lo que la convierte en f(x) = x * sigmoid(Bx) [9].
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Swish
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lustracion 9: Representacion grafica de la funcion de activacion Swish

Esta funcidn surge como una mejora a la funcion de activacion ReL U, que tiene
limitaciones en la transmisién de ciertos gradientes negativos. Swish es una
funcién suave y continua que permite la propagacion de gradientes negativos y
tiene un parametro entrenable que permite una mejor afinacion de la funcion de
activacion para una mayor propagacion de informacion y gradientes mas suaves,
lo que facilita la optimizacion y generalizacion en redes neuronales profundas.

SineReLLU

SineReL U [10] es una funcion de activacion alternativa a la funcién de activacion
ReLU, que se basa en una combinacion de la funcion sinusoidal y la funcion
RelLU, y se define como:

f(x) = max(0,x) + a * sin(max(0,x))

Esta funcién de activacidn surge como una alternativa a la funcion de activacion
ReLU con la intencién de mejorar algunas de sus limitaciones, como el problema
de "Dying ReLU". El problema se produce cuando los gradientes fluyen hacia
valores cercanos a cero y, por lo tanto, los pesos no se actualizan durante el
entrenamiento de la red neuronal [10]. La funcién SineReLLU ayuda a resolver este
problema al permitir que los gradientes fluyan suavemente a través de la funcién,
lo que facilita la actualizacién de los pesos durante el entrenamiento, tal y como
se puede observar en la siguiente grafica:

40

30 A

20 A

10 - /

-40 -30 -20 -10 O 10 20 30 40

llustracion 10: Representacion grafica de la funcion de activacion SineReLU
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La idea detrés de SineReLU es combinar la no linealidad suave y continua de la
funcién sinusoidal con la no linealidad escalonada de ReLU, lo que permite la
propagacion de gradientes y la activacion de un mayor numero de neuronas.
Ademas, SineReLU tiene un parametro de ajuste que permite ajustar el grado de
no linealidad de la funcidn, lo que facilita la optimizacion de la red neuronal y la
mejora del rendimiento en tareas de clasificacion y reconocimiento de imagenes.

1.2.4. Aprendizaje de una red neuronal

El aprendizaje en una red neuronal esté estrechamente relacionado con la forma en que
aprendemos en nuestras vidas y actividades habituales: realizamos una accion y un
entrenador nos acepta o corrige para comprender como mejorar en una determinada tarea.
De manera similar, las redes neuronales requieren de un entrenador para describir lo que
deberia haberse producido como respuesta a la entrada [11].

Las fases del aprendizaje de una red neuronal son las siguientes:

Fase 1: Propagacion hacia delante (Forwardpropagation)

Esta fase ocurre cuando la red es expuesta a los datos de entrenamiento y estos
atraviesan toda la red neuronal para que sus predicciones (etiquetas) sean
calculadas. Es decir, se pasa los datos de entrada a través de la red de tal manera
que todas las neuronas apliquen su transformacion a la informacion que reciben
de las neuronas de la capa anterior y la envien a las neuronas de la siguiente capa.
Cuando los datos han pasado por todas las capas y todas sus neuronas han
realizado sus célculos, se llegara a la capa final con un resultado de prediccion de
etiqueta para esos ejemplos de entrada [12].

Fase 2: Funcién de pérdida

Al entrenar una red neuronal, es necesario saber cuan lejos se esta de la respuesta
correcta. Para medir esto, se hace uso de una funcién de pérdida que calcula la
diferencia entre la salida predicha y la salida esperada. El objetivo es minimizar
esta pérdida, es decir, hacer que la salida predicha se acerque lo méas posible a la
salida esperada. Para hacer esto, los pesos y sesgos de la red se ajustan
gradualmente durante el proceso de entrenamiento.

La red neuronal pasa por varias iteraciones de entrenamiento, y en cada iteracion,
los pesos se ajustan para reducir la pérdida. EI objetivo final es que la pérdida sea
lo més cercana a 0 posible, lo que significa que el modelo es capaz de hacer
predicciones precisas.

La formula para calcular la pérdida es la siguiente:

1 n
f(m,b) = 5 D (v = (mx; + b)?
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Fase 3: Backpropagation

Después de calcular la pérdida de la red neuronal, se realiza un proceso llamado
propagacion hacia atrés. Esto significa que se retroalimenta la informacion de
pérdida desde la salida de la red hacia todas las neuronas que participaron
directamente en la generacion de la salida.

Sin embargo, las neuronas de la capa

oculta solo reciben una fraccion de la sefial

total de pérdida, basada en la contribucion relativa que cada neurona ha aportado

a la salida original. Este proceso se

repite capa por capa, hasta que todas las

neuronas de la red han recibido una sefial de pérdida que describe su contribucion

relativa a la pérdida total [12].
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lustracion 11: Representacion

Visualmente, se pueden resumir las fases del
anteriormente con la siguiente imagen:
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llustracion 12: Fases del aprendizaje de una red neuronal
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Una vez propagada la informacion del error hacia atras en la red neuronal, se puede ajustar
los pesos de las conexiones entre neuronas [12]. Lo que se intenta hacer es ajustar los
pesos de la red para que las predicciones se acerquen lo mas posible a las etiquetas
correctas. Para lograr esto, se utiliza una técnica de optimizacion llamada descenso del
gradiente.

El descenso del gradiente es un algoritmo de optimizacién utilizado cominmente para
minimizar la funcion de pérdida o error, esto es, reducir la diferencia entre el resultado
obtenido y el que se busca obtener. En este algoritmo los pesos sinapticos de la red son
modificados hasta que dicha funcion alcanza un minimo [13].

Si se traza una grafica en la que se representa a la pérdida como funcion de un peso
sinaptico wy; concreto, se puede comprobar como los minimos y maximos locales de la
funcion se hallan precisamente alli donde la derivada o gradiente de la funcion respecto
a dicho peso es nula [13]:

lustracion 13: Ejemplo gréafico del descenso del gradiente

En esta ilustracion se representa el valor de la derivada de la funcion E respecto a un peso
sinaptico en dos puntos distintos de la curva. Cuando el peso sinaptico vale 2, la derivada
de E es negativa (pendiente descendente), mientras que cuando vale 4, su derivada es cero
(pendiente nula). Este Gltimo punto es el objetivo para alcanzar, puesto que en él la
funcion E ha alcanzado un minimo local [13].

Para que la funcién de pérdida se acerque a un minimo, se debe desplazar iterativamente
a través de su curva en la direccion inversa sefialada por el gradiente. Si la derivada de la
funcion en el punto es positiva (pendiente ascendente) se debe disminuir el valor del peso
sinaptico. Si es negativa (pendiente descendente), se debe incrementarlo [13].

lHustracion 14: Ejemplo gréafico 2 del descenso del gradiente
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En este ejemplo, dado que el gradiente es negativo en wy; = 2, el peso sinaptico debe

incrementarse paso a paso hasta alcanzar el punto de gradiente nulo. Esto es lo que se
conoce como descenso del gradiente [13].

1.2.5. Tipos de Redes Neuronales

Las redes neuronales se pueden clasificar seglin su arquitectura, que es determinada por
la organizacion y disposicion de las neuronas en la red.
A continuacion, se explican brevemente algunos de estos tipos de redes:

Perceptron simple

Perceptron (P)

' Input cell O QOutput cell

llustracion 15: Perceptron simple

El Perceptrén fue el primer modelo de RNA presentado a la comunidad cientifica por el
psicologo Frank Rosenblatt en 1958. Como es natural despertd un enorme interés en la
década de los afios sesenta, debido a su capacidad para aprender a reconocer patrones
sencillos con una superficie de separacion lineal [4].

La estructura del Perceptron es una red monocapa pues la capa de entrada, al no realizar
procesamiento alguno sobre la sefial de estimulo, no se tiene en cuenta y, por tanto, esta
red posee solo una capa de procesamiento que es la misma de salida. Posee conectividad
total, ya que la neurona de la capa de salida esta conectada a todas las unidades o neuronas
de entrada [4].

Perceptrén multicapa

HIDDEN LAYERS

lustracion 16: Perceptron multicapa
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Uno de los principales inconvenientes que tiene el perceptron simple es su incapacidad
para separar regiones que no sean linealmente separables. Sin embargo, Rosenblatt ya
intuia que un perceptrén multicapa si podia solucionar este problema pues, de esta
manera, se podian obtener regiones de clasificacion mucho méas complejas, debido a una
estructura que incluye, ademas de las capas de entrada y salida, una 0 mas capas internas
u ocultas [4].

En un perceptrén multicapa, las entradas y los pesos sinapticos se combinan y luego se
procesan a través de la funcion de activacion para producir la salida de la neurona, al igual
que en el perceptron. Pero la diferencia es que cada combinacion lineal se propaga a la
siguiente capa.

Cada capa alimenta a la siguiente con el resultado de su célculo, su representacién interna
de los datos. Esto recorre todo el camino a través de las capas ocultas hasta la capa de
salida [14].

Finalmente, la salida de la Ultima capa se calcula y se compara con la salida deseada para
ajustar los pesos de las conexiones mediante un proceso de backpropagation del error,
con el fin de reducir la pérdida.

Red Neuronal Convolucional (CNN)

rediction: CAT

lustracion 17: Red neuronal convolucional (CNN)

Las redes neuronales convolucionales son muy similares a las redes neuronales ordinarias
como el perceptrén multicapa; se componen de neuronas que tienen pesos y sesgos que
pueden aprender. Cada neurona recibe algunas entradas, realiza un producto escalar y
luego aplica una funcién de activacion. Al igual que en el perceptrén multicapa también
se va a tener una funcion de pérdida o costo sobre la Ultima capa, la cual estara totalmente
conectada [2].

Lo que diferencia a las redes neuronales convolucionales es que suponen explicitamente
que las entradas son imagenes, lo que permite codificar ciertas propiedades en la
arquitectura; permitiendo ganar en eficiencia y reducir la cantidad de parametros en la red

2]

24



Red Neuronal de Base Radial (RBF)
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llustracion 18: Red de base radial (RBF)

Las redes de funcién de base radial (RBF) son un tipo de red neuronal artificial
comUnmente utilizado para problemas de aproximacion de funciones. Las redes de
funcién de base radial se distinguen de otras redes neuronales debido a su aproximacién
universal y su mayor velocidad de aprendizaje [15].

Una red RBF es un tipo de red neuronal de avance compuesta por tres capas, la capa de
entrada, la capa oculta y la capa de salida. Cada una de estas capas tiene diferentes tareas
[15]. La primera capa corresponde a las entradas de la red, la segunda es una capa oculta
que consta de una serie de unidades de activacién no lineal RBF y la ultima corresponde
a la salida final de la red [16].

Las funciones de activacion en las redes de funcién de base radial se implementan
convencionalmente como funciones gaussianas [16].

Red Neuronal Recurrente (RNN)

Recurrent Neural Network (RNN)

f\\v
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NN

bt
e e
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llustracion 19: Red neuronal recurrente (RNN)

Una red neuronal recurrente es una red neuronal que esta especializada en procesar una
secuencia de datos con un indice de paso de tiempo que va desde 1 a t. Para tareas que
involucran entradas secuenciales, como el habla y el lenguaje, a menudo es mejor usar
RNN [17].
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Los RNN se llaman recurrente porque realizan la misma tarea para cada elemento de una
secuencia, y la salida depende de los calculos anteriores. Otra forma de pensar en los
RNN es que tienen una "memoria" que captura informacion sobre lo que se ha calculado
hasta el momento [17].

Red Neuronal LSTM (del inglés long short-term memory)

Cell state

Hidden state

Forget Input Output
gate gate gate

llustracién 20: Red neuronal LSTM

Una red neuronal LSTM (Long Short-Term Memory) es un tipo especial de red neuronal
recurrente (RNN) que puede manejar informacion a largo plazo y evitar el problema del
gradiente desvaneciente en el aprendizaje de secuencias largas.

Una red neuronal LSTM tipica tiene algo llamado "celda de memoria". La celda de
memoria puede retener alguna informacidn sobre la secuencia, permitiendo basicamente
recordar las caracteristicas importantes al principio de la secuencia que pueden tener
efecto en las partes posteriores de la secuencia, en lugar de calcular la salida basandose
solo en el paso de tiempo anterior [18].

Los principales componentes de LSTM son sus compuertas. Hay tres compuertas en una
LSTM: la compuerta de entrada, la compuerta de olvido y la compuerta de salida. La
compuerta de entrada controlara la entrada de nueva informacion en la celda. La
compuerta de olvido controlara el contenido de la memoria, es decir, decidira si se
olvida una pieza de informacion para poder almacenar nueva informacion. La
compuerta de salida controlara cuando se utiliza la informacién en la salida de la celda
[18].
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Red Neuronal Transformer
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llustracion 21: Red Neuronal Transformer

Las redes neuronales Transformer fueron introducidas en el articulo "Attention is All You
Need" por Vaswani [19] como una alternativa a las RNN para tareas de procesamiento de
lenguaje natural y otros problemas de secuencia. Aunque las RNN han sido durante
mucho tiempo la eleccion predominante para el modelado de secuencias, presentan
algunos problemas, como dificultad para capturar dependencias a muy largo plazo y la
imposibilidad de paralelizar el célculo secuencial, lo que hace que el entrenamiento e
inferencia sean lentos.

La arquitectura Transformer funciona mediante el uso de un mecanismo de auto-atencién
(intra-atencidn), eliminando todas las operaciones recurrentes que se encuentran en el
enfoque anterior [14]. Este mecanismo permite al modelo aprender a identificar patrones
importantes dentro de una secuencia de entrada.

Sin embargo, dado que no se utilizan operaciones recurrentes, se debe agregar
informacién adicional a la entrada y salida para que la red pueda entender el orden de las
secuencias. Esta informacion adicional se llama codificacion posicional y se utiliza para
ayudar a la red a entender la relacion entre los diferentes elementos de la secuencia.
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1.3. Técnicas de clasificacion de imagenes

Con el creciente uso de tecnologias, la cantidad de datos que se generan en forma de
imagenes ha aumentado exponencialmente, lo que ha creado una necesidad cada vez
mayor de herramientas y técnicas para analizar y procesar esta informacion visual.

Entre estas técnicas, la clasificacion de imagenes es una de las mas importantes, ya que
nos permite identificar patrones y caracteristicas en grandes conjuntos de imagenes, lo
que a su vez nos ayuda a tomar decisiones informadas y a extraer informacion valiosa de
los datos visuales.

Las redes convolucionales se han convertido en una de las técnicas de clasificacion de
imagenes mas populares y efectivas en la actualidad. Sin embargo, existen otras técnicas
que también pueden ser Utiles para la clasificacion de imagenes, como la clasificacién
supervisada, la clasificacion no supervisada y el analisis de objetos basado en iméagenes.

1.3.1. Clasificacion Supervisada

La clasificacion supervisada es una técnica de procesamiento de imagenes que utiliza
muestras de entrenamiento previamente clasificadas para ensefiar a un algoritmo de
clasificacion a distinguir entre diferentes clases de objetos o caracteristicas en una
imagen.

Los tres pasos basicos para la clasificacion supervisada son:

Classify
Image

lHustracion 22: Pasos de la clasificacion supervisada

- Paso 1: Seleccién de areas de entrenamiento

Primero se seleccionan areas representativas en el conjunto de datos de imagenes
que corresponden a las diferentes categorias que se desean clasificar. Por ejemplo,
si se desea clasificar imagenes satelitales de zonas urbanas y rurales, se pueden
seleccionar areas de la imagen que contengan edificios y carreteras para las zonas
urbanas, y areas sin edificios o infraestructuras similares para las zonas rurales.
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lustracion 23: Ejemplo de seleccion de areas de entrenamiento

- Paso 2: Generacién de archivo de firmas

A partir de las &reas de entrenamiento seleccionadas, se obtiene un archivo de
firma que contiene informacion espectral para cada categoria [20].

Esta informacion es utilizada para distinguir entre diferentes tipos de objetos o
superficies en funcion de sus patrones unicos de reflexién de la energia
electromagnética.

- Paso 3: Clasificacion

Finalmente, el Gltimo paso seria usar el archivo de firma para ejecutar una
clasificacion. A partir de aqui, se tendria que elegir un algoritmo de clasificacion
como [20]:

Maéxima verosimilitud (Maximum likelihood)
Distancia minima (Minimum-distance)
Componentes principales

Support Vector Machine (SVM)

Iso cluster

O O O O O

1.3.2. Clasificacion No Supervisada

La clasificacion no supervisada es una técnica de procesamiento de imagenes que se
utiliza para agrupar pixeles en clases o clusteres sin la necesidad de tener informacion
previa de cada una de las clases. En otras palabras, se agrupan los pixeles en funcién de
sus propiedades espectrales y se asigna una clase a cada grupo.

Como no se necesitan muestras para la clasificacién no supervisada, es una manera facil
de segmentar y entender una imagen [20].
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Los dos pasos basicos para la clasificacion no supervisada son [20]:

2

Classify
ko
Clusters

lustracion 24: Pasos de la clasificacion no supervisada

Paso 1: Generar clusters

Usando un algoritmo de clustering, se agrupan los pixeles de la imagen en grupos
o clusters en base a sus propiedades espectrales.

Se pueden crear 8, 20 0 42 grupos. Menos clusters tienen mas pixeles similares
dentro de los grupos. Pero més clusters aumentan la variabilidad dentro de los
grupos [20].

Algunos de los algoritmos de clustering mas comunes son K-means e ISODATA
[20].

lHustracion 25: Ejemplo de generacion de clusters

Paso 2: Asignar clases

El siguiente paso es asignar manualmente clases de cobertura del suelo a cada
grupo. Por ejemplo, si desea clasificar vegetacién y no vegetacion, puede
seleccionar aquellos grupos que los representen mejor [20].

Paso 3: Clasificacion Basada en Objetos (OBIA)
La clasificacion basada en objetos (OBIA) es una técnica de clasificacion de

imagenes que implica la segmentacion de la imagen en objetos con diferentes
formas y tamanos, en lugar de trabajar con pixeles individuales.
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A continuacion, se describen los pasos mas comunes en el proceso de la
clasificacion basada en analisis de objetos de imagenes:

1. Segmentacion multirresolucion

El primer paso es segmentar la imagen agrupando pixeles contiguos y
similares para formar objetos. Si los objetos se segmentan con precision y las
caracteristicas de los objetos son lo suficientemente distintas, los objetos
resultantes pueden ser tan significativos que la clasificacion se vuelve
automatica.

Por ejemplo, los resultados de segmentacion a continuacion resaltan edificios
[20].

lHustracion 26: Ejemplo de segmentacion multirresolucion

Los 2 algoritmos de segmentacion mas comunes son [20]:

o Segmentacion multiresolucion en eCognition
o La herramienta de desplazamiento medio del segmento en ArcGIS

2. Seleccionar areas de entrenamiento
3. Definir estadisticas

Las estadisticas se definen para cada objeto segmentado y se utilizan para la
descripcidn y clasificacion de estos.

4. Clasificacion
La clasificacion se realiza mediante diferentes métodos, como la forma,
textura, espectral, contexto geogréafico o clasificacién de vecino mas cercano

(NN), que utiliza las estadisticas definidas para cada objeto con el fin de
compararlos con las areas de entrenamiento y asignar una clase a cada objeto.

31



CAPITULO 2: ESTADO
DE LA CUESTION
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2.1. Introduccion Redes Convolucionales

El cerebro humano procesa imagenes sin darnos cuenta, pero las maquinas necesitan saber
como representar una imagen para poder leerla.

Cada imagen es un arreglo de puntos (un pixel) dispuestos en un orden especial. Si cambia
el orden o el color de un pixel, la imagen también cambiaria [21].

La méaquina divide la imagen en una matriz de pixeles y almacena el color de cada pixel
en una ubicacion.

Se debe preservar la disposicién espacial en ambas direcciones horizontal y vertical, y se
puede usar una matriz de peso para tomar los pixeles juntos.

Esto es exactamente lo que hace una red neuronal convolucional. Una red neuronal
convolucional toma una imagen de entrada y la procesa con matrices de peso para extraer
caracteristicas especificas sin perder la informacion de su disposicion espacial.

lustracion 27: Procesamiento de imagen en el cerebro y red convolucional

1.4. Evolucion de las CNN

1.4.1. Células simplesy complejas

En 1959, David Hubel y Torsten Wiesel descubrieron células simples y complejas. Segun
su estudio, para el reconocimiento de patrones visuales, se utilizan dos tipos de células
[22]. Una célula simple responde a bordes y barras de orientaciones particulares, como
esta imagen [23]:
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lustracion 28: Célula simple

Una célula compleja también responde a bordes y barras de orientaciones particulares,
pero es diferente de una célula simple en gque estos bordes y barras pueden desplazarse
por la escena y la célula seguira respondiendo. Por ejemplo, una célula simple puede
responder solo a una barra horizontal en la parte inferior de una imagen, mientras que una
célula compleja podria responder a barras horizontales en la parte inferior, media o
superior de una imagen. Esta propiedad de las células complejas se llama "invarianza
espacial” [23].
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llustracion 29: Diferencia entre célula simple y compleja

1.4.2. EIl Neocognitron de Kunihiko Fukushima

En la década de los 80, el Dr. Kunihiko Fukushima se inspird en el trabajo de Hubel y
Wiesel sobre células simples y complejas, y propuso el modelo "neocognitron”. El
modelo neocognitron incluye componentes denominados "células S" y "células C" [23].
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Las células S se encuentran en la primera capa del modelo, y estan conectadas a las células
C que se encuentran en la segunda capa del modelo. La idea general es capturar el
concepto "de simple a complejo™ y convertirlo en un modelo computacional para el
reconocimiento de patrones visuales [23].
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lustracion 30: El modelo Neocognitron

1.4.3. EIl LeNet-5 de Yann LeCun

Aunque el trabajo de Fukushima fue muy influyente en el campo emergente de la 1A, la
primera aplicacion moderna de las redes neuronales convolucionales fue implementada
en la década de los 90 por Yann LeCun y otros en su articulo "Aprendizaje basado en
gradientes aplicado al reconocimiento de documentos", que probablemente sea el articulo
de IA mas popular de la década de los 90 (citado en 34378 articulos) [23].

En el articulo, Yann LeCun entrend una red neuronal convolucional con el conjunto de
datos MNIST de digitos escritos a mano [23].

La idea detras de la LeNet-5 de Yann LeCun era mejorar el modelo Neocognitron de
Kunihiko Fukushima. En lugar de utilizar células artificiales simples y complejas para
identificar patrones visuales, LeCun propuso el uso de redes neuronales convolucionales
para identificar caracteristicas mas complejas a partir de caracteristicas mas simples.

LeCun entrend la LeNet-5 con el conjunto de datos MNIST de digitos escritos a mano
siguiendo los siguientes pasos:
e Proporcionar al modelo una imagen de ejemplo;
e Pedir al modelo que prediga la etiqueta;
e Actualizar los ajustes del modelo comparando el resultado de la prediccién vy el
valor de la etiqueta real;
e Repetir este proceso hasta alcanzar los ajustes opcionales del modelo donde se
minimice la pérdida [23].

La implementacion de LeCun establecio los estandares para las aplicaciones de vision por
computadora y procesamiento de imagenes actuales [23].
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lustracion 31: Arquitectura del LeNet-5

1.4.4. Desde la década de los 90 en adelante

Después del modelo LeNet-5, se desarrollaron y mejoraron muchos otros modelos de
redes neuronales convolucionales. Uno de los primeros y mas influyentes fue el modelo
AlexNet, que gand la competencia ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
(ILSVRC) en 2012. Este modelo utilizé una arquitectura mas profunda y una mayor
cantidad de capas de convolucion y neuronas que el modelo LeNet-5.

Similar a MNIST, ImageNet es un conjunto de datos publicos y gratuitos de imagenes y
sus correspondientes etiquetas verdaderas. En lugar de centrarse en digitos escritos a
mano etiquetados de 0 a 9, ImageNet se centra en imégenes naturales, o iméagenes del

mundo, etiquetadas con una variedad de descriptores que incluyen "anfibio", "mueble" y
"persona” [23].

A lo largo de los ultimos afos, se han propuesto y perfeccionado muchos otros modelos,
como VGGNet, GoogLeNet, ResNet y DenseNet, que han mejorado continuamente la
precision y eficiencia de las redes neuronales convolucionales en una variedad de
aplicaciones de vision artificial, como la deteccion y clasificacion de objetos,
reconocimiento de rostros, y segmentacion de imagenes, entre otros.

En la siguiente imagen se muestra una linea temporada con la evolucion de las redes
convolucionales:

CNN architectures over a timeline(1998-2019)

Inception-v4

Inception-v1

AlexNet ResNet-50 ResNeXt-50

Inception-v3
LeNet-5 Inception

ResNets

VGG-16 Xception

llustracién 32: Evolucion de las CNN
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1.5.  Arquitectura de una CNN

En general, las redes neuronales convolucionales se construyen con una estructura que
contendré 3 tipos distintos de capas [2]:

1.5.1.

- Una capa convolucional, que es la que le da el nombre a la red.
- Una capa de reduccion o de pooling, la cual va a reducir la cantidad de

parametros al quedarse con las caracteristicas mas comunes.

- Una capa clasificadora totalmente conectada, la cual nos va a dar el resultado

final de la red.

Input image Filters Convolution Layers Pooling Feed-forward layer

I o—
i H§o—
i O—

llustracion 33: Capas de una red convolucional

Capa Convolucional

La capa convolucional es el componente mas importante de cualquier arquitectura CNN.
Esta capa es la encargada de aplicar la operacion de convolucion a la imagen de entrada
para encontrar los patrones que mas tarde permitiran clasificarla.

Para ello, se define:

El nimero de filtros/kernels a aplicar a la imagen: el nimero de matrices por
las que se van a convolucionar las imégenes de entrada [24].

Un kernel o filtro se puede describir como una cuadricula de valores o nimeros
discretos, donde cada valor se conoce como el peso de ese kernel [25].

Durante el inicio del proceso de entrenamiento de un modelo CNN, todos los
pesos de un kernel se asignan con nimeros aleatorios (también hay diferentes
enfoques disponibles para inicializar los pesos) [25].

Luego, con cada época de entrenamiento, los pesos se ajustan y el kernel aprende
a extraer caracteristicas significativas. En la siguiente imagen se muestra un filtro
2D [25].

0|1
-1 | 2

lHustracion 34: Ejemplo de un kernel 2x2
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e El tamanfo de estos filtros: 99% de las veces son cuadrados, de 3x3, 5x5, etcétera
[24].

A continuacion, se puede ver el esquema general en el que se realiza la convolucion de la
matriz que contiene los datos de la imagen con un kernel o filtro, lo que proporciona un
mapa de activacion 2D para cada filtro.

B |
I

Paso 1: kernels
esperando a ser
aplicados Paso 2: cada kernel
se convoluciona con
el volumen de entrada

llustracion 35: Esquema general de convolucion de una imagen

Paso 3: la salida de cada
convolucion produce un
mapa de activaciones 2D
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lustracion 36: Operacion de convolucion

Durante la convolucion, se multiplican los valores de cada elemento de la matriz de
entrada con los valores correspondientes del kernel. Si el resultado de esta multiplicacién
es igual o mayor que 1, se mantiene ese valor, de lo contrario se eliminan.

La convolucidn sigue la siguiente formula [26]:

(f* )(®) = j Fg(t - Dde

Lo que pretende es mostrar como una funcion modifica la forma de la otra. En la siguiente
imagen, se generaron datos que fueron modificados usando el filtro para crear un mapa
de activacion. De esta manera, a través de la utilizacion de diferentes filtros, se generan
muchos mapas de activacion que, en conjunto, forman la capa de convolucion [26].
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llustracion 37: Capa convolucional

1.5.2. Capa de Pooling

Una limitacion de la salida del mapa de caracteristicas (o mapa de activacion) de las capas
convolucionales es que registran la posicion precisa de las caracteristicas en la entrada.
Esto significa que pequefios movimientos en la posicion de la caracteristica en la imagen
de entrada daran como resultado un mapa de caracteristicas diferente. Esto puede ocurrir
con el recorte, la rotacién, el desplazamiento y otros cambios menores en la imagen de
entrada [27].

Un enfoque comun para abordar este problema es usar una capa de pooling.

La incorporacion de la capa de agrupamiento (pooling layers) en las redes neuronales
convolucionales tiene como objetivo lograr la invariancia a cambios en la posicion o
condiciones de iluminacion, la robustez al desorden y la compacidad de la representacién
[28].

En general, la capa de agrupamiento combina las caracteristicas vecinas que se encuentran
en la misma region de la imagen o conjunto de datos para formar una caracteristica mas
general y representativa. Esta caracteristica puede ser mas facilmente utilizada por la red
para reconocer patrones y caracteristicas en los datos de entrada.

Por lo tanto, la capa de agrupamiento reduce la dimensionalidad del conjunto de
caracteristicas y ayuda a la red a ser mas eficiente en la extraccion de caracteristicas
importantes en los datos de entrada.

Los dos tipos de pooling de la arquitectura de red mas comunes son [24]:
e max-pooling: calcula el maximo de los elementos [24].
Este método toma el valor mas alto de cada submatriz del mapa de activacion y
lo forma en una matriz separada. Al hacer esto, se asegura de que las
caracteristicas a aprender se mantengan limitadas en ndmero, al tiempo que se

preservan las caracteristicas clave de cualquier imagen. EI agrupamiento maximo
se realiza generalmente utilizando un filtro de 2x2 [26].
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llustracion 38: Paso de un ejemplo de agrupamiento maximo
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lHustracion 39: Resultado de un ejemplo de agrupamiento maximo

e averag-pooling: calcula la media de los elementos [24].

1.5.3. Capa Totalmente Conectada

Por lo general, la Gltima parte de cada arquitectura de red neuronal convolucional
utilizada para clasificacion consiste en capas completamente conectadas, donde cada
neurona de una capa esta conectada con cada neurona de su capa anterior. La Ultima capa
de capas completamente conectadas se utiliza como capa de salida (clasificador) de la
arquitectura de la CNN [25].

Las capas completamente conectadas son un tipo de red neuronal artificial de
alimentacion directa (ANN) y siguen el principio de la red neuronal de perceptron
multicapa tradicional (MLP). Estas capas reciben la entrada de la ultima capa de
convolucion o agrupamiento, que esta en forma de un conjunto de métricas 0 mapas de
caracteristicas. Los mapas de caracteristicas mencionados se aplanan para crear un vector
que se introduce en las capas totalmente conectadas para producir la salida final de la
CNN, como se muestra en la siguiente figura [25].
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lustracion 40: Arquitectura de las capas completamente conectadas

1.6. Aplicaciones de CNN

Las redes neuronales convolucionales son una herramienta poderosa en la 1A'y tienen una
amplia variedad de aplicaciones practicas en diversas industrias y campos.

En la era del Big Data, a diferencia de los enfoques tradicionales, una CNN es capaz de
aprovechar una gran cantidad de datos para lograr resultados prometedores [29].

Dos de las principales aplicaciones de las CNN son el procesamiento del lenguaje natural
y la clasificacion de imagenes. Esta Ultima es en la que se va a enfocar este trabajo.

1.6.1. Procesamiento del Lenguaje Natural (Natural Language Processing o NLP)

Las Redes Neuronales Convolucionales se aplican tradicionalmente en el campo de la
Vision por Computadora. Sin embargo, en los ultimos afios también se han aplicado
ampliamente en el campo del procesamiento del lenguaje natural, donde han demostrado
ser Utiles en numerosas tareas, como la categorizacion de texto, el analisis semantico, la
recuperacion de consultas de busqueda, la modelizacién de oraciones, la clasificacion y
prediccion de texto, entre otras [30].

Los modelos mas utilizados y efectivos para procesar secuencias de datos (como el
lenguaje natural) estdn construidos en base a redes convolucionales complejas o
recurrentes [19].

Las redes recurrentes usan la posicion de los simbolos en las secuencias de entrada y
salida para realizar calculos. Al alinear estas posiciones en pasos de tiempo, se genera
una secuencia de estados ocultos ht, que dependen del estado oculto anterior ht-1 y la
entrada en la posicion t [19].

Sin embargo, esta naturaleza inherentemente secuencial impide la paralelizacion dentro
de los ejemplos de entrenamiento, lo cual se vuelve critico en longitudes de secuencia
mas largas, ya que las limitaciones de memoria limitan el agrupamiento de ejemplos [19].

Por este motivo, los mecanismos de atencion son fundamentales para modelos de
transduccion y modelado de secuencias, ya que permiten la modelizacion de
dependencias sin importar su distancia. Sin embargo, su uso generalmente es en conjunto
con redes recurrentes [19].
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En contraste, el Transformer propone una arquitectura de modelo que rechaza la
recurrencia y en su lugar depende completamente de un mecanismo de atencién para
establecer dependencias globales entre la entrada y la salida. EI Transformer permite una
paralelizacion significativamente mayor y puede alcanzar un nuevo estado de vanguardia
en calidad de traduccion después de ser entrenado [19].

Hoy en dia, las redes Transformer se han convertido en una de las arquitecturas de modelo
mas populares en el procesamiento de lenguaje natural y la vision por computadora. Esto
se debe a su capacidad de modelar dependencias globales de forma eficiente y paralela.
Los modelos populares de lenguaje natural basados en Transformers incluyen ChatGPT,
BERT, GPT-4, T5 y RoBERTa, entre otros.

A continuacion, se explicard brevemente el reconocimiento de voz y la categorizacion de
texto.

1.6.1.1. Reconocimiento de Voz

El reconocimiento de voz, o conversion de voz a texto, es la capacidad de una maquina o
programa para identificar palabras habladas en voz alta y convertirlas en texto legible
[31].

En condiciones normales, el reconocimiento de voz se basa en el andlisis del espectro de
la sefial de voz en el tiempo y la frecuencia, lo que implica una gran diversidad en las
sefiales de voz debido a los diferentes hablantes y entornos. Sin embargo, al utilizar la
idea de las redes neuronales convolucionales, se trata la sefial de voz como una imagen y
se utiliza una red convolucional profunda, que es ampliamente utilizada en la vision por
computadora, para identificarla.

HIDDEN | HIDDEN Il OUTPUTS

66

Lorem ipsum dolor sit
amet, consectetur
adipiscing elit. Nam
ornare, leo eu finibus
mollis, felis felis
convallis odio, id varius
nisi ligula a mauris.

Neural Networks - www.gosmar.eu/machinelearning

llustracion 41: Funcionamiento del reconocimiento de voz con CNN

Los sistemas de reconocimiento de voz tienen muchas aplicaciones, como asistentes
virtuales, servicio al cliente, aplicaciones médicas, transcripcion en tiempo real de
procedimientos judiciales, reconocimiento de emociones y comunicacion manos libres.

Estas aplicaciones permiten el uso de la voz para interactuar con dispositivos y servicios,
y pueden mejorar la accesibilidad y la eficiencia en diversos contextos.
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1.6.1.2. Clasificacion de Texto

La categorizacion de texto es la tarea de asignar automéaticamente clases predefinidas a
documentos escritos en lenguaje natural [30].

Se estudian muchos tipos de categorizacion de texto, cada uno de los cuales se ocupa de
diferentes tipos de documentos y clases, como la categorizacion de temas para descubrir
los temas mencionados (por ejemplo, deportes, educacion, politica), la deteccion de spam
y la clasificacién de sentimientos para detectar el sentimiento general en resefias de
productos o peliculas [30].

En la clasificacion de texto, las CNN se utilizan principalmente para tareas como
categorizacion de temas o andlisis de sentimientos. Esto se debe a que las principales
caracteristicas de las CNN, como la invariancia a la ubicacion y la composicionalidad
local, no se aplican en el procesamiento de lenguaje natural. La posicion de una palabra
en una oracién es muy importante, y las palabras cercanas no necesariamente tienen el
mismo significado o estan conectadas.
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llustracion 42:Funcionamiento de la Categorizacion de Texto con CNN

1.6.2. Clasificacion de Imégenes

El uso principal de las redes neuronales convolucionales es el reconocimiento y la
clasificacion de iméagenes. También es el Ginico caso de uso que involucra los frameworks
mas avanzados (especialmente en el caso de la imagen médica) [32].

El proceso de categorizacion de iméagenes a través de CNN se logra mediante el uso de

algoritmos de aprendizaje supervisado y no supervisado, y se aplica en campos como la
etiquetacion de imagenes, la basqueda visual y los motores de recomendacion.
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Grandes empresas como Facebook, Google y Amazon utilizan esta tecnologia para
mejorar la experiencia del usuario y hacer recomendaciones de productos basados en
criterios visuales.

1.6.2.1. Reconocimiento Facial

El reconocimiento facial es una subcategoria del reconocimiento de imagenes que trata
imagenes mas complejas, como rostros humanos o de animales [32].

La distincion entre el reconocimiento de imagenes y el reconocimiento facial se basa en
la complejidad operativa: la capa adicional de trabajo requerida [32].

Laformay las caracteristicas del rostro se reconocen primero, seguido del reconocimiento
bésico del objeto. Luego se examinan las caracteristicas del rostro para determinar su
identidad, y se calcula la percepcion de apariencia de una persona en particular.

El reconocimiento facial se utiliza en plataformas de redes sociales como Facebook para
las redes sociales y el entretenimiento. Los ejemplos mas destacados son los filtros de
Snapchat y simplificar el proceso a menudo dudoso de etiquetar personas en fotos.
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llustracién 43: Proceso de Reconocimiento Facial

1.6.2.2. Procesamiento de Iméagenes Médicas

La inteligencia artificial en imagenes médicas es un desarrollo reciente que tiene el
potencial de revolucionar el campo. La capacidad de la IA para aprender y hacer
predicciones puede ayudar a los médicos a diagnosticar enfermedades de manera mas
temprana y precisa [33].

Por ejemplo, los médicos utilizan algoritmos de aprendizaje profundo para diagnosticar
enfermedades a partir de imagenes médicas como radiografias y tomografias
computarizadas. Ademas, los cientificos estan trabajando en la creacidn de robots que
puedan ayudar a los enfermeros en el cuidado de los pacientes [33].

La IA puede ayudar a reducir el nimero de falsos positivos y negativos en las imagenes
médicas, lo que puede llevar a diagnésticos y planes de tratamiento mas precisos. Aungue
existen preocupaciones sobre cuantos datos necesita la A para ser efectiva, los beneficios
que esta tecnologia aporta a la comunidad médica son mayores [33].
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lustracion 44: Funcionamiento del procesado de imagenes médicas
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CAPITULO 3:
OBJETIVOS
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3.1.

Organizacion de los objetivos

En este apartado se van a definir los objetivos a alcanzar con este proyecto.
Dichos objetivos se dividen en diferentes categorias que son las siguientes:

3.1.1.

3.1.2.

3.1.3.

Generales: son los objetivos que se pretenden alcanzar con el trabajo, los
resultados que se esperan de este proyecto.

Técnicos: se refieren a los conocimientos y habilidades técnicas que se pretenden
adquirir o aplicar durante el desarrollo del trabajo.

Did4cticos: son aquellos que se pretenden alcanzar con el trabajo y que pueden
ser Utiles para el desarrollo de proyectos relacionados con el tema en cuestion.
Personales: son los objetivos que el autor del proyecto se ha planteado como
metas personales que desea alcanzar a través del desarrollo del proyecto. Estos
pueden estar relacionados con su formacion académica, su desarrollo profesional
0 su desarrollo personal.

Objetivos generales

Implementar y entrenar una red neuronal convolucional utilizando un conjunto de
datos de entrenamiento y ajustando los pardmetros para optimizar el rendimiento.
Desarrollar un sistema de ayuda al diagndstico que integre la técnica de redes
neuronales convolucionales para mejorar la precision y eficiencia en la deteccion
de neumonias en las radiografias.

Disefar e implementar una interfaz grafica de usuario para interactuar con la red
neuronal convolucional y mostrar los resultados en tiempo real.

Objetivos Técnicos

Disefar y desarrollar una arquitectura de red neuronal convolucional que sea
capaz de identificar las caracteristicas relevantes en las radiografias de térax para
detectar la presencia de neumonia.

Objetivos Didacticos

Preparar un entorno de trabajo en Google Colab para el desarrollo de modelos de
redes neuronales convolucionales.

Instalar y configurar las bibliotecas de Python necesarias para trabajar con redes
convolucionales, como TensorFlow [34], Keras [35] o PyTorch [36], en Google
Colab.

Instalar y utilizar las bibliotecas de Python necesarias para el andlisis de datos y
la visualizacion de resultados en la tarea de clasificacion de imagenes con redes
neuronales convolucionales, tales como Matplotlib, NumPy o Pandas en Google
Colab.

Descargar y cargar conjuntos de datos relevantes para la tarea de clasificacion de
imagenes, como CIFAR-10, ImageNet o Kaggle en Google Colab.
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3.14.

3.15.

Objetivos Personales

Aprender los conceptos fundamentales de la programacion en Python, incluyendo
variables, funciones, estructuras de control y tipos de datos, necesarios para
trabajar con redes neuronales convolucionales.

Adquirir habilidades para trabajar con herramientas de programacién en Python,
como TensorFlow, PyTorch, o Keras, para desarrollar y entrenar redes neuronales
convolucionales

Desarrollar habilidades técnicas en la creacion de aplicaciones web utilizando la
plataforma Anvil y aplicar estos conocimientos en la implementacion de una
interfaz de usuario intuitiva para la red convolucional.

Adquirir experiencia en la implementacion y automatizacion de tareas de
preprocesamiento de datos en Google Colab, para mejorar la eficiencia en el
procesamiento de grandes conjuntos de datos utilizados en el entrenamiento de
redes neuronales convolucionales.

Lo que no es objetivo

Los siguientes puntos no son objetivos de este trabajo:

Cubrir todas las posibles aplicaciones de las redes neuronales convolucionales en
lugar de enfocarse en una o varias aplicaciones especificas y profundizar en ellas
para poder analizarlas en detalle.

Asegurar que el modelo de red neuronal convolucional tenga una precision del
100% en todos los casos posibles.

Realizar pruebas exhaustivas y experimentos con todas las posibles arquitecturas
de redes neuronales, asi como con diferentes bibliotecas.

Utilizar el modelo de red neuronal convolucional desarrollado como una
herramienta Unica y definitiva para el diagndstico de neumonias, sin tener en
cuenta otras pruebas diagnosticas y la opinidn de especialistas.
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En este capitulo, se presentaran las diversas herramientas y tecnologias utilizadas en la
parte practica de este trabajo.

4.1. Red neuronal

4.1.1. Lenguaje

Python es un lenguaje de programacion interpretado y de alto nivel, disefiado para ser
facil de leer y escribir. Fue creado en 1991 por Guido van Rossum y es ampliamente
utilizado en diferentes campos, incluyendo la ciencia de datos, IA, desarrollo web,
automatizacion de tareas y mas.

What is PYTHON ?

= ‘
— —
olol10I
0101010

i =
You .py file Interpreter Bytecode file Output

The process to generate the output :

Write a high-level python code.

Save the code in .py file.

Interprete the code.

It will generate a bytecode file.

The output will get printed on the screen.

Ilustracion 45: Generacion de salida de Python

Este es uno de los lenguajes de programacién mas populares y utilizados en la actualidad,
tanto en la industria como en la academia. Algunas de las razones de su relevancia son
[37]:

Sintaxis clara y legible

Multiplataforma

Orientado a objetos

Caodigo abierto

Facil de aprender

Integracion y adaptacion

Soporte para GUI

Programacién de alto nivel

Amplia biblioteca estandar

Se trata, por tanto, de un lenguaje de programacion muy versatil que, en los Gltimos afios
se ha abierto camino, sobre todo, en Data Science, tanto para el analisis de datos como
para el desarrollo de algoritmos de aprendizaje automatico [37].

Para el desarrollo de la red neuronal se han utilizado diversas librerias de Python que

facilitan su implementacion, entre ellas se encuentran las que se mencionan a
continuacion.
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4.1.1.1. NumPy

NumPy es el paquete fundamental para la computacion cientifica en Python. Es una
biblioteca de Python que proporciona un objeto de array multidimensional, varios objetos
derivados (como arrays y matrices enmascaradas) y una variedad de rutinas para
operaciones rapidas en arrays [38].

El objeto fundamental en NumPy es el ndarray, que almacena elementos de datos de un
solo tipo y permite operaciones eficientes en términos de rendimiento gracias a que gran
parte del cddigo esta compilado en lenguajes de bajo nivel como C o Fortran, lo que las
hace mucho maés répidas que las operaciones en listas regulares de Python.

Higl;—

performance

Broadcasting Integrating code
Function from C/C++

Work with
mu/ffp/e
databaces

Multidimensional
contfainer

Additional
Linear algebra.

llustracion 46: Caracteristicas de NumPy

4.1.1.2. Matplotlib

Matplotlib es un paquete de Python para la visualizacion de datos. Permite la creacion
facil de varios tipos de gréaficos, incluyendo gréficos de linea, dispersion, barras, cajas y
radiales, con gran flexibilidad para estilos refinados y anotaciones personalizadas. El
versatil modulo de artistas permite a los desarrolladores definir practicamente cualquier
tipo de visualizacion [39].

® Majix
v n W‘/i‘
mBo
Pie Plot Area Plot Bar Graph Scatter Plot Histogram

llustracion 47: Graficas disponibles en Matplotlib
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4.1.1.3. Pandas

Pandas es un paquete de Python que proporciona estructuras de datos rapidas, flexibles y
expresivas disefiadas para hacer que trabajar con datos "relacionales™ o "etiquetados” sea
facil e intuitivo [40]. Introduce dos nuevos tipos de datos en Python: Series y DataFrame.
El DataFrame representa la hoja de calculo completa o los datos rectangulares, mientras
que la Serie es una Unica columna del DataFrame. Es una herramienta Util para trabajar
con datos en diferentes formatos, como tablas de Excel, archivos CSV y bases de datos
SQL.

Keal Fython

llustracion 48: Funcionamiento de Pandas

4.1.1.4. Scikit-learn

Scikit-learn es una biblioteca de aprendizaje automatico de cédigo abierto para el lenguaje
de programacion Python. Este paquete proporciona una amplia seleccion de herramientas
de aprendizaje automatico supervisado y no supervisado para problemas de clasificacion,
regresion, reduccion de la dimensionalidad y agrupamiento. Ademas, se enfoca en la
facilidad de uso, el rendimiento y la accesibilidad para usuarios con diferentes perfiles.

lHustracion 49: Paquete Scikit-learn
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4.1.1.5. PyTorch

PyTorch es una biblioteca para programas en Python que facilita la construccién de
proyectos de aprendizaje profundo. Se enfatiza en la flexibilidad y permite que los
modelos de aprendizaje profundo se expresen en un lenguaje Python idiomatico [41].

Una de las caracteristicas clave de PyTorch es su estructura de datos central, el tensor,
que es un arreglo multidimensional similar a los arreglos NumPy y permite la realizacién
de operaciones matematicas aceleradas en hardware dedicado, lo que facilita el disefio y
entrenamiento de arquitecturas de redes neuronales.

Otra caracteristica distintiva de PyTorch es su capacidad para trabajar con grafos de
coémputo dindmicos, lo que permite una mayor flexibilidad en la construccion de
modelos y reduce la cantidad de codigo necesario para implementar y modificar
modelos de aprendizaje profundo.

—n
Fundamentals C- Model deployment

—

4 _— ‘ y ~ -
e (tb Workflow A Experiment tracking

03¢
o

Classification ) N e Transfer learning

v learnpytorch.io ©

Computer vision Going modular

gt

Custom datasets Paper replicating

lustracion 50: Funcionalidades de PyTorch

Ademas del paquete fundamental Torch, PyTorch tiene varios paquetes adicionales que
extienden su funcionalidad. En particular, dos de los paquetes adicionales mas
relevantes de PyTorch que han sido utilizados en este proyecto son:

e Torchvision consiste en conjuntos de datos populares, arquitecturas de modelos
y transformaciones de imagenes comunes para la vision por computadora [42].

e Torchmetrics es una coleccion de métricas de aprendizaje automatico para
modelos distribuidos y escalables de PyTorch, y una API facil de usar para crear
métricas personalizadas [43].

e Torchinfo proporciona informacion complementaria a la que se obtiene con

"print(tu_modelo)" en PyTorch, similar a model.summary() en Tensorflow, para
visualizar el modelo y facilitar la depuracion de la red [44].
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4.1.1.6. MLxtend

MLxtend es una biblioteca que implementa una variedad de algoritmos y utilidades
esenciales para el aprendizaje automatico y la mineria de datos [45]. Esta biblioteca ofrece
algoritmos de seleccion de caracteristicas secuenciales, generalizacion apilada y mineria
de patrones frecuentes, asi como funciones de visualizacién para inspeccionar el
rendimiento predictivo de diferentes subconjuntos de caracteristicas.

XTEND

llustracion 51: Biblioteca MLxtend

4.1.1.7. Requests

Requests es una biblioteca HTTP elegante y sencilla para Python, que permite enviar
solicitudes HTTP/1.1 de manera facil. No hay necesidad de agregar manualmente cadenas
de consulta a las URLSs o codificar los datos POST. La conexion keep-alive y el pooling
de conexiones HTTP son automaticos gracias a urllib3 [46].

lustracion 52: Funcionamiento de la biblioteca Requests
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4.1.1.8. tqdm

tgdm es una biblioteca de Python que proporciona una barra de progreso visual durante
la iteracion de un bucle para indicar el progreso del proceso. También proporciona
algunas caracteristicas adicionales, como la capacidad de pausar y reanudar la barra de
progreso y personalizar el aspecto de la barra de progreso.

4.1.1.9. timeit

La biblioteca timeit de Python es una herramienta que proporciona una forma sencilla de
cronometrar pequefios fragmentos de codigo Python. Tiene tanto una Interfaz de linea de
comandos como una invocable [47].

4.1.1.10. Pathlib

Pathlib es un modulo de la biblioteca estandar de Python que proporciona una forma
orientada a objetos para manejar rutas de sistema de archivos y manipular archivos. Es
decir, ofrece una manera mas sencilla y legible de manejar rutas de archivos y directorios
en comparacion con el uso de cadenas de texto.

4.1.1.11. split-folders

split_folders es una biblioteca de Python que proporciona una forma sencilla de dividir
un conjunto de datos en conjuntos separados de entrenamiento, validacion y prueba. Se
puede utilizar para dividir automaticamente una carpeta de imagenes en carpetas
separadas para cada uno de estos conjuntos [48].

Esta biblioteca toma como entrada un directorio que contiene el conjunto de datos
original y la proporcion de division deseada entre los conjuntos de entrenamiento,
validacién y prueba. Luego, la biblioteca crea subdirectorios para cada conjunto y
mueve las imagenes a estos subdirectorios segun la proporcién especificada [48].

4.1.2. Entorno de desarrollo

En este proyecto se ha utilizado Google Colab como entorno de desarrollo para la
implementacién y entrenamiento de redes convolucionales. La eleccién de este entorno
se basa en varias ventajas que ofrece, como la posibilidad de utilizar GPUs de manera
gratuita.

El aprendizaje profundo requiere una gran cantidad de célculos, y a menudo supera la
capacidad de un procesador convencional. Por lo tanto, el uso de una unidad de
procesamiento grafico (GPU) se vuelve necesario para acelerar los calculos y reducir el
tiempo de entrenamiento. En este contexto, Google Colab ofrece una solucion.
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lustracion 53: Logo de Google Colab

Google Colaboratory, 0 Google Colab, es un servicio en linea ofrecido por Google que
permite a los usuarios escribir y ejecutar codigo en lenguaje Python en un entorno de
desarrollo basado en la nube, con la posibilidad de utilizar recursos de hardware como
CPU, GPU y TPU de manera gratuita.

Configuracion del notebook

Acelerador de hardware

None v @

Pe las celdas al guardar este notebook
TPU | .

Cancelar  Guardar

lHustracion 54: Tipos de ejecucion en Google Colab

Este framework proporciona 12,72 GB de RAM y 358,27 GB de espacio en disco duro
en una sola ejecucion. Cada ejecucion dura 12 horas, después de lo cual se restablece y el
usuario debe establecer una conexién de nuevo [49].

Ademas, Google Colab permite descargar conjuntos de datos directamente en Google
Drive desde Kaggle. Kaggle genera una clave APl y proporciona un archivo. json con la
clave en su interior [49]. Esto facilita el acceso a grandes conjuntos de datos para el
entrenamiento de modelos.

4.2.  Aplicacion web

La implementacion de la interfaz de la red convolucional se ha realizado mediante la
utilizacion de la plataforma Anvil. Se ha escogido esta plataforma debido a su facilidad
de uso y capacidad para implementar aplicaciones web sin la necesidad de configurar
servidores o administrar infraestructuras complejas.

Ademas, Anvil permite la integracion de la aplicacion con otras herramientas y

plataformas en la nube, como Google Colab. Esto permite utilizar GPUs de manera
gratuita y, por lo tanto, reducir los costos de la ejecucion de la red convolucional.
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WEB APPS MADE SIMPLE

lustracion 55: Logo de Anvil

Anvil es una potente plataforma en linea que permite construir aplicaciones web
utilizando Unicamente Python. Viene con una implementacion en dos clics, autenticacion
de usuarios integrada, bases de datos faciles de usar y muchas otras caracteristicas [50].
También permite implementar la aplicacion directamente en la nube, eliminando la
necesidad de configurar un servidor para alojarla.

M

ﬂ Function calls P Anvil sat
N Uplink _

Database

Anvil web app

Computer in company network

Your company network

lustracion 56: Conexion entre la aplicacion web de Anvil con una SQL exterior

La plataforma en la nube Anvil se utiliza para desarrollar la parte frontal de la aplicacién
web y almacenarla, mientras que la plataforma en la nube de Google aloja el backend
secundario del sistema. Anvil Cloud actia como intermediario para cifrar los datos
subidos por el usuario y transferirlos entre el navegador del usuario y la nube de Anvil y
entre la nube de Anvil y la nube de Google. La comunicacion entre Anvil y Google Colab
se logra mediante el uso de la API de Anvil Uplink [51].
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En este capitulo se presenta la metodologia utilizada y los resultados obtenidos en la
implementacion de la red convolucional, asi como la interfaz desarrollada para su
utilizacion.

5.1. Planificacion del proyecto

La gestion de proyectos implica la aplicacion de procesos, métodos, habilidades,
conocimientos y experiencia para alcanzar objetivos especificos segun los criterios de
aceptacion dentro de los parametros acordados. Se trata de planificar, organizar, coordinar
y controlar los recursos disponibles para alcanzar los objetivos del proyecto en términos
de tiempo, costo, calidad y alcance [52]. La planificacion del proyecto en el contexto de
este trabajo es esencial para asegurar su éxito.

En este trabajo, se han empleado diversas técnicas de gestion de proyectos para garantizar
una planificacion eficiente y un seguimiento efectivo del proyecto. Dos técnicas clave
que se han utilizado han sido el Desglose de Tareas (WBS, por sus siglas en inglés) y el
Diagrama de Gantt.

5.1.1. Desglose de Tareas (WBS)

El desglose de tareas es una herramienta utilizada en la gestion de proyectos para
descomponer el trabajo en componentes mas pequefios y manejables. Consiste en una
representacion jerarquica y estructurada de las tareas y entregables que deben completarse
en un proyecto.

Para la realizacion de este proyecto se ha optado por dividir las tareas en las fases de
investigacion, disefio, desarrollo y documentacion. Cada una de estas fases representa una
etapa clave en el proceso de trabajo. Dentro de cada fase, se han identificado y definido
las tareas especificadas en la siguiente foto.

Ademas, se ha establecido una secuencia logica entre las tareas mediante el uso de tareas
precedentes. Estas tareas precedentes indican que la finalizacion de una o varias tareas es
un requisito previo para comenzar la(s) siguiente(s) tarea(s).

Tarea Esfuerzo estima.. Depende de

Estudio de las CNN 21horas

Estudio de Ia libreria PyTorch 30 horas Estudio de las CNN Aprender fundamentos de Pyther

Busqueda del dataset

Estudio de la p

Estudio de las arquitecturas de una CNN 6 horas

Estudio de métodos de prevencién de overfitting y underfitting 5 horas Estudio de las arquitecturas de una CNN

lustracion 57: Desglose de tareas del proyecto 1
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~ Disefio

Depende de

Definir la arquitectura de la CNN

dhoras Definir Ia arquitectura de ls CNN

Depende de

llustracion 58: Desglose de tareas del proyecto 2

v Documentacion
Tarea Esfuerzo estima Depende de
Redaccion de la memoria final 300 horas
+ Agregar Tarea

300 horas
Total

lHustracion 59: Desglose de tareas del proyecto 3

5.1.2. Diagrama de Gantt

El diagrama de Gantt, muy usado en la gestion de proyectos, es un grafico de barras
horizontales que se usa para ilustrar el cronograma de un proyecto, programa o trabajo.
Es una forma de visualizar la programacién de tu proyecto, de dar seguimiento a los
logros y de estar siempre familiarizado con el cronograma de tu trabajo [53].

Las tareas detalladas en el apartado anterior, junto con el esfuerzo estimado en horas a
cada una de ellas, se muestran en el siguiente diagrama de Gantt. Cada tarea se representa
como una barra horizontal en el gréafico, donde la longitud de la barra indica la duracion
estimada de la tarea.

L @ Dised oc

llustracion 60: Diagrama de Gantt
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5.2. Desarrollo / Desarrollo de la red neuronal

5.2.1. Dataset

El dataset utilizado en este proyecto, conocido como "Brain Tumor Classification (MRI)"
[54], fue obtenido de la plataforma Kaggle. Kaggle es una reconocida comunidad en linea
que alberga conjuntos de datos y competencias de aprendizaje automatico.

Caracteristicas del dataset

El dataset Brain Tumor MRI incluye una coleccion de imagenes de resonancia magnética
(MRI) del cerebro, especificamente enfocadas en la deteccion y clasificacion de tumores
cerebrales.

Este dataset contiene un total de 3264 imagenes de resonancia magnética del cerebro
humano y se divide en dos partes principales: entrenamiento (training dataset) y prueba
(testing dataset). El conjunto de entrenamiento comprende 2870 imégenes, mientras que
el conjunto de prueba consta de 394 imagenes.

Ambos conjuntos se clasifican en cuatro categorias, correspondientes a los diferentes
tipos de tumores cerebrales: glioma, meningioma, no tumor y pituitary.

La division en entrenamiento y prueba permite utilizar el conjunto de datos de
entrenamiento para entrenar y ajustar el modelo de deteccion y clasificacion de tumores
cerebrales, mientras que el conjunto de datos de prueba se utiliza para evaluar y medir el
rendimiento y precision del modelo.

No Tumor

Pituitary

Glioma

Menignoma

100

100 100

200

200 200

300

300 300

400

400 500 400

500 600 500
200 400 0 200 400 0 200 400 600 0 200

lustracion 61: Ejemplos de las 4 categorias del dataset

5.2.2. Meétricas

En un problema de clasificacién, solo hay cuatro posibles resultados al aplicar el
clasificador a cualquier instancia. Estos resultados son [55]:

« Verdaderos positivos (VP): Se refiere a las imagenes de resonancia magnetica que

son correctamente identificadas y clasificadas como tumores cerebrales de
acuerdo con su tipo.
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o Verdaderos negativos (VN): Representa el numero de imagenes que son
clasificadas correctamente como "no tumor".

o Falsos positivos (FP): Se refiere a las instancias que son incorrectamente
clasificadas como tumores cerebrales. Esto sucede cuando el clasificador etiqueta
errbneamente una muestra como perteneciente a un tipo especifico de tumor
cerebral, cuando en realidad no lo es.

« Falsos negativos (FN): Hace referencia a las imagenes de resonancia magnética
que son incorrectamente clasificadas como "no tumor" cuando, en realidad,
presentan un tumor cerebral. En estos casos, el clasificador no logra detectar
correctamente la presencia de un tumor cerebral.

Estos resultados se representan en la matriz de confusion, una de las técnicas mas
importantes para resumir el rendimiento de la clasificacién de imagenes. También se
conoce como matriz de errores, un disefio tabular que permite visualizar el rendimiento
de las predicciones y las etiquetas verdaderas en el modelo de clasificacién. En el analisis
predictivo, cada fila de la matriz de confusion representa las instancias de una clase real,
y cada columna representa una instancia en la clase predicha y viceversa. Los elementos
diagonales de la matriz de errores representan predicciones de clasificacidn correctas, y
los elementos no diagonales representan predicciones incorrectas de clasificacion de
imagenes [56].

Positive Negative
Positive True Positive False Positive
Negative False Negative True Negative

llustracién 62: Matriz de confusién

Las métricas utilizadas para calcular el rendimiento del modelo propuesto incluyen
exactitud, precision, exhaustividad y valor-F.

1. Exactitud (Accuracy)

La exactitud mide la proporcién de muestras clasificadas correctamente sobre el total
de muestras. Se calcula utilizando la siguiente formula:

VP +VN
VP+VN+ FP +FN

Accuracy =
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2. Precisién (Precision)

La precision mide la proporcion de muestras clasificadas como positivas que son
realmente positivas. Se calcula con la siguiente férmula:

VP

p .. -
recision VP + FP

3. Exhaustividad (Sensitivity o Recall)

La sensibilidad representa la proporcion de todos los ejemplos positivos que se
dividen y mide la capacidad del clasificador para identificar casos positivos [55]. Se
calcula utilizando la férmula indicada a continuacion:

VP

Recall = VP+—F]V

4. Valor-F (F1-score)
La medida F1 es una métrica que combina la precision y la sensibilidad para

proporcionar una evaluacion mas completa del rendimiento de un modelo de
clasificacion. Se calcula haciendo uso de la siguiente formula:

2 X Precision X Recall

F1-— =
L Recall + Precision

5.2.3. Preprocesamiento de imagenes y Aumento de datos (Data Augmentation)

Preprocesamiento de imagenes

El preprocesamiento de imagenes se refiere a las técnicas y pasos aplicados a las imagenes
antes de ser utilizadas en un modelo o algoritmo de visién por computadora. Consiste en
manipular y transformar las imagenes con el objetivo de mejorar su calidad, reducir el
ruido, corregir imperfecciones y adaptarlas para su posterior analisis.

Algunas de las técnicas de preprocesamiento utilizadas en este trabajo son las siguientes:

e Redimensionamiento: Todas las iméagenes del conjunto de datos se
redimensionaron a un tamafio comun de 224 x 224 pixeles.

e Transformacion a Tensor: Las imagenes se convirtieron en tensores, una técnica
comun en PyTorch, que las representa en el formato (C * H * W) [57].

e Normalizacion: Se aplicd la normalizacion a los tensores de las imagenes para

mejorar la preparacion de los datos. Esta técnica ajusta los valores de los pixeles
a un rango especifico, lo que facilita el entrenamiento del modelo.
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Data Augmentation

El aumento de datos es un conjunto de técnicas utilizadas para aumentar la cantidad de
datos en un modelo de aprendizaje automatico mediante la adicion de copias ligeramente
modificadas de datos existentes o la creacion de datos sintéticos a partir de datos
existentes. Ayuda a suavizar el modelo de aprendizaje automatico y reducir el overfitting
de los datos [58].

Las técnicas de Data Augmentation utilizadas en este proyecto son las siguientes:

e Random Horizontal Flip: Esta técnica se utiliza para realizar una inversion
horizontal aleatoria en la imagen proporcionada con una probabilidad dada [59].

e Random Rotation: La imagen de origen se rota aleatoriamente en sentido horario
o0 antihorario por un cierto nimero de grados, cambiando la posicién del objeto en
el marco [60].

e Random Resized Crop: Es un tipo de aumento de datos de imagenes en el que se
realiza un recorte de tamafio aleatorio del tamafio original y una relacion de
aspecto aleatoria de la relacién de aspecto original. Este recorte se redimensiona
finalmente al tamafio especificado [61].

e Color Jitter: Esta técnica aplica pequefas perturbaciones o variaciones aleatorias
en los valores de color de una imagen, como el brillo, contraste, saturacion y tono.

e Random Apply: Aplica de manera aleatoria una lista de transformaciones con una
probabilidad dada [62].

e RandAugment: Es un método que selecciona aleatoriamente una combinacion de
transformaciones de imagen con igual probabilidad para cada imagen en un
minibatch.

5.2.4. Arquitectura de la red

La arquitectura de la red convolucional utilizada esté inspirada en la reconocida red VGG-
16. Sin embargo, se ha simplificado para adaptarse a los requisitos especificos del
problema abordado. A continuacién, se describe detalladamente la estructura de la red
convolucional:

e Capa de entrada: Esta capa recibe las iméagenes de entrada y establece las
dimensiones iniciales del tensor de entrada.

e Bloques convolucionales: La red consta de 5 bloques convolucionales. Cada
bloque convolucional realiza las siguientes operaciones secuenciales:

o Capa convolucional: Esta capa realiza operaciones de convolucién en los
datos de entrada para extraer caracteristicas relevantes.
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o Capa ReLU: Después de cada capa convolucional, se aplica una funcion
de activacion ReLU para introducir la no linealidad en la red y mejorar la
capacidad de aprendizaje.

o Capade max pooling: Esta capa reduce la resolucion espacial de los mapas
de caracteristicas, seleccionando el valor maximo en cada vecindario de la
imagen.

e Capa clasificadora: Después de los blogues convolucionales, se utiliza una capa
clasificadora para producir la salida final. La capa clasificadora consta de las
siguientes capas:

o Capa Flatten: Esta capa convierte los mapas de caracteristicas en un vector
unidimensional, para ser procesados por capas completamente conectadas.

o Funciones de activacion ReLU y capas de Dropout: introducen no
linealidad y regularizacion en la red, respectivamente.

o Capa Lineal: utiliza una funcion de activacion especifica, la funcion
softmax para problemas de clasificacion multiclase como el presente. Esta
funcién transforma las salidas de la red en una distribucion de
probabilidades para cada clase objetivo.

Ademas de la estructura de la red, se deben considerar los hiperparametros puesto que
controlan el comportamiento general del modelo. Su objetivo es minimizar la funcion de
pérdida predefinida y obtener mejores resultados para un conjunto de datos especifico.
Algunos de los hiperparametros a ajustar son el nimero de neuronas y épocas, la funcion
de activacion softmax, la tasa de aprendizaje y el optimizador [56].

type (var_name)) Input Shape OQutput Shape Param # Trainable
BrainTumorV@ (BrainTumorve) [32, 3, 224, 224] [32, 4] -~ True
—Sequential (block 1) [32, 3, 224, 224] [32, 64, 112, 112] -- True
Lconvad (@) [32, 3, 224, 224] [32, 84, 224, 224] 1,792 True
LralU (1) [32, 64, 224, 224] [32, 64, 224, 224]  -- --
L maxpool2d (2) [32, 64, 224, 224] [32, 64, 112, 112] -- --
—Sequential (block 2) [32, &4, [32, 64, 56, 58] -- True
Lcanv2d (@) [32, 64, 112, [32, 64, 112, 112] 36,928 True
LralU (1) [32, 64, [32, 64, 112, 112] --
L maxpoolad (2) [32, 64, [32, 64, 56, 56] --
—Sequential (block_3) [32, 64, 56, 5 [32, &4, 28, 28] -- True
Lconv2d (@) [32, 64, 56, 5 [32, 64, 56, 56] 36,928 True
LralU (1) [32, 64, 56, 5 [32, 64, 56, 56] --
Lmaxpoolad (2) [32, 64, 56, 5 [22, B4, 28, 28] --
—Sequential (block_4) [22, b4, [32, B4, 14, 14] -- True
Lconv2d (@) [32, 64, [32, 64, 28, 28] 36,928 True
LRrelu (1) [32, 64, [32, 64, 28, 28] -- --
Lmaxpoolad (2) [22, 64, [32, 64, 14, 14] - --
—Sequential (block 3) [32, &4, [32, 64, 7, 7] -- True
Lconv2d (@) [32, 64, [32, 64, 14, 14] 36,028 True
LRelU (1) [32, 64, [32, 64, 14, 14] --
L maxpool2d (2) [22, &4, [32, 64, 7, 7]
—Sequential (classifisr) [32, 64, 7, [32, 4] Tru
L rlatten (@) [32, 64, 7, 7] [32, 3136]
LralU (1) [32, 3136] [32, 3136]
Lpropout (2) [32, 3136] [32, 3136] -- --
L linear (3) [32, 3136] [32, 84] 208,768 True
LrelU (2) [32, 64] [32, 64] - --
Lbropout (5) [32, 64] [32, 64] - --
[32, 4] 260 True

LLinear (6) [32, 64]

Total params: 35@,532

Trainable params: 358,532

Non-trainable params: @

Total mult-adds (G): 22.57

Input size (MB): 19.27

Forward/backward pass size (MB): 1895.86
Params size (MB): 1.48

Estimated Total Size (MB): 1115.73

lustracion 63: Arquitectura base de la CNN
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5.2.5. Overfitting y Underfitting

En el proceso de entrenamiento del modelo, se realizan modificaciones en base a las
curvas de pérdida para abordar los problemas de subajuste (underfitting) y sobreajuste
(overfitting).

Undex -F\‘H"\ng Ovev -(’\"\"\'\WS Just @i%\/\-\'
N \L ‘ |

Ste P SYee

Loss

lustracion 64: Ejemplos de curvas de pérdida

El underfitting ocurre cuando un modelo no es capaz de hacer predicciones precisas
basadas en los datos de entrenamiento y, por lo tanto, no tiene la capacidad de generalizar
correctamente en nuevos datos. Los modelos con underfitting tienden a tener un
rendimiento deficiente tanto en los conjuntos de entrenamiento como en los conjuntos de
prueba [63].

Para abordar este problema, se pueden aplicar técnicas como:
e Agregar mas capas 0 neuronas
e Ajustar los hiperparametros
e Usar Transfer Learning: EI conocimiento de un modelo de aprendizaje automatico
previamente entrenado se aplica a un problema diferente pero relacionado [64].
Esta técnica ayudar a mitigar problemas de overfitting y underfitting.
e Entrenar durante mas tiempo

Un modelo se considera overfitting cuando tiene un excelente desempefio en los datos de
entrenamiento, pero no logra generalizar correctamente en los datos de validacion. Esto
se debe a que el modelo aprende demasiado de los datos de entrenamiento, incluyendo el
ruido y patrones especificos, lo cual afecta negativamente su rendimiento en nuevos datos
[63].

Algunas de las técnicas comunes utilizadas para superar el overfitting incluyen:

e Regularizacion: Se refiere a una variedad de técnicas para simplificar tu modelo.
Por ejemplo, se puede agregar un pardmetro de penalizacion en una regresion
(regularizacion L1y L2)

e Usar Capas Dropout: Este tipo de capas desactivan aleatoriamente algunas
neuronas, lo que evita que el modelo dependa demasiado de ellas y promueve la
generalizacion del aprendizaje.

e Data augmentation
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e Early stopping: Se refiere a detener el entrenamiento del modelo antes de que
comience a sobreajustarse a los datos de entrenamiento, evitando asi un deterioro
en su capacidad de generalizacion [63].

e Learning Rate Decay: Es una técnica ampliamente utilizada para entrenar redes
neuronales modernas. Comienza con una tasa de aprendizaje alta y luego la reduce
varias veces. Se ha observado empiricamente que esto ayuda tanto a la
optimizacion como a la generalizacion [65].

5.2.6. Entrenamiento de la red

En cada entrenamiento, se proporcionara una descripcion detallada de la estructura de la
red neuronal utilizada, incluyendo informacion sobre las capas y su disposicion. Ademas,
se presentaran los valores especificos de los hiperpardmetros ajustados en la red, como la
tasa de aprendizaje, el tamafio del lote y otros parametros relevantes. Esto permitira tener
una vision completa de como se ha disefiado y configurado la red neuronal en cada
entrenamiento, brindando una mayor comprension de su funcionamiento y los resultados
obtenidos.

5.2.6.1. Entrenamiento 1: Modelo base

Durante este primer entrenamiento, la CNN se ha entrenado utilizando la arquitectura
mencionada previamente sin aplicar ninguna técnica de Data Augmentation, Unicamente
empleando técnicas de preprocesamiento de imagenes.

Los hiperparametros utilizados son los siguientes:

Hiperparametro Valor
Input layer shape 3
Output layer shape 4
Capas ocultas 4
Neuronas por capa oculta 64
Funcidn de activacion capa oculta ReLU
Funcion de activacion capa salida Softmax
Funcion de pérdida CrossEntropyLoss
Oprimizador Adam
Learning rate 0,001
Batch size 32
Epochs 100

Tabla 1: Hiperparametros de Entrenamiento 1

Resultados obtenidos

En las graficas obtenidas de este modelo de red convolucional, se observa la evolucion
de las funciones de pérdida (loss) y exactitud (accuracy) a medida que se incrementan los
epochs. En particular, se ha identificado un fendmeno de overfitting a medida que
transcurren los epochs.
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Loss Accuracy

— train_loss 1.0 1 — train_accuracy
—— test_loss —— test_accuracy
124
0.9 9
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0.8
0.8 1
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llustracion 65: Gréaficas del Entrenamiento 1

En la gréfica de pérdida, se puede ver que la pérdida en el conjunto de entrenamiento
disminuye constantemente, mientras que, en el conjunto de validacion, la pérdida
inicialmente sigue una tendencia similar pero luego comienza a aumentar. Esta
discrepancia entre las lineas de entrenamiento y validacién sugiere que el modelo esta
sobreajustandose a los datos de entrenamiento y no logra generalizar adecuadamente en
nuevos datos.

En la gréfica de exactitud, se evidencia una tendencia similar. La exactitud en el conjunto
de entrenamiento aumenta a medida que se incrementan los epochs, pero en el conjunto
de validacion, después de un cierto punto, la exactitud se estanca o incluso disminuye.
Estos patrones revelan que el modelo no esta generalizando correctamente y esta
demasiado ajustado a los datos de entrenamiento.

glioma_tumor 19

meningioma_tumor 0

true label

no_tumor - 0

pituitary_tumor - 3

&
>
&

predicted label

llustracién 66: Matriz de confusion del Entrenamiento 1
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19 print(f"Accuracy: {acc_value:.4f}")

28 print(f"Precision: {precision_value:.4f}")
21 print(f"Recall: {recall_wvalue:.4f}")

22 print(f"F1 Score: {fl_value:.4f}")

Accuracy: B8.6873

Precision: 8.7717
Reczll: ©.6878

F1 Score: ©.693@

llustracion 67: Métricas del Entrenamiento 1

Al examinar la matriz de confusion, se observa que el modelo tiene dificultades para
distinguir adecuadamente los tumores de glioma y tiende a clasificarlos incorrectamente
como no_tumor o meningioma_tumor en la mayoria de los casos. Sin embargo, muestra
un mejor desempefio en la clasificacion de los tumores de meningioma y no_tumor, con
una exactitud relativamente alta.

5.2.6.2. Entrenamiento 2: Modelo con Data Augmentation

En este segundo entrenamiento, se ha aplicado la técnica de Data Augmentation a la red.
El objetivo es mejorar el rendimiento y la capacidad de generalizacion del modelo al
introducir variaciones y diversidad en los datos de entrenamiento.

Se ha utilizado la arquitectura descrita anteriormente, pero esta vez se han aplicado
técnicas de aumento de datos adaptadas especificamente al problema de clasificacion de
tumores cerebrales. Estas técnicas incluyen transformaciones a las imagenes de
entrenamiento, como rotaciones o cambios de escala y la realizacion de un eliminado
aleatorio, como ya se menciono en el apartado Data Augmentation.

Los hiperparametros utilizados han sido los mismos que en el entrenamiento anterior para
mantener la consistencia en la comparacion de resultados.

Resultados obtenidos

Loss Accuracy

1.4
—— train_loss — ftrain_accuracy

test_loss 0.9 test_accuracy

1.2+
0.8 1

1.0
0.7 q

0.8 1

0.6

067 0.5 -

0.4 1 0.4

024 0.3 A

T T T T T T T T T T T T
0 20 40 60 80 100 o] 20 40 60 80 100
Epochs Epochs

llustracion 68: Graficas del Entrenamiento 2
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Las graficas muestran que, al principio del entrenamiento, la pérdida en la validacion es
menor que en el entrenamiento, y la exactitud en la validacion es mayor que en el
entrenamiento. Sin embargo, alrededor del epoch 60, no se observa una mejora
significativa en ninguna de las dos métricas en ambos conjuntos de datos.

El analisis de las graficas de pérdida y exactitud muestra una diferencia notable en
comparacion con el entrenamiento anterior. El modelo actual exhibe un mejor desempefio
en los datos de validacion en comparacion con los datos de entrenamiento. Esto puede ser
interpretado de diferentes maneras: como una mejor generalizacion del modelo en datos
no vistos durante la validacién, o como un posible sobreajuste en los datos de
entrenamiento que limita su capacidad para generalizar en nuevos datos.

glioma_tumor - 43 17 37 3

meningioma_tumor 10

true label

no_tumor o 5

pituitary_tumor 4

S
& &
& 2 -~ (-\/
q\\a@ Qoé\ ® -e-"\@
3 §
predicted label

llustracién 69: Matriz de confusion del Entrenamiento 2

19 print(f"Accuracy: {acc_wvalue:.4f}")
28 print(f"Precision: {precision_value:.4f}")
21 print(f"Recall: {recall_value:.4+}")

(

22 print(f"F1 Score: {fl1_value:.4f}")

Accuracy: 8.7186
Precision: 8.75@5
Recall: @.7186

F1 Score: B8.7157

llustracion 70: Métricas del Entrenamiento 2

La matriz de confusion muestra mejoras significativas en la clasificacion de
glioma_tumor y pituitary_tumor. Ademas, la exactitud de este modelo ha aumentado a
71,86%, superando el 68,78% del entrenamiento anterior. Estos resultados reflejan un
progreso prometedor en la capacidad del modelo para distinguir entre diferentes tipos de
tumores cerebrales.
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5.2.6.3.

Entrenamiento 3: Modelo con mejoras de cédigo

En el segundo entrenamiento, se han realizado mejoras significativas en el modelo
mediante la adicion de capas de Batch Normalization 2D en cada bloque convolucional y
un bloque convolucional adicional a la arquitectura existente.

La capa BatchNorm2 es una técnica de normalizacién que se aplica después de la capa de
convolucion en la red neuronal. Su objetivo principal es mejorar la estabilidad y acelerar
el proceso de entrenamiento al normalizar las activaciones intermedias en cada bloque
convolucional. Esto ayuda a mitigar los efectos negativos de gradientes desvanecientes o
explosivos, y facilita un aprendizaje mas réapido y eficiente.

Las nuevas adiciones buscan mejorar la precision y rendimiento del modelo. Al aplicar
normalizacion y aumentar la profundidad de la red, se espera reducir el sesgo y mejorar
la capacidad de generalizacién, lo que resulta en una mejor clasificacion de los tumores.

Los hiperparametros utilizados son los siguientes:

Hiperparametro
Input layer shape
Output layer shape
Capas ocultas
Neuronas por capa oculta
Funcion de activacion capa oculta
Funcion de activacion capa salida
Funcion de pérdida
Oprimizador
Learning rate
Batch size

Epochs

Resultados obtenidos

164

144

124

1.0+

0.8 1

0.6 q

0.4 4

0.2

Valor

3

4

5

64
RelL U

Softmax
CrossEntropyLoss

Adam
0,001

32

60

Tabla 2: Hiperparametros de Entrenamiento 2
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llustracion 71: Gréficas del Entrenamiento 3
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En este entrenamiento, se observan picos en las graficas de pérdida y exactitud durante
la validacidn, evidenciando fluctuaciones en el desempefio del modelo en diferentes
momentos. Un pico significativo ocurre alrededor del epoch 30, con aumento de la
pérdida y disminucién de la exactitud, posiblemente debido a sobreajuste u obstaculos
en el entrenamiento. La linea de pérdida en el entrenamiento es mas estable que en la
validacion, sugiriendo un aprendizaje mas constante, pero dificultades en la
generalizacion de los datos de validacion. Aunque la validacion muestra mejores
resultados, podrian estar influenciados por el sobreajuste o caracteristicas especificas
del conjunto de datos utilizado.

glioma_tumor - 37 32 29 2

meningioma_tumor 2

true label

no_tumor o 0

pituitary_tumor 0 14 8

o3
& & ® &
& &

predicted label

llustracién 72: Matriz de confusién del Entrenamiento 3

138

19 print(f"Accuracy: {acc_value:.4f}")

28 print(f"Precision: {precision_value:.4f}")
21 print(f"Recall: {recall value:.4f}")

22 print(f"F1 Score: {fl1_value:.4f}")

Accuracy: 8.7232
Precision: 8.8182
Recall: @.7232

F1 Score: 8.7335

llustracion 73: Métricas del Entrenamiento 3

La matriz de confusion revela cambios sutiles en la clasificacion de glioma_tumor y
pituitary_tumor en comparacion con los entrenamientos anteriores. Para glioma_tumor,
se ha notado una ligera disminucién en la precision de la clasificacion, indicando un
rendimiento ligeramente inferior. En el caso de pituitary_tumor, también ha mostrado un
ligero deterioro, pasando de predecir correctamente 59 casos a solo 51. Es importante
destacar que la prediccion de meningioma_tumor ha mostrado una mejora significativa.

En general, el modelo ha logrado un pequefio incremento en su exactitud, pasando del

71,86% anterior al 72,32%, lo que sugiere un rendimiento general mejorado en la
clasificacion de las diferentes clases.
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5.2.6.4. Entrenamiento 4: Modelo con Regularization Decay

Durante el entrenamiento previo, se observé que la funcién de pérdida del modelo
mostraba fluctuaciones significativas, lo que sugiere que las neuronas relacionadas tenian
pesos excesivamente altos. Esta situacion sefiala que el modelo tenia una complejidad
elevada, lo que aumenta el riesgo de overfitting.

Para abordar este problema, se ha implementado la técnica de Regularization Decay. Esta
técnica ayuda a reducir la complejidad del modelo restringiendo los valores de las
neuronas, evitando que sean excesivamente grandes. Al limitar el valor de las neuronas,
se logra mitigar en cierta medida la aparicion del overfitting [66].

Ademas, se ha prolongado el tiempo de entrenamiento al aumentar el nimero de epochs.
Esta extension permite al modelo aprender patrones mas complejos y ajustarse mejor a
los datos.

Los hiperparametros utilizados son los siguientes:

Hiperparametro Valor
Input layer shape 3
Output layer shape 4
Capas ocultas 5
Neuronas por capa oculta 64
Funcion de activacion capa oculta RelLU
Funcion de activacion capa salida Softmax
Funcion de pérdida CrossEntropyLoss
Oprimizador Adam
Learning rate 0,001
Batch size 32
Epochs 85

Tabla 3: Hiperparametros de Entrenamiento 3

Resultados obtenidos

Loss Accuracy
—— train_loss —— ftrain_accuracy
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llustracion 74: Graficas del Entrenamiento 4
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En las gréaficas de los y accuracy se observa que los picos, aungue aun estan presentes, no
alcanzan la misma altura que antes. Esto muestra que el modelo ha logrado una mayor
estabilidad en el desempefio durante el entrenamiento.

Una diferencia notable es que las lineas correspondientes al entrenamiento y la validacion
estan mas cercanas entre si en términos de valores de loss y accuracy. Esto sugiere que el
modelo ha aprendido a generalizar mejor, es decir, a tener un desempefio mas equilibrado
tanto en los datos de entrenamiento como en los de validacion. La reduccidn de la brecha
entre las lineas de training y validation indica una menor discrepancia en el rendimiento
del modelo en ambos conjuntos de datos.

glioma_tumor - 36 22 41 1

meningioma_tumor 4

true label

no_tumor o 1

pituitary_tumor - o = 13

g ) ) )
&
= = b d@“‘
o ;
\o\{\ \)\@

o B
?.o\ <
&

predicted label

llustracién 75: Matriz de confusion del Entrenamiento 4

19 print(f"Accuracy: {acc_value:.4f}")

20 print(f"Precision: {precision_value:.4f}"
21 print(f"Recall: {recall value:.4f}")
(

22 print(f"F1 Score: {fl1 _value:.4f}")

Lo

Accuracy: 8.7539
Precision: 6.8119
Recall: @.7539

F1 Score: B8.76

llustracion 76: Métricas del Entrenamiento 4

En la matriz de confusion, se evidencia que la prediccion de glioma_tumor se mantiene
constante, mientras que meningioma_tumor, no_tumor y pituitary_tumor han
experimentado mejoras en sus predicciones. Estos cambios han llevado a un aumento en
el accuracy general del modelo, que ha pasado del 72,32% al 75,39%.
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5.2.6.5. Entrenamiento adicional: Modelo con Transfer Learning

En este entrenamiento adicional, se ha explorado la técnica de Transfer Learning y su
aplicacion en este problema de clasificacion. El Transfer Learning es un método de
aprendizaje automatico en el que un modelo desarrollado para una tarea en concreto se
puede usar como punto de partida para el desarrollo de otro modelo con otra tarea distinta
de la primera [67]. Esta técnica permite aprovechar el conocimiento adquirido por el
modelo en tareas anteriores para mejorar la generalizacion y obtener mejores resultados
en una tarea especifica.

Se ha utilizado el Transfer Learning con el objetivo de mejorar las predicciones del
problema de clasificacion. Para ello, se han empleado dos modelos pre-entrenados
ampliamente utilizados en el campo de la vision por computadora: VGG16 vy
EfficientNet.

Estos modelos se destacan por su capacidad para lograr un alto rendimiento con una
cantidad relativamente baja de parametros, lo que los hace adecuados para aplicaciones
con recursos limitados.

Los hiperparametros utilizados son los siguientes:

Hiperparametro Valor
Output layer shape 4
Funcion de pérdida CrossEntropyLoss

Oprimizador Adam
Learning rate 0,001
Batch size 32

Epochs VGG16 9

Epochs EfficientNet 20

Tabla 4: Hiperparametros de Entrenamiento adicional

Resultados obtenidos con VGG16

Loss Accuracy

—— ftrain_loss —— train_accuracy

187 test_loss 0.95 1 test_accuracy
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llustracién 77: Graficas del modelo VGG16
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true label

glioma_tumor -

meningioma_tumor

no_tumor 4

pituitary_tumor -

predicted label

llustracion 78: Matriz de confusién del modelo VGG16

19 print
20 print
21 print
22 print

t"Accuracy: {acc_value:.af}")
f"Precision: {precision_value:.4f}")
f"Recall: {recall value:.af}")

f"F1 Score: {f1_value:.4f}")

e e W

Accuracy: 0.7664
Precision: ©.8454
Recall: @.7664

F1 Score: ©.7665

llustracion 79: Métricas del modelo VGG16

Resultados obtenidos con EfficientNet

Loss Accuracy
—— train_loss —— train_accuracy
087 —— test loss 0.900 1 —— test_accuracy
0.875 4
0.7 1
0.850 1
0.6+
0.825 1
057 0.800
0.775 4
044
0.750
034
0.725 4
T T T T T T T T T T T T T T T
0.0 25 5.0 7.5 10.0 125 15.0 17.5 0.0 25 5.0 75 10.0 125 15.0 17.5
Epochs Epochs

llustracion 80: Gréaficas del modelo EfficientNet
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glioma_tumor 24 30 39 7

ningioma_tumor 0

3
o

true label

no_tumor o 0

pituitary_tumor 0 22 8 44

predicted label

llustracién 81: Matriz de confusion del modelo EfficientNet

19 print
29 print
21 print
22 print

f"Accuracy: {acc_value:.4f}")
f"Precision: {precision value:.4af}")
f"Recall: {recall value:.af}")

f"F1 Score: {f1_value:.4Af}")

e~

Accuracy: 9.6517
Precision: ©.7673
Recall: @.6517

F1 Score: ©.6658

llustracion 82: Métricas del modelo EfficientNet

El analisis de los resultados de los modelos VGG16 y EfficientNet entrenados mediante
Transfer Learning revela algunas observaciones importantes. En primer lugar, el modelo
EfficientNet presenta un menor nivel de exactitud en comparacién con los entrenamientos
anteriores, con un accuracy del 65,17%. Esto muestra que el modelo no esta logrando
clasificar correctamente algunas clases, particularmente la clase glioma_tumor. Ademas,
se observa en la matriz de confusién que el modelo tiene dificultades en la clasificacion
de la clase pituitary_tumor, detectando 22 casos como meningioma_tumor de los 74.

Por otro lado, el modelo VGG16 muestra un accuracy ligeramente mayor en comparacion
con los entrenamientos anteriores, con un valor del 76,64%. Sin embargo, al examinar la
matriz de confusion, se evidencia que el modelo también tiene dificultades en la
clasificacion de la clase glioma_tumor. Se detectaron 55 casos de glioma_tumor como
meningioma_tumor de los 100 totales, mientras que solo clasificd correctamente 21
casos.

Estos resultados sugieren que el conocimiento transferido de los modelos preentrenados

(VGG16 y EfficientNet) no fue suficiente para capturar las caracteristicas relevantes y
complejas de los tumores cerebrales en este conjunto de datos especifico.
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5.2.7. Reutilizacion de la red con otro dataset

El dataset utilizado para reutilizar el modelo del Entrenamiento 4 es “CT KIDNEY
DATASET: Normal-Cyst-Tumor and Stone” [68]. El conjunto de datos consta de
imagenes de tomografia computarizada (CT) de pacientes con diagndsticos de 4 clases
diferentes, incluyendo: Cyst (quiste), Normal, Stone y Tumor.

Estas clases representan diferentes condiciones y hallazgos relacionados con los rifiones.
El conjunto de datos contiene un total de 12,446 imagenes Unicas, con 3,709 casos de
quistes, 5,077 normales, 1,377 de piedras y 2,283 casos de tumores renales.

Los hiperparametros utilizados son los siguientes:

Hiperparametro Valor
Output layer shape 4
Funcion de pérdida CrossEntropyLoss

Oprimizador Adam
Learning rate 0,001
Batch size 32
Epochs 5

Tabla 5: Hiperparametros de la reutilizacion de la red

Resultados obtenidos

Loss Accuracy
0.7

— train_loss
test_loss

0.6 0.95 1

0.5 1
0.90 4

0.4 1

0.85 4

0.3

0.80 4
0.2 4
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llustracién 83: Graficas del modelo reutilizado

Al examinar las gréaficas de loss y accuracy, se evidencia que los datos de validacion
presentan un desempefio superior en comparacion con los datos de entrenamiento. Esto
indica que el modelo generaliza bien en datos no vistos previamente. Sin embargo, es
importante destacar que, a partir del epoch 2, no se observaron mejoras significativas en
los resultados. Esto sugiere que el modelo alcanzo su capacidad maxima de aprendizaje
en este nuevo conjunto de datos y no pudo mejorar ain mas su rendimiento.
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llustracion 84: Matriz de confusién del modelo reutilizado

f"Accuracy: {acc_value:.af}")
f"Precision: {precision_value:.4f}")
f"Recall: {recall value:.4f}")

f"F1 Score: {f1 value:.af}")

19 print
20 print
21 print
22 print

e

Accuracy: 0.9687
Precision: ©.9702
Recall: ©.9687

F1 Score: ©.9743

llustracién 85: Métricas del modelo reutilizado

La matriz de confusion revela que, en la mayoria de los casos, las predicciones del modelo
fueron correctas para todas las clases del dataset de rifién. Esto implica que el modelo fue
capaz de captar patrones significativos en las imagenes de rifién y emplearlos de manera
efectiva para realizar clasificaciones precisas.

Los resultados obtenidos al utilizar este modelo en el nuevo dataset son notables,
alcanzando una exactitud de 96,87%. Este rendimiento supera significativamente la
exactitud del 75,39% lograda en el conjunto de datos de tumores cerebrales, con el cual
se entren6 el modelo inicialmente.

La discrepancia en los resultados puede atribuirse a diversas razones. En primer lugar, las
imagenes de rifion pueden poseer caracteristicas mas distintivas y faciles de clasificar en
comparacion con las imagenes de tumores cerebrales. Ademas, el dataset de rifién puede
presentar una distribucion de clases mas equilibrada, lo que favorece un aprendizaje méas
efectivo por parte del modelo. Asimismo, es posible que la arquitectura y las
caracteristicas del modelo se adapten mejor a los patrones presentes en los datos del
dataset de rifion.
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5.2.8. Analisis de resultados y discusion

Entrenamiento | Accuracy Precision Recall F1-Score Tiempo (sg)
1 0,6878 0,7717 0,6878 0,6980 1602,606

2 0,7186 0,7505 0,7186 0,7157 1025,463

3 0,7232 0,8102 0,7232 0,7335 1110,822

4 0,7539 0,8119 0,7539 0,7640 1816,770
VGG16 0,7664 0,8454 0,7664 0,7665 174,666
EfficientNet 0,6517 0,7673 0,6517 0,6650 253,082

Tabla 6: Métricas de la evaluacién de los modelos

El andlisis de los resultados obtenidos revela mejoras progresivas en la exactitud de la
clasificacion a medida que se realizan los diferentes entrenamientos. Se observa un
aumento gradual en el accuracy, la precision, el recall y el F1-Score a lo largo de los
entrenamientos.

El primer entrenamiento muestra una exactitud moderada, seguida de mejoras en el
segundo Yy tercer entrenamiento. Sin embargo, es en el cuarto entrenamiento donde se
alcanza el mayor nivel de exactitud, con valores superiores en todas las métricas
evaluadas.

Las métricas de precision, recall y F1-Score también mostraron mejoras en los diferentes
entrenamientos. Estas son importantes para evaluar la capacidad del modelo de predecir
correctamente las clases positivas y negativas, asi como el equilibrio entre precision y
exhaustividad. A medida que avanzaban los entrenamientos, se observé un aumento en la
precision y el recall, lo que implica una mejora en la calidad de las predicciones del
modelo.

La incorporacion de los modelos pre-entrenados VGG16 y EfficientNet en el analisis
también resulto relevante. EI modelo VGG16 demostrd un buen desempefio, con altos
valores de accuracy y métricas consistentes, lo que evidencia su capacidad para aprender
patrones relevantes en los datos y realizar clasificaciones precisas. Por otro lado, el
modelo EfficientNet obtuvo un rendimiento levemente inferior, con valores mas bajos en
las métricas de precision, recall y F1-Score en comparacion con los otros modelos
utilizados.

Es necesario tener en cuenta que el rendimiento obtenido en este proyecto pudo estar
limitado por la disponibilidad limitada de datos de entrenamiento. La clasificacion precisa
de tumores cerebrales es una tarea compleja que requiere una cantidad considerable de
datos de alta calidad y diversidad para capturar todas las variaciones y patrones
relevantes. En este caso, la cantidad o calidad de los datos de entrenamiento podria haber
sido insuficiente para alcanzar un rendimiento optimo.
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5.3. Desarrollo de Aplicacién Web

Para el desarrollo de la aplicacion web destinada a la deteccion de tumores cerebrales, se
utiliz6 una combinacion de las plataformas Anvil y Google Colab. Esta aplicacion
permite a los usuarios cargar una imagen de resonancia magnética del cerebro y obtener
predicciones sobre la presencia y clasificacion del tumor.

Built with £ @rmvil Build web apps for free with Anvil

EA Brain Tumor Classifier

1o tumar y pituitary.

SUBE UNA IMAGEN

llustracion 86: Inicio de la aplicacion web

5.3.1. Conexion entre Google Colab y Anvil

La conexion entre Google Colab y Anvil se establece para permitir la comunicacion entre
la aplicacion web en Anvil y la notebook en Google Colab. Esta conexion bidireccional
se logra mediante la implementacion de funciones tanto en el lado de Anvil como en el
lado de Google Colab.

Google Colab

En el lado de Google Colab, se utiliza la funcion anvil.server.connect("your-uplink-key"),
donde "your-uplink-key" es la clave de enlace especifica de la aplicacion. Esta funcién
permite enviar y recibir datos entre la notebook y la aplicacion.

Ademas, se crea una funcion de prediccion que se encarga de clasificar la imagen cargada
por el usuario en la pagina de Anvil. Esta funcion utiliza el modelo de red convolucional
entrenado para realizar la prediccion y devuelve los resultados a la aplicacion web a través
de la conexién establecida.
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7 @anvil.server.callable
8 def predict_brain_tumor(img)
a

18 with anvil.media.TempFile(img) as file_path:
11 image = cv2.imread(file_path)

12

13 | target_image = PIL.Image.fromarray(image)

14
15 # Create transform pipleine to resize image
16  custom_image_transform = transforms.Compose([ transforms.Resize((224, 224)),

17 transforms.ToTensor(),
18 transforms.Normalize(mean=[6.485, 8.456, ©.406],
19 std=[0.220, ©.224, ©.225])])

21| # Transform target image
22 custom_image_transformed = custom_image_transform(target_image)

24 loaded_model.eval()

25 | with torch.inference mode():
26 # Add an extra dimension to the image
27 target_image = custom_image_transformed.unsqueeze(dim=a)
28
29 # Make a prediction on image with an extra dimension and send it to the target device
38 target_image_pred = loaded model(target_image.to(device))
21
32 # Convert logits -» prediction probabilities (using torch.softmax() for multi-class classification)
33 target_image pred_probs = torch.softmax(target_image pred, dim=1)
34
35 # Convert prediction probabilities -> prediction labels
target_image_pred_label = torch.argmax(target_image_pred_probs, dim=1)
38 image_pred_class = class_names[target_image_pred_label]
39 prob_pred_class = target_image_pred_probs.max()
18 prob_pred_class = prob_pred_class.item()
41

42 return image_pred_class, prob_pred_class

llustracion 87: Funcion de prediccion en Google Colab

Anvil
En el lado de Anvil, se crean 2 funciones principales:

1. Laprimera funcion se encarga de cargar la imagen seleccionada por el usuario en
la pagina de Anvil y guardar la fuente de dicha imagen en una variable para su
posterior envio a Google Colab.

def elegir_file_change(self, file, #xevent_args):
""This method is called when a new file is loaded into this FilelLoader"
self.img_tumor.source = self.elegir_file.file
pass

llustracion 88: Funcion de visualizar foto cargada en Anvil

2. Lasegunda funcion se activa al hacer clic en el botdn de “Predecir” en la interfaz
de usuario de Anvil.

Esta funcion llama a la funcidn de prediccion en Google Colab, pasando la imagen
cargada por el usuario. A continuacion, se reciben los resultados de la prediccion,
que incluyen la clase correspondiente al tumor y su probabilidad asociada. Estos
resultados se visualizan en la interfaz de usuario de Anvil.
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def btn_predecir_click(self, #xevent_args):

"nNThis method is called when the button is clicked"""
# Call the Google Colab function and pass it the image file
tumor_categoria, tumor_probabilidad = anvil.server.call('predict _brain_tumor', self.elegir_file.file)

# If a category is returned set our tumor class

if tumor_categoria and tumor_probabilidad:
self.clase_tumor.visible = True
self.probabilidad.visible = True

self.img_searching.visible = False

Set tumor class

self.clase_tumor.text = tumor_categoria

# Set tumor probability with formatting

#self.probabilidad.text = f"Prob ilidad: {tumor_probabilidad:.4f}"

self.probabilidad.text = f"Probabilidad: {tumor_probabilidad*180:.2f}"

llustracion 89: Funcién del boton "Predecir” en Anvil

Para asegurar que la conexidon entre Anvil y Google Colab se mantenga activa y que la
aplicacion web esté siempre en funcionamiento, se utiliza la funcion
anvil.server.wait_forever() en Google Colab. Esta funcion permite que la aplicacion web
siga ejecutandose en Anvil, esperando la interaccion de los usuarios y respondiendo a las
solicitudes de prediccion.

Es importante destacar que si la funcién anvil.server.wait_forever() no esta en ejecucion,
la pagina web dejara de funcionar correctamente y los usuarios no podran interactuar con
la aplicacion ni realizar predicciones.

5.3.2. Flujo de la Aplicacion Web

El flujo de la aplicacion comienza con el usuario subiendo la foto a través de la interfaz
de usuario proporcionada por Anvil. Una vez cargada la imagen, esta se visualiza en la
pantalla para que el usuario pueda verificar que se haya cargado correctamente.

© Descripcion

Brain Tumor Classifier es una pagina web que se utiliza para clasificar
tumores cerebrales. Permite a los usuarios cargar imagenes médicas del
cerebro y obtener predicciones sobre la presencia y el tipo de tumor. Los

incluyen la i i6n en las glioma,

no tumor y pituitary.

\— |

SUBE UNA IMAGEN

& 1FILE SELECTED

lustracion 90: Visualizar imagen cargada en la aplicacion web
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Luego, el usuario puede hacer clic en el botdn "Predecir” para que la aplicacion realice la
clasificacion del tumor en la imagen. Para llevar a cabo esta tarea, la aplicacion se
comunica con el backend de Google Colab, donde se encuentra el modelo de aprendizaje
profundo entrenado.

Una vez que se realiza la prediccion, los resultados se devuelven a la aplicacién web y se
muestran al usuario. Esto incluye la clasificacion del tumor y la probabilidad asociada a
esa clasificacion. Por ejemplo, la aplicacion puede mostrar que se detectd un glioma con
una probabilidad del 85%.

Brain Tumor Classifier es una pagina web que se utiliza para clasificar
tumores cerebrales. Permite a los usuarios cargar imédgenes médicas del
cerebro y obtener i sobre la ia y el tipo de tumor. Los

incluyen la i6n en las glioma, i
no tumor y pituitary.

SUBE UNA IMAGEN

. 1FILE SELECTED

Probabilidad: 85.00 &

lustracion 91: Prediccion en la aplicacion web

La interfaz de usuario de la aplicacion también proporciona una experiencia amigable al
mostrar la imagen original junto con la clasificacion y la probabilidad en un formato facil
de entender. Ademaés, se implement6 un boton de predecir para permitir que el usuario
realice multiples predicciones con diferentes imagenes.
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6.1. Conclusiones

Este proyecto ha sido una experiencia invaluable, brindando la oportunidad de adquirir
conocimientos fundamentales en el campo de la inteligencia artificial y las redes
neuronales convolucionales. A nivel personal, ha sido un proceso de crecimiento
significativo en términos practicos y técnicos, permitiendo el desarrollo de habilidades de
resolucion de problemas y adaptabilidad.

Durante el desarrollo de este proyecto, se ha tenido la oportunidad de aprender y aplicar
diversas tecnologias y herramientas. En primer lugar, se ha adquirido un sélido dominio
del lenguaje de programacion Python, el cual se ha revelado como una herramienta
poderosa y versatil para implementar algoritmos de aprendizaje automatico y
procesamiento de imagenes. Ademas, se ha trabajado con la biblioteca PyTorch, que
ofrece una amplia gama de funcionalidades para la construccion y entrenamiento de redes
neuronales convolucionales.

No obstante, durante la implementacion practica del trabajo, surgieron obstaculos que
plantearon desafios adicionales. En un principio, el dataset utilizado presentaba
inconvenientes que impactaban la calidad de las predicciones obtenidas. Durante el
proceso de entrenamiento del modelo de red convolucional, se lograron resultados
alentadores, exhibiendo una precision cercana al 90%. Sin embargo, al evaluar el modelo
con imagenes del conjunto de datos de evaluacién, se observé que las predicciones no
eran correctas, incluso para imagenes del conjunto de datos de entrenamiento.

Ante esta situacion, se plante6 la posibilidad de que el problema residiera en el dataset en
si. Para investigar esta hipotesis, se decidio probar con otro dataset, en este caso el " Brain
Tumor Classification (MRI)”. Esta decision implicé un reinicio en la etapa de
preprocesamiento de datos y ajuste de parametros del modelo, pero resulté ser crucial
para determinar si el problema radicaba en el modelo planteado o en la calidad de los
datos.

Después de realizar las pruebas con el nuevo dataset, se obtuvieron resultados mas
alentadores. EI modelo de red convolucional mostré una mejora significativa en las
predicciones, lo que indicaba que el modelo en si no era el problema, sino la calidad y la
idoneidad del dataset utilizado inicialmente.

Ademas, se encontraron dificultades en el uso de Google Colab, debido al tiempo que
tardaba cada ejecucion y a las limitaciones en el uso de GPU, lo que result6 en un tiempo
de desarrollo mayor al estimado y la imposibilidad de hacer mas pruebas de las deseadas.

A pesar de estos inconvenientes, se logré superar los desafios y completar con éxito el
desarrollo del modelo de red convolucional y la creacién de la aplicacion web con Anvil.
El aprendizaje de Anvil ha sido una experiencia valiosa que ha permitido adquirir
habilidades adicionales en el desarrollo de aplicaciones web y simplificado la
implementacién de una interfaz al codigo desarrollado en Google Colab.
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6.2. Futuros trabajos

En futuros trabajos, se recomienda poner un mayor énfasis en la recopilacion exhaustiva
de datos, asegurando que sean representativos de la diversidad de casos clinicos y tipos
de tumores cerebrales. Esto ayudara a mejorar la capacidad de generalizacion del modelo
y a obtener predicciones mas precisas en situaciones del mundo real.

Es recomendable explorar diversas técnicas para mejorar el rendimiento y la precision del
modelo de clasificacion de tumores cerebrales. Ademés de la optimizacion de
hiperparametros y el uso de técnicas de Transfer Learning con otros modelos pre-
entrenados distintos a VGG16 y EfficientNet, se pueden considerar otras estrategias.

Por ejemplo, el empleo de Ensemble Learning, que consiste en combinar multiples
modelos, puede contribuir a mejorar la calidad y robustez de las predicciones. También
es valido explorar técnicas avanzadas de Data Augmentation, las cuales permiten generar
variaciones y aumentar la diversidad del conjunto de datos de entrenamiento, lo que puede
Ilevar a una mejora en la capacidad de generalizacién del modelo.

Asimismo, el aprendizaje semi-supervisado es una opcion interesante para aprovechar
datos no etiquetados y mejorar la precision del modelo. Esta técnica combina datos
etiquetados y no etiquetados en el proceso de entrenamiento, lo que puede ayudar a
descubrir patrones ocultos y mejorar la capacidad de prediccion.

Por ultimo, se puede investigar el uso de redes neuronales generativas para generar
imagenes sintéticas que se afiadan al conjunto de datos de entrenamiento. Esto ampliaria
la diversidad y representatividad de los datos, lo que podria mejorar el desempefio y la
capacidad de clasificacion del modelo.

Estas técnicas adicionales ofrecen oportunidades prometedoras para mejorar tanto el

rendimiento como la precision de los modelos de clasificacion de tumores cerebrales, y
son aspectos interesantes que considerar en futuros trabajos de investigacion.
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