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1. RESUMEN EJECUTIVO

Los tumores cerebrales son una masa de células anormales que se concentra en el cerebro.
Existen tumores malignos y benignos. Segun en donde se formen distinguimos primarios,
originados en el cerebro, y secundarios, originados en otra parte del cuerpo, pero se
extiende hasta el cerebro. Esta enfermedad representa el 85% de todos los tumores
primarios del sistema nervioso central. Alrededor de 300000 personas fueron diagnosticadas
con un tumor cerebral primario en 2020.

En la actualidad, la deteccién manual de tumores cerebrales en pacientes requiere de
especialistas cualificados con cierta experiencia en el campo de la radiologia. No todos los
paises del mundo cuentan con estos expertos, es mas, la mayoria de paises en desarrollo
carecen de recursos para detectar tumores a traveés de un médico. Es por ello, que, en los
afos recientes, se han aprovechado las ventajas que proporcionan la Inteligencia Artificial y
el Machine Learning para resolver problemas de este tipo en el sector médico. Una de estas
soluciones consiste en la creacion de redes neuronales convolucionales que consigan auto
aprender patrones y algoritmos para detectar y clasificar de forma automéatica tumores
cerebrales. Ademas, el punto diferencial de esta solucion es que la red creada, se alimenta
con una base de datos basada en imagenes de resonancia magnética (IRM) de pacientes
de todo el mundo.

Hoy por hoy, existen modelos que realizan este tipo de clasificaciones con redes
neuronales, no obstante, la red creada en este trabajo ird mas lejos, consiguiendo clasificar
las iméagenes con tumor entre 3 clases distintas: glioma, meningioma y pituitario. Asimismo,
existen diversos tipos de redes neuronales que operan con arquitecturas muy diferentes,
como las redes neuronales recurrentes, no recurrentes, monocapa, multicapa, entre otras.
Las mas interesantes de estudiar y en las que se centrara este trabajo son las redes
neuronales convolucionales. Este tipo de redes también llamadas CNN, se basan en el
aprendizaje de patrones que la permitan autocorregir los errores cometidos en simulaciones
anteriores con el objetivo de aumentar la precision en la clasificacion del tumor. Estas redes
basan su estructura en una capa fundamental conocida como convolucional. La capa
convolucional actia como filtro de la informacién que pasa por ella, en este caso las
imégenes procedentes de las resonancias magnéticas. A medida que la informacion va
pasando por las capas que forman la red, esta va reteniendo caracteristicas claves como
formas, texturas, lineas, entre otras, para posteriormente, detectar y clasificar al tumor.

Para llevar a cabo la construccion de la red utilizada, se hara uso del lenguaje de
programacion de R, y RStudio como interfaz de trabajo. De entre las razones por las que se
ha escogido R como lenguaje y no otros como Python, destacan su facilidad para visualizar
y manipular los datos alimentados a la red, y su especializacién en la estadistica que nos
permitira analizar los resultados obtenidos tras la simulacion de la red, de una manera mas
sencilla y profunda. Aun asi, el lenguaje de Python suele ser la herramienta fundamental
utilizada en programacion de redes como la de este trabajo.

Las imagenes procesadas a través la red neuronal, previamente deberan ser preprocesadas
con el fin de facilitar el aprendizaje que realiza la red y para obtener unos resultados finales
mas coherentes. Para ello, normalmente, se suelen aplicar modificaciones a las imagenes
originales, como pueden ser rotaciones, volteos o zooms, creando nuevos datos artificiales
gue se alimentan a la red posteriormente. De esta forma, la red podra trabajar con mayor
cantidad de informacién y, por tanto, obtener mayor cantidad de caracteristicas con las que
clasificar de manera mas precisa a las imagenes. Este proceso de aumento del conjunto de
datos se conoce como data augmentation.
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En un principio, y tras preparar las imagenes que se usaran en la red, se modela una red
neuronal convolucional inicial con pocas capas convolucionales con el objetivo de entrenar a
la red. Posteriormente, se ajusta la red, afiadiendo muchas mas capas convolucionales, con
el fin de realizar una simulacion final mas real con los datos de prueba. De esta manera, la
red, al llegar a la simulacion final, ya conocera todas las caracteristicas necesarias para
clasificar a los distintos tipos de tumores, ya que ha sido entrenada previamente.

Una vez se simula el modelo final, se analizan los resultados obtenidos y se encuentra que
el modelo tiene dificultad para clasificar entre varias clases de tumores distintos, como
puede ser entre gliomas y meningiomas. En otros casos, como es el de los pacientes sin
tumor, el porcentaje de acierto en la clasificacion es muy alto, de alrededor de 92%. Lo cual
demuestra que el modelo es muy eficiente para detectar tumores, sin embargo, podria
mejorar en la clasificacion, una vez se detecta el tumor.

Finalmente, se comenta la necesidad de mejorar el modelo creado, aumentando su
precision para poder asi en un futuro a corto plazo implementarlo a nivel médico en
hospitales y clinicas medicas de todo el mundo. El objetivo seria comenzar con paises en
desarrollo, ya que al final son los que mas lo necesitan por su falta de experiencia en la
deteccidn y clasificacion de tumores cerebrales, y en general en la radiologia.
Posteriormente, en un futuro mas lejano, se podria asentar la solucién planteada en el resto
de paises que, aungque actualmente no la necesiten, proporcionarian mayor eficiencia y
automatizacién en el proceso de deteccidn de este tipo de enfermedades.

Palabras clave

Tumor cerebral, red neuronal convolucional, imagenes IRM, Deep Learning, paises en
desarrollo, deteccion y clasificacién, simulacién, autoaprendizaje.
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ABSTRACT

ABSTRACT

Brain tumors are a mass of abnormal cells that are concentrated in the brain. There are
malignant and benign tumors. According to where they are formed, we distinguish primary,
originating in the brain, and secondary, originating in another part of the body but they extend
to the brain. This disease represents 85% of all primary tumors of the central nervous
system. Around 300,000 people were diagnosed with a primary brain tumor in 2020.

Currently, the manual detection of brain tumors in patients requires qualified specialists with
experience in the field of radiology. Not all countries in the world have these experts,
moreover, most developing countries lack the resources to detect tumors manually. That is
why, in recent years, the advantages provided by Artificial Intelligence and Machine Learning
have been used to solve problems of this type in the medical sector. One of these solutions
consists of the creation of convolutional neural networks that manage to self-learn patterns
and algorithms to automatically detect and classify brain tumors. In addition, the differential
point of this solution is that the network created is fed with a database based on magnetic
resonance imaging (MRI) of patients from all over the world.

Today, there are models that carry out this type of classification with neural networks,
however, the network created in this project will go further, managing to classify images with
tumors into 3 different classes: glioma, meningioma and pituitary. Likewise, there are various
types of neural networks that operate with very different architectures, such as recurrent
networks, non-recurrent networks, monolayer networks, multilayer networks, among others.
The most interesting to study and on which this project will focus are convolutional neural
networks. This type of network called CNN or convolutional neural networks is based on
learning patterns that allow it to self-correct errors made in previous simulations with the aim
of increasing accuracy in tumor classification. These networks base their structure on a
fundamental layer known as convolutional. The convolutional layer acts as a filter for the
information that passes through it, in this case the images from magnetic resonance imaging.
As the information passes through the layers, it retains key characteristics such as shapes,
textures, lines, among others, to subsequently detect and classify the tumor.

To carry out the construction of the network used, we will use R as our programming
language, and RStudio as our work interface. Among the reasons why R has been chosen
as our language and not others, such as Python, are its ease in visualizing and manipulating
the data fed to the network, and its specialization in statistics that will allow us to analyze the
results obtained after the simulation of the network, in a simpler and deeper way.

The images processed through the neural network must previously be preprocessed in order
to facilitate the learning carried out by the network and to obtain more consistent final results.
To do this, modifications are usually applied to the original images, such as rotations, flips or
zooms, creating new artificial data that is subsequently fed to the network. In this way, the
network will be able to work with a greater amount of information and, therefore, obtain a
greater number of characteristics with which to classify the images more precisely. This
process of augmenting the data set is known as data augmentation.

Initially, and after preparing the images to be used in the network, an initial convolutional
neural network with few convolutional layers is modeled in order to train the network.
Subsequently, the network is adjusted, adding many more convolutional layers, in order to
perform a more realistic final simulation with the test data. In this way, when the network
reaches the final simulation, it will already know all the characteristics necessary to classify
the different types of tumors, since it has been previously trained.

10
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Once the final model is simulated, the results obtained are analyzed and it is found that the
model has difficulty classifying between several different classes of tumors, such as gliomas
and meningiomas. In other cases, such as patients without tumors, the percentage of
success in the classification is very high, around 92%. This shows that the model is very
efficient in detecting tumors, however, it could improve the classification once the tumor is
detected.

Finally, we discuss the need in improving the model used, increasing its precision in order to
be able to implement it at a medical level in hospitals and medical clinics around the world in
the short term. The objective would be to start with developing countries, since in the end
they are the ones that need it most, due to their lack of experience in the detection and
classification of brain tumors, and in radiology in general. Later, in a more distant future, the
proposed solution could be established in the rest of the countries that, although they do not
currently need it, would provide greater efficiency and automation in the detection process of
this type of disease.

) 11
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2. INTRODUCCION

2. INTRODUCCION

Los tumores cerebrales son una de las enfermedades mas agresivas que pueden afectar
tanto a adultos como a nifios. Se forman debido a la agrupacion de células anormales en
torno a los tejidos del cerebro o medula espinal. Como se vera mas adelante, no todos los
tumores cerebrales son igual de dafiinos, sino que existen tumores benignos y malignos.
Asimismo, existen tumores cerebrales que no se originan como tales en el cerebro, sino que
provienen de otras partes del cuerpo en forma de metastasis. Este tipo de tumores son
conocidos como secundarios, mientras que los que se originan directamente en el cerebro
se llaman primarios.

Actualmente, alrededor de 300000 tumores cerebral primarios se diagnostican en pacientes
al afio en todo el mundo, en Espafia aproximadamente 3000. Aproximadamente, el 85% de
los tumores del sistema nervioso se asocian a tumores cerebrales o de medula espinal. La
edad del paciente es un factor fundamental a la hora de evaluar la tasa de supervivencia a
uno de estos tumores. En nifios de entre 0 y 5 afios, los tumores cerebrales se encuentran
entre las dos primeras causas de mortalidad [1].

Un tratamiento en condiciones y un diagnéstico preciso son imprescindibles para mejorar la
esperanza de vida de un paciente con tumor cerebral. La principal técnica de diagndstico
desarrollada actualmente en estos pacientes es la resonancia magnética. Espafia se
encuentra entre las 10 primeras posiciones en el ranking europeo en resonancias
magneéticas por habitante (1.3 maquinas por 100000 habitantes). Este tipo de maquinas
genera una gran cantidad de imagenes, sin embargo, antes de diagnosticar un tumor, estas
deben ser examinadas por radiélogos especializados [2].

Muchos paises en desarrollo carecen de radidlogos capacitados para llevar a cabo el
diagnostico de tumores cerebrales a partir de las imagenes obtenidas en los exadmenes de
resonancia magnética, y muchas veces se pueden dar errores en la clasificacion o incluso
en la deteccién de tumores cerebrales en pacientes.

Por ello, con este Trabajo de Fin de Grado se pretende aplicar una técnica de Deep
Learning basada en la programacion y uso de redes neuronales convolucionales para
ayudar a este tipo de paises a establecer diagnésticos de tumores cerebrales en pacientes
de manera automatica y precisa, sin tener que depender de doctores poco especializados y
sin experiencia alguna en el campo de la radiologia. No solo se busca ayudar a estos
paises, sino también desarrollar las técnicas de diagnéstico de este tipo de enfermedades
en general. De esta forma, se mejora la precision en la deteccion y clasificacién de un tumor.
Ademas, se reduce mucho el tiempo de examen en imagenes de resonancia magnética.
Para lograr lo anterior, se va a utilizar una base de datos de imagenes de resonancias
magnéticas del cerebro de pacientes de todo el mundo.

A lo largo de este trabajo, se empezara presentando la enfermedad, su diagndstico y su
situacién actual en el mundo. Mas adelante, se desarrollara la teoria del Machine Learning y
Deep Learning, y su aplicabilidad en el sector médico. Ademas, se plasmaran las bases de
las redes neuronales convolucionales, asi como su funcionamiento aplicado a las imagenes
de resonancia magnética que se introduciran en la red. Para continuar, se desarrollaran las
metodologias usadas para programar dichas redes neuronales y monitorizarlas. Se
plasmaran los resultados obtenidos tras simular la red y se presentaran unas conclusiones
finales. Por ultimo, se mencionaran las lineas futuras del proyecto y los beneficios que
podria presentar la idea en un futuro, y se presentaran los puntos claves relacionados con la
gestion y direccién del proyecto, como son la EDP, Diagrama de Gantt y un analisis del
presupuesto.
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Escuela Técnica Superior de Ingenieros Industriales (UPM)






3. OBJETIVOS

3. OBJETIVOS

El objetivo principal de este trabajo, es la creacién de una red neuronal convolucional (CNN)
para detectar y clasificar distintos tipos de tumores cerebrales a partir de imagenes de
resonancia magnética (IRM).

Para llevar un mejor seguimiento del trabajo expuesto, la siguiente lista representa el
conjunto de subobijetivos a cumplir:

18

Se adquiriran altos conocimientos sobre tumores cerebrales y sus diferentes
clasificaciones, establecidas segln sus propiedades, sintomas o causas. Ademas, el
trabajo se centrara en 3 tipos diferentes de tumor cerebral: glioma, meningioma y
pituitario, que serdn los que la red neuronal convolucional se encargue de detectar y
clasificar.

Se plasmaran los diferentes tratamientos para cada tipo de tumor cerebral.

Se detallaran las diferentes técnicas de diagnéstico de la enfermedad y como se
podran sustituir en un futuro por sistemas de redes neuronales convolucionales
totalmente practicos que mejoraran la eficiencia en la deteccién de tumores
cerebrales respecto a la deteccién manual humana.

Se plasmaran las nociones basicas del Machine Learning y las técnicas
fundamentales de Deep Learning.

Se adquiriran altos conocimientos en redes neuronales convolucionales. Se explicara
el funcionamiento fundamental de cada una de las capas que forman la red.

Se daran ventajas de las redes neuronales convolucionales frente al resto de redes
neuronales existentes. Asi como, se adquiriran conocimientos de porque las redes
neuronales convolucionales son las mas éptimas para la tarea de deteccion de
tumores cerebrales a partir de imagenes IRM.

Se obtendran y estandarizaran los datos necesarios para alimentar a la red.

Se adquirira un nivel avanzado en programacion en RStudio para desarrollar la
arquitectura principal de la red neuronal, y basico en Python. El lenguaje de
programacion elegido para establecer las redes es RStudio ya que la mayoria de
proyectos ya desarrollados de redes neuronales convolucionales estan programados
en Python.

Se adquiriran las caracteristicas fundamentales de las bibliotecas de redes
neuronales de codigo abierto de Keras y Tensorflow, aplicadas al lenguaje de
programacion de RStudio mediante MiniConda.

Se analizara en detalle el método escogido para construir y programar la red
encargada de clasificar los tumores cerebrales.

Se comentaran los resultados obtenidos tras simular la red con los datos usados.
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e Se estableceran unas conclusiones sobre el futuro a corto plazo de las redes
neuronales como sistemas para detectar y clasificar enfermedades
neurodegenerativas.

) 19
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4. LA ENFERMEDAD Y SU DIAGNOSTICO

4.1. Tumores cerebrales

De forma atipica, el ADN de un ser humano muta y hace que las células en el cerebro se
dupliquen de forma anormal consiguiendo gque estas se dividan de forma rapida y vivan
mucho mas tiempo que una célula normal. Estas células anormales se agrupan en una
masa que puede ocupar zonas diversas del cerebro. Dicha concentracion de células
anormales es lo que conocemos como tumor cerebral. Los tumores cerebrales pueden
destruir las células sanas o no anormales del cerebro [3].

Los tumores cerebrales pueden ser benignos o malignos. Los benignos son aquellos que
son no cancerigenos y los malignos aquellos gue se expanden e invaden otros tejidos del
cuerpo humano, o también conocidos como cancerigenos.

Asimismo, se pueden clasificar en funcién de donde se origine el tumor: primarios si se
originan en el propio cerebro y secundarios o metastasicos si se originan en otra parte del
cuerpo y se expanden hacia el cerebro (metastasis). Estos Ultimos son siempre malignos,
mientras que los primarios pueden ser tanto malignos como benignos.

En la actualidad existe una gran variedad de tumores cerebrales, cada uno con sus causas,
sintomas y tratamientos distintos. En este trabajo nos centraremos en detectar y clasificar 3
de ellos: glioma, meningioma vy pituitario.

¢ Glioma: se trata de uno de los tumores cerebrales primarios mas comunes en el ser
humano (65% de ellos). Se puede desarrollar no solo en el cerebro, sino también en
la medula. Surgen en el soporte viscoso, que rodea a las células nerviosas. Este tipo
de tumor esta formado por células gliales y segun este tipo de células tenemos
varios tumores distintos (astrocitoma, ependimoma, gliobascoma). Alguno de los
sintomas mas comunes del glioma son dolores de cabeza, disminucién de la funcién
cerebral, perdida de la memoria o problemas de visién. Los tratamientos que mas se
suelen aplicar para eliminar los gliomas son la cirugia, la radioterapia y la
quimioterapia [3].

TUMOR CEREBRAL

i

/ﬁ b\

Figura 1: Glioma en una imagen IRM (izquierda) y células gliales (derecha)

¢ Meningioma: es un tumor cerebral primario que surge en las membranas que rodean
al cerebro y la médula. Suele ser un tumor benigno que puede reaparecer tras su
extirpacion pasado un tiempo. Ademas, puede crecer muy lentamente sin presentar
sintoma alguno en el paciente. Son caracteristicos de las mujeres y normalmente en
edad avanzada. Es un tumor cerebral que en algunos casos no requiere de

) 21
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tratamiento alguno siempre y cuando se mantenga controlado. Dentro de los
principales sintomas de estos tumores destacan los cambios de vision, dolores de
cabeza o pérdida de memoria. Los tratamientos mas comunes, en caso de que el
meningioma se compliqgue de mas, son la cirugia y la radioterapia [3].

TUMOR CEREBRAL

Figura 2: Meningioma en una imagen IRM (izquierda) y las meninges (derecha)

Pituitario: son tumores cerebrales que se dan como consecuencia de un crecimiento
anormal de células en la glandula pituitaria. Pueden dar lugar a un descenso o
aumento, segun el tipo de tumor, de las hormonas generadas por la glandula
pituitaria y, por tanto, afectar a funciones importantes del cuerpo humano. Son
tumores cerebrales generalmente benignos (adenomas) que, salvo en casos poco
habituales, no invadiran otras partes del cuerpo. Es por esto, que son tumores
cerebrales primarios, al generarse en el cerebro. En cuanto a los tratamientos mas
utilizados para combatir estos tumores destacan la extirpacion y el uso de
medicamentos para controlar el nivel de hormonas generadas. Los principales
sintomas son la pérdida de vision y el dolor de cabeza. También destacar las
nauseas, vomitos y debilidad en el cuerpo [3].

Pituitary

gland /

Figura 3: Tumor pituitario observado en resonancia magnética (izquierda) y glandula pituitaria (derecha)

Los tumores cerebrales representan el 2% de todos los tumores existentes en adultos y el
15% de los tumores que afectan a nifios menores de 15 afios. La edad media de los
tumores cerebrales en adultos esta entre 40 y 70 afios. Aun asi, el 90% de los tumores
cerebrales diagnosticados son benignos.

Actualmente, en Espafia, se detectan cada afio alrededor de 3500 casos de tumores
cerebrales segun la ASATE (Asociacién de Afectados por Tumores Cerebrales en Esparia) y
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unos 300000 tumores cerebrales primarios en todo el mundo, siendo una de las causas de
muerte mas comunes en nifios de entre 0 y 5 afios [4].

4.2. Diagnostico

La principal técnica de diagndstico actual es la resonancia magnética o IRM (Imagen de
Resonancia Magnética). Existen otro método de diagndstico muy utilizado también en la
deteccion de tumores cerebrales que es la tomografia axial computarizada o TAC. Aun asi,
la resonancia y el TAC Unicamente proporcionan informacién sobre la localizacion y tamafio
del tumor. Para saber el tipo de tumor es necesario practicar una biopsia. A continuacion, se
explicaran méas a fondo cada uno de estos 3 diagndsticos:

Resonancia Magnética o IRM

Una resonancia magnética se encarga de crear imagenes transversales del interior
del cuerpo, para ello no hace uso de radiacién, sino de magnetismo. Ademas,
muchas veces crea imagenes de tejidos blandos que suelen ser complicadas de ver
con otras técnicas. Suele ser una técnica orientada a detectar tumores en el cuerpo.
Para los tumores cerebrales y de medula se suelen usar resonancias de tinte de
contraste. Mediante esta técnica se puede analizar perfectamente si el tumor es
maligno o benigno, ademas de ayudar a los médicos a establecer el tiempo de
tratamiento necesario.

El funcionamiento de un examen de resonancia magnética es el siguiente: se tumba
al paciente en una camilla que se introduce en un gran tubo, ese tubo contiene un
gran iman que genera un campo magnético alrededor del paciente. La maquina usa
la fuerza magnética generada para mandar una serie de ondas de radiofrecuencia
que recogen las sefiales de los nucleos de los atomos de hidrogeno que hay en el
cuerpo humano. A partir de dichas sefiales, un ordenador genera una imagen en
blanco y negro.

Asimismo, es interesante mencionar que la técnica de Resonancia Magnética esta
basada en cuadrupolo magnético. El cuadrupolo magnético es un tipo de fuente de
campo magnético que consigue cancelar el momento dipolar y generar un momento
cuadrupolar. De esta manera, el campo generado disminuye a grandes distancias de
forma mas rapida que un dipolo.

Esta prueba suele durar entre 40 y 60 minutos, en casos poco habituales hasta 2
horas. Se pueden usar materiales de contraste para mejorar la calidad de las
imagenes generadas. Sin embargo, este material puede llegar a provocar en algunos
pacientes nauseas, dolores de cabeza y disminucion de la presion arterial [3].

Figura 4: Tubo que contiene el iman de la prueba (izquierda) e imagenes resultantes de la prueba IRM (derecha)
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e Tomografia Axial Computarizada o TAC
Un TAC genera imagenes de secciones transversales del cuerpo en la que se
pueden observar tejidos blandos, huesos y 6rganos con una buena claridad. Es una
técnica que permite determinar el tamafio y forma de un tumor con mucha precision.

El funcionamiento de un TAC es el siguiente: se dirige un haz de radiacion en
diferentes &ngulos para crear imagenes. Luego se manda la informacion de cada
angulo tomado a un ordenador para generar una imagen en blanco y negro que
mostrara el corte de una determinada parte del cuerpo.

Como ocurria en el IRM, también se pueden usar materiales de contraste para
aclarar la imagen. En algunas personas, el uso de estos materiales puede producir
en el paciente nauseas, dificultad para respirar y erupciones. La prueba suele durar
entre 15 a 30 minutos [3].

Figura 5: TAC craneal visto en diferentes cortes

e Biopsia
Una biopsia consiste en extraer una muestra de tejido del cuerpo para que la
examine un médico experto y por tanto poder establecer un diagnéstico. Es una
técnica capaz de establecer el tipo de tumor, sus caracteristicas y grado de
peligrosidad, es decir, si es maligno o benigno.

Es habitual aplicar una biopsia, tras haber realizado una resonancia magnética y no
haber podido determinar el grado de peligrosidad del tumor. Esta prueba se suele
realizar con aguja, es decir, de manera percutanea. Una vez mandada la muestra
obtenida en la biopsia a diagnosticar, suelen tardar entre 1 0 2 semanas en
evaluarse por un profesional [3].

Figura 6: Representacion gréafica de una biopsia cerebral

24
Escuela Técnica Superior de Ingenieros Superiores (UPM)



Aplicacién de redes CNN al diagnéstico de tumores cerebrales a partir de imagenes IRM

4.3. Tratamientos

En cuanto a los tratamientos mas comunes para combatir un tumor cerebral destacaremos
3:

e Cirugia
Se suele aplicar cuando el tumor se encuentra en una zona accesible para operar.
Asimismo, es necesario que el tumor se pueda despegar del tejido cerebral al que
esta adherido. Cuando el tumor se encuentra localizado en una zona sensible del
cerebro, la cirugia se convierte en una técnica arriesgada [3].

e Radioterapia:
Se usan haces de alta energia como rayos X para eliminar las células anormales que

forman el tumor. Recientemente, se ha introducido una nueva forma de radiacion
para la radioterapia y estos son los rayos de protones. Esta nueva forma permite
controlar la radiacion entrante en el cerebro de forma mas precisa. Esta técnica es la
mas usada cuando el tumor se encuentra en zonas sensibles del cerebro, y mas aun
usando la radiacion en forma de protones por su precision [3].

e Quimioterapia:
Consiste en el uso de medicamentos para eliminar a las células que forman el tumor.
Dichos medicamentos se pueden tomar via oral o por vena. Segun el tipo de tumor,
se utilizan unos medicamentos u otros. Se van realizando pruebas en el paciente
para analizar si la quimioterapia esta siendo efectiva o0 no [3].

Como hemos visto, una de las mejores técnicas para detectar tumores cerebrales es la
resonancia magnética o IRM. Tras la aplicacion de esta técnica en pacientes, se requiere de
personal de radiologia que lleven a cabo una inspeccion manual de las imagenes obtenidas
para poder diagnosticar la existencia de tumor cerebral. Asimismo, después de obtener las
imagenes IRM es necesario personal médico especializado en radiologia que sea capaz de
realizar una deteccién manual del tumor cerebral. Esta tarea suele ser compleja por las
distintas propiedades que presentan los tumores cerebrales, por lo que el radiélogo
encargado de la deteccién tendra que tener experiencia y una formacién adecuada en el
campo.

En paises como Espafia o Qatar se dispone de personal cualificada para llevar a cabo dicho
diagnéstico manual del tumor cerebral tras la resonancia magnética, sin embargo, en paises
en desarrollo de Asia como Tailandia o de Africa como Ghana, no se dispone de los
suficientes recursos para llevar a cabo estas tareas. En estos paises en desarrollo, la falta
de doctores habilidosos y la falta de conocimiento sobre tumores cerebrales hace que sea
muy complejo establecer informes médicos del IRM obtenido y se pueden llegar a dar
errores en la deteccion de la enfermedad.

Como consecuencia de lo anterior, el uso del Machine Learning y la Inteligencia Artificial han
tomado recientemente protagonismo en la deteccion y clasificacion de tumores cerebrales.
Mientras que un médico es capaz de retener un centenar de imagenes en su cabeza, estas
nuevas tecnologias, aparte de sustituir en cierta medida al médico, proporcionan el analisis
de una muestra con millones de imagenes.

Con el objetivo de ayudar a paises en desarrollo sin recursos y llevar a cabo la tarea de
deteccidn con un nivel de precision mucho mayor que el humano, se han desarrollado
sistemas de redes neuronales muy potentes alimentados con bases de datos de imagenes
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IRM de todo el mundo. De esta forma, se podra detectar de forma automatica y precisa si un
paciente tiene un tumor cerebral o no. En caso de tenerlo, existen redes neuronales, como
es el caso de este trabajo, que consiguen clasificar el tumor cerebral.
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5. TECNICAS DE MACHINE LEARNING

5.1. Machine Learning

El Machine Learning o aprendizaje automatico es una de las ramas mas importantes y
desarrolladas de la Inteligencia Artificial. A lo largo de los afios, no solo ha visto novedosas
evoluciones, sino también numerosos estancamientos. Desde los test de Turing en 1950
hasta la fundacién de OpenAl de la mano de Elon Musk y Sam Altman en 2015, el Machine
Learning ha supuesto un cambio radical en como vemos y utilizamos la computacion y las
maquinas actuales. El Machine Learning permite a los sistemas aprender y mejorar de forma
automatica a partir de la experiencia, sin ser programados ellos mismos. Ademas, permite a
los algoritmos reconocer patrones complicados a partir de una base de datos, todo ello de
forma automatica. A diferencia del Deep Learning, del cual hablaremos més abajo, el
Machine Learning suele requerir habitualmente de participacion humana, ya que permite
revisar los resultados de un algoritmo y hacer ajustes segun el nivel de precision.

Dentro de las técnicas de Machine Learning que se pueden usar actualmente se destacan 3:

o Aprendizaje supervisado: la maquina se entrena con datos etiquetados. Es el caso
de la red que se usaréa para este trabajo, ya que las imagenes de los cerebros a
estudiar disponen de etiquetas segun sea no tumor, glioma, meningioma o pituitario
[3].

e Aprendizaje no supervisado: los algoritmos que desarrollan las maquinas carecen de
un conocimiento previo a diferencia del supervisado. Es el propio sistema el que
reconocera patrones, similitudes o caracteristicas por si solo. Es por tanto que la
maquina debera ser autbnoma. Si se conocen todas las variables de entrada
relevantes para una respuesta, entonces, aunque no se disponga de muestras
etiquetadas, se puede suponer que puntos con valores proximos en variables de
entrada, tendrén valores préximos también en las de salida [5].

o Aprendizaje de refuerzo: la maquina aprende a partir de un proceso de pruebay
error, es decir, a partir de su experiencia. De esta forma el algoritmo conseguira
optimizar los procesos ya que sabe donde se equivoco con anterioridad. Se trata de
un aprendizaje intermedio al supervisado y no supervisado, en donde se dan
etiquetas con informacién parcial [5].

Algunas de las técnicas mas usadas en cada aprendizaje son las siguientes:

e En aprendizaje supervisado distinguimos dos problemas: Regresion y Clasificacion.
En regresion, el objetivo es predecir un resultado que varia en un rango numérico.
Por ejemplo, a partir de una foto de una persona, predecir su edad. En clasificacion,
lo que se busca es predecir resultados, pero estos siendo categoricos. Un ejemplo
claro es el de este trabajo, detectar y clasificar tumores cerebrales en pacientes a
partir de imagenes IRM.

e En aprendizaje no supervisado destacamos el Clustering y Deteccion de Anomalias.
El clustering, por un lado, se encarga de agrupar datos de entrada segun criterios en
concreto como puede ser en la venta de productos, mientras que, por el otro lado, la
deteccion de anomalias se encarga de agrupar datos de entrada en funcién de unos
parametros normales prefijados detectando cuales no encajan. Algunos ejemplos de
problemas que resuelve la técnica deteccion de anomalias son el fraude de tarjetas
de crédito, videovigilancia o intrusiones en la red.

e La principal técnica del aprendizaje de refuerzo es el de resolver juegos y conseguir
rendimientos sobrehumanos.
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5.2. Deep Learning

Si se profundiza mas en el Machine Learning y en la Inteligencia Artificial, es necesario
hablar del Deep Learning, que se considera una rama del Machine Learning. El Deep
Learning se encarga de analizar informacion que se le presenta a un sistema sin ningun tipo
de programacion previa, después establece una serie de predicciones que se comprueban
con informacion de contraste para ver el nivel precision de dicha prediccion y, por ultimo, se
le informa a la nueva prediccion que realizara el sistema con el nivel de precision de la
prediccion anterior, de tal forma que evite caer en los mismos errores y mejore los
resultados.

A diferencia del Machine Learning, el Deep Learning se basa en el uso de redes neuronales,
es decir, en un conjunto de algoritmos organizado en capas que simula la estructura del
cerebro humano. Se le llama “Deep” ya que se profundiza en una red de capas. También, a
diferencia del Machine Learning, no hace uso de participacion humana para ajustar los
algoritmos, sino que la red desarrolla un autoaprendizaje para mejorar en la tarea que
desempefie. Es importante destacar el caracter secuencial que presenta el Deep Learning,
en donde primero se identifican aspectos mas bastos de la imagen, como puede ser la
silueta de un objeto en una imagen, y después se focalizan aspectos mas concretos, como
puede ser las partes que forman dicha silueta en la imagen.

Las principales ventajas del Deep Learning frente al Machine Learning es que trabaja mejor
con datos sin estructurar, aplica algoritmos con personal menos cualificado y realiza
técnicas mas complejas que ML. Sin embargo, también tiene alguna desventaja como que
requiere mejor hardware para trabajar, perjudica mas al medioambiente debido a su alto
consumo eléctrico y sus consecuentes emisiones contaminantes, y requiere de mayor
cantidad de datos que ML [6].

Dentro del Deep Learning distinguiremos entre los siguientes tipos de redes neuronales
segun su clasificacion:

e Seguln el nimero de capas: redes neuronales monocapa (capa de entrada y de
salida) y multicapas (capa de entrada, ocultas y de salida).

e Segun el tipo de conexion: redes neuronales no recurrentes (conexiones de Unico
sentido, no hay realimentacién y sin memoria) y recurrentes (conexiones con
realimentacion y memoria)

e Segun el grado de conexiones: redes neuronales totalmente conectadas (todas las
neuronas conectadas entre ellas) y conectadas (no todas las neuronas estan
conectadas entre ellas) [7].

5.3. Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales o convolutional neural network (CNN) son redes
multicapa cuyas entradas son explicitamente imagenes. En el caso de este trabajo, dichas
imagenes seran las obtenidas en los diagndsticos de IRM a pacientes con o sin tumor
cerebral y que seran proporcionadas por una base de datos del portal de Kaggle en Internet.

5.3.1. Capa convolucional

El aspecto fundamental de estas redes es el uso de la operacion de convolucion. Mientras
gue en matematicas dicha operacién consiste en transformar dos sefiales o funciones en
una tercera, en el caso de las redes neuronales se usa para aplicar una serie de
operaciones matematicas (productos escalares) entre una matriz formada por algunos de los
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pixeles de la imagen de entrada y un filtro o kernel, también en forma de matriz. Como
resultado de esta operacion se obtiene una nueva matriz de salida también conocida como
mapa de caracteristicas o feature map, con informacion mas util y significativa que la que
habia entrado en un principio en la red. La tarea principal de la red CNN es ir aprendiendo
valores para la matriz de filtro o kernel, que den mejores resultados a los anteriores [9]. A
continuacién, se muestra una figura que representa lo anterior comentado:

Source pixel
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Figura 7: Aplicacion de la convolucion para crear un mapa de caracteristicas.

El bloque de construccién central de una red neuronal es la capa o layer, y al trabajar con
redes neuronales convolucionales dichas capas pasaran a llamarse capas convolucionales.
Estas, son modulos de procesamiento de datos que actian como filtros. Una red CNN esta
formada por una gran cantidad de capas y a medida que nos adentramos en la red, la
informacion que se obtendra como salida de cada capa convolucional sera cada vez mas Uutil
y precisa [8].

Cada capa convolucional, a su vez, dispone de multiples canales de salida. Cada canal de
salida representa una caracteristica o feature que obtendra de la entrada a la capa
convolucional. Por ejemplo, algunas caracteristicas comunes que se suelen asociar a los
canales de salida son: deteccién de lineas verticales, deteccion de lineas horizontales,
deteccion de lineas diagonales, etc. De esta forma, a medida que una imagen avanza por la
red y debido a las operaciones de convolucion de cada capa convolucional, se podran
detectar cambios de contraste, texturas y demas caracteristicas de la imagen. Dentro de una
misma capa convolucional, todos sus canales de salida tendran la misma resolucion o
namero de neuronas por canal. Esta medida se representa con el ancho y alto de los
canales en cada capa convolucional. A continuacion, se plasma en una figura:
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Figura 8: Topologia de una capa convolucional

Cada punto de la figura 8 representa una neurona y la resolucién de la capa convolucional
por tanto sera el nUmero de neuronas dentro de cada canal. Como se puede ver cada canal
de salida tiene el mismo nimero de neuronas (6x3), sin embargo, aunque cada neurona de
un mismo canal tenga el mismo peso que el resto, en el resto de canales de la capa dicho
peso puede cambiar.

Como la propia red va aprendiendo patrones a medida que pasan imagenes por ella, no es
necesario predefinir las caracteristicas que van a representar los canales de salida de cada
capa convolucional. Ademas, es importante destacar que el nUmero de canales de salida en
una capa es independiente del numero de canales de entrada. Por un lado, el nimero de
canales de entrada determinara los pesos de cada neurona en los distintos canales de
salida, mientras que, por el otro lado, el nimero de canales de salida sera funcion del
namero de neuronas que queramos tener en nuestra capa convolucional [8].

Se pueden superponer capas convolucionales unas sobre otras, de tal manera que los
canales de salida de una de las capas seran los canales de entrada de la siguiente. Asi, los
mapas de caracteristicas creados tras las operaciones de convolucién de una de las capas
seran una combinacion de los mapas de las capas anteriores. Es por esto que se le da el
nombre al Deep Learning.

Para ver esto anterior en mayor detalle usaremos un ejemplo mas sencillo que el de
deteccidn y clasificacion de tumores cerebrales, como es el de clasificacién de animales. A
continuacién, se observa una figura que representa una red neuronal convolucional con 2
capas convolucionales y una capa densamente conectada que se encarga de clasificar
imagenes de distintos tipos de animales:
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Figura 9: CNN construida con dos capas convolucionales y una capa densamente conectada

En la figura se aprecia lo anteriormente comentado, en donde la imagen de entrada de
resolucién 8x6, que tiene 3 canales de salida al ser una imagen en color (canal rojo, canal
verde y canal azul), se introduce en la primera capa convolucional de resolucién menor (8x4)
pero con muchos mas canales de salida, cada uno con una caracteristica distinta (linea
vertical, linea horizontal, ...). Asimismo, los pesos que tendran las neuronas en cada canal
de salida de esa primera capa de convolucional no tienen por qué ser iguales, sino que
vendran dados por el numero de canales de entrada de la capa. Por consiguiente, se puede
ver como los mapas de caracteristicas o canales de salida de la segunda capa
convolucional son muchos mas complejos (cola, oreja, nariz y ojo) que los de la primera, ya
que esta segunda capa ha utilizado los mapas de la capa anterior para mejorar la
clasificacion. Esto demuestra que las primeras capas de una red CNN identifican
caracteristicas de bajo nivel como esquinas, lineas o colores, mientras que en las capas
mas profundas se detectan caracteristicas de mayor nivel como formas o texturas.

5.3.2. Capa reductora o pooling

A medida que se avanza por la red, la resolucion de las capas disminuye hasta tal punto que
la Gltima capa, en este caso la capa densamente conectada (fully connected layer en la
figura 3), tiene el mismo nimero de neuronas o resolucion (1x4) que el nimero de animales
a clasificar. Para conseguir que la resolucion de las capas vaya disminuyendo a medida que
nos adentramos en la red, se hace uso del stride, o también conocido como paso, y del max
pooling. El stride es un pardmetro de la capa convolucional que representa el nUmero de
posiciones que el kernel o filtro se moveran por la entrada de la capa. La teoria nos dice que
para disminuir la resolucion de las capas a medida que avanzamos por la red, es necesario
siempre un stride mayor que 1. Por otro lado, el max pooling consiste en hacer pasar un
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kernel o filtro vacio por la imagen entrante, pero, en vez de aplicar la convolucién, se toman
los valores més grandes de la seccion de la imagen. El max pooling se suele representar
COmMo una capa a continuacion de la capa convolucional. También es conocida como capa
reductora o pooling. La principal ventaja de esta capa es que reduce el fendbmeno de
overfitting o sobreajuste. El overffiting ocurre cuando se tienen en el entrenamiento de la red
caracteristicas muy comunes por lo que nuestra red se aprendera casos muy particulares y
sera incapaz de clasificar casos nuevos con los datos de test, por lo que los rendimientos en
el entrenamiento y en el test serdn muy dispares. Por tanto, esta capa reductora permite
reducir la carga de trabajo de la red [8]. En la siguiente figura se representa lo anterior:

Figura 10: Aplicacion del max pooling para reducir la resolucion

En la figura 10, se aprecia como el kernel pasa 4 veces por la imagen, cada una
representada por un color, recopilando el maximo valor de cada caja de color. Con este
método, se consigue reducir el tamafo de la matriz resultante o mapa de caracteristicas, vy,
por tanto, la resolucion de la capa.

Aungue la resolucién de las capas convolucionales disminuya al avanzar a través de la red,
el grosor de dichas capas va aumentando. Esto, quiere decir que, cuantas mas capas
convolucionales tengamos, mas mapas de caracteristicas obtendremaos, por lo que se podra
clasificar de una manera mas precisa las imagenes entrantes a la red [10].

En la siguiente imagen, en la que se clasifica un automovil, se usan dos capas
convolucionales y cada una de ellas con una capa de max pooling:

First Hidden Layer Second Hidden Layer Third Hidden Layer Classification

Input Image

Layer  Convoltional Layer

21x21x16 18x18x16

32x32x3

Figura 11: Red CNN para clasificar un automovil

Se aprecia como la resolucion o niumero de neuronas por canal de salida va disminuyendo
(disminucién del largo y altura del paralelepipedo en la Figura 11), es decir, pasa de tener
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26x26 neuronas por canal de salida en la primera capa convolucional a tener 18x18
neuronas por canal de salida en la segunda capa convolucional. Aun asi, como ya se ha
comentado, el grosor de dichas capas va aumentando (el ancho del paralelepipedo va
aumentando), ya que en la primera capa tenemos 6 mapas de caracteristicas o canales de
salida, mientras que en la segunda capa se tienen 16. Esto nos indica que al avanzar por la
red van aumentando el nUmero de caracteristicas que podremos detectar en la imagen
inicial de entrada. En otras palabras, la clasificacion al avanzar por la red se vuelve mas (til
y precisa al disponer de mayores recursos para detectar y clasificar [13].

Por tanto, a modo de recopilacion de todo lo comentado anteriormente, una red neuronal
convolucional CNN funciona de la siguiente forma:

En primer lugar, entra una imagen a la red, ya sea en color (3 canales de salida) o en tono
de grises (blanco y negro, 1 solo canal de salida). Se le aplica una serie de convoluciones,
en funcion del nimero de capas convolucionales que disponga la red (cuantas mas clases
haya para clasificar, mayor nimero de capas tendra la red). Tras aplicar todos los filtros o
kernels necesarios se generan un conjunto de mapas de caracteristicas. Como ya hemos
visto, la resolucién (nimero de neuronas por canal de salida en cada capa convolucional) ir&
disminuyendo a medida que la imagen avanza por la red, mientras que el nimero de
caracteristicas (grosor de las capas convolucionales) para clasificar ird aumentando. Los
outputs de cada capa se convertirdn en los inputs de las siguientes capas.

Cuando la imagen pasa por todo el “embudo” convolucional, se llegara a un punto en el que
la red conocera todos los patrones necesarios para clasificar la imagen, es decir, la red
tendra un gran niumero de mapas de caracteristicas que ahora, podra introducir como
entradas en una red neuronal multicapa que acabara tomando la decision de lo que es la
imagen inicial de entrada.

Salida

Capa
Entrada Convolucion Pooling Convolucion Pooling totalmente
conectada
CNN

Figura 12: Red CNN con forma de embudo

5.3.3. Capa clasificadora o capa completamente conectada

Una vez hemos hablado de como funcionan las capas convolucionales, pasaremos a hablar
de la capa totalmente conectada, siendo esta la parte final de red, encargada de clasificar a
la imagen. Esta Ultima capa simula una neurona por cada pixel a analizar y actiia como una
red neuronal multicapa. En esta capa se tienen tantas neuronas como clases a predecir
haya. Normalmente, también se suele llamar capa clasificadora, ya que, con todos los
recursos obtenidos atras en la red, como son los mapas de caracteristicas y patrones
aprendidos, los usara para clasificar la imagen [8].
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Soes

Capa de ; Capa de
Capas ocultas
entrada salida

Figura 13: Arquitectura de una red neuronal multicapa

Cada neurona de la red neuronal multicapa tiene asociada una funcién de activacion. Esta
vera si la suma de los valores recibidos que han sido multiplicados por el peso
correspondiente a dicha neurona supera un cierto valor, la propia funcién actuard como
“trigger” o interruptor para activar la neurona y enviar el valor a la proxima capa. Dentro de
las funciones mas comunes destaca la funcion ReLu (Rectifier Linear Unit), definida por la

siguiente expresion:
ReLU

R(z) =maz(0, z)

0 six<0
x six>0

ReLu(x) =

Figura 14: Expresion matematica y grafica de la funcion ReLu

La principal ventaja de esta funcion es que tiene una gran velocidad de célculos al ser estos
lo suficientemente simples. Aun asi, como desventaja puede que la conversion a cero de la
funcion lleve a que los pesos de las neuronas tiendan a cero. Asimismo, a partir de dicha
funcion de activacion se puede conocer como aprenden los filtros o kernels de las capas de
convolucion, explicadas anteriormente. Variando la activacién del mapa de caracteristicas
respecto a los pixeles de la imagen, se podria optimizar al filtro buscando su maximizacion
de tal forma que mejore los resultados posteriores de la red en la clasificacion de las
imagenes [8] [9].

Por consiguiente, en esta red multicapa, cada neurona tiene unos parametros asociados,
aparte de la funcion de activacion asociada, en los que se incluyen los pesos asociados, y
deberan estar perfectamente ajustados para que todas las operaciones internas acaben
procesando las entradas a dicha red con la salida que le corresponde.

La combinacion idonea de dichos pardmetros para cada neurona es una tarea compleja que
se lleva a cabo con el algoritmo de descenso del gradiente. Este algoritmo consiste en
obtener el error minimo de los parametros seleccionados de tal forma que la red vaya
aprendiendo y mejorando los resultados de clasificacion anteriores.

Cuando se entrena una red CNN lo que se hace es optimizar una funcion de error a partir
del ajuste de los pardmetros y asi, obtener un punto minimo satisfactorio. Esta funcién de
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error se conoce como funcién de pérdida o loss function y mide cuanto de buenos son los
resultados obtenidos por la red. El caso ideal se da cuando la funcion de costes es igual a
cero, siendo esto muy poco probable. Aun asi, a medida que la red va cogiendo experiencia,
los resultados mejoraran y, por tanto, la funcion de coste disminuira [10]. A continuacioén, se
ejemplifica graficamente como se da dicha optimizacion de la funcion de error:

Starting

1% A / Point

N
Iteration 3 /

\\ Iteration 4

Convergence

Final
Value

Figura 15: Grafica que explica el gradiente de descenso

Otro algoritmo que destaca por mejorar resultados en la red y reducir la funciéon de coste es
el algoritmo de back propagation, que se encarga de calcular estimaciones que fluyen hacia
atras en la red para calcular un gradiente que mejore los resultados futuros. En términos
simples, después de cada paso adelante a través de la red, el algoritmo realiza un paso
hacia atras mientras ajusta los parametros del modelo.

5.3.4. Ventajas de las redes neuronales convolucionales

[11]
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La principal ventaja de las redes CNN frente a otro tipo de redes neuronales es que
se pueden detectar automaticamente caracteristicas de la imagen sin ser necesario
la presencia de supervision humana.

Es una red que destaca por su autoaprendizaje.

La red CNN hace uso de un menor nimero de parametros ya que las caracteristicas
necesarias para clasificar a la imagen ya han sido extraidas con antelacién por las
capas convolucionales.

Son mucho mas eficientes que las redes neuronales convencionales, incluso
haciendo uso de un menor nimero de operaciones por neurona.

Al hacer uso de menos operaciones, se consigue un ahorro de memoria neural alto.
Tienen una mejor capacidad de analisis de los parametros necesarios.

Menor perdida de informacion relevante que otras redes, y también menor coste
computacional.

Necesitan menor espacio para almacenar los pesos

Necesitan menor busqueda de espacio de tal forma que el algoritmo aprende méas
rapido

Escuela Técnica Superior de Ingenieros Industriales (UPM)



Aplicacién de redes CNN al diagnéstico de tumores cerebrales a partir de imagenes IRM

5.3.5. Aplicacion de las redes neuronales convolucionales a la deteccién de tumores
cerebrales

Una vez visto cémo funcionan las redes neuronales convolucionales, veremos porque estas
son las més indicadas para detectar y clasificar tumores cerebrales a partir de imagenes
IRM.

En primer lugar, como se ha visto, las redes neuronales convolucionales trabajan de forma
automatica sin ningun tipo de participacion humana. Es por ello que, al ser los tumores
cerebrales complicados de detectar de forma manual, un sistema que, mediante el
autoaprendizaje y la automejora, permitira facilitar esta tarea.

En segundo lugar, a diferencia de las redes neuronales recurrentes que se utilizan para
tareas de habla y lenguaje, se ha demostrado con resultados que las redes CNN son las
mas adecuadas para el sector de la medicina, mas concretamente los tumores cerebrales a
partir de IRM.

Algunos de los motivos de lo anterior son los siguientes:

e Lainvarianza traslacional, la cual permite reconocer el mismo elemento de una
imagen en una ubicacion distinta de la misma. Por esto, aunque el tumor en distintas
imagenes se encuentre en distintas ubicaciones del cerebro, al ser un tipo de tumor
diferente, la red, aun asi, conseguira detectarlo [9].

o Dado que las caracteristicas importantes de la imagen IRM las aprendera
automaticamente la red, no es necesaria la extraccion de informacién de las
imagenes antes del proceso de aprendizaje. Por lo tanto, las redes CNN son
relativamente faciles de aplicar en la préactica clinica [8].

e Lasiméagenes IRM que se utilizan para detectar los tumores requieren de un
preprocesamiento previo a la introduccion en la red, de tal forma, que se consiga
mejorar el rendimiento de los resultados obtenidos [8] [9]. Algunas de las tareas de
este preprocesamiento son:

o Separar las imagenes en conjuntos de entrenamiento (training, 70% aprox de
los datos) y de prueba (test, 30% aprox de los datos). Estos conjuntos de
datos suelen ser muestreados de forma aleatoria para asegurar que los
conjuntos sean representativos de todo el conjunto de datos. Ademas, se
realiza esto para eliminar el sesgo de seleccion. Muchas de las bases de
datos actuales que te proporcionan con las imagenes IRM ya realizan de
antemano dicha separacion, lo cual ahorra mucho tiempo previo.

o Cuando el numero de datos pertenecientes a una clase es mucho mayor o
menor que el de resto de clase, se suele aplicar una técnica de data
augmentation, muy caracteristica en problemas del sector médico, como el de
este trabajo, ya que normalmente hay muchos mas datos de pacientes sin
tumor que con tumor. El data augmentation consiste coger una imagen
cualquiera de nuestro conjunto de datos y aplicarle una serie de
modificaciones, como pueden ser rotaciones, reflejos o volteos de la imagen
original para asi, tener muchas mas muestras. Esta técnica se suele aplicar a
la clase que tenga menor niumero de imagenes que el resto hasta conseguir
igualarla
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6. LENGUAJE DE PROGRAMACION Y TENSORFLOW
6.1. Lenguaje de programacion: Ry RStudio

La programacion de la red neuronal convolucional que se usara en este trabajo se basara en
el lenguaje de programacion de R. R es un entorno de software libre que ejecuta
instrucciones de forma directa sin una compilacion previa del programa a instrucciones del
lenguaje maquina, como pasaria con otros lenguajes como C+.

R es un lenguaje de programacion totalmente diferente al resto, principalmente dedicado al
campo de la estadistica. Aunque se puede usar directamente R para programar, es
recomendable instalar un entorno integrado de desarrollo que nos permita escribir y revisar
el codigo necesario. También es necesario para poder trabajar de una forma mas eficiente
con los archivos correspondientes que se necesiten. De entre todos los entornos integrados
que existen, en este trabajo se usard RStudio, principalmente por su enfoque de
colaboracion y accesibilidad. Asimismo, RStudio destaca por permitir crear codigos de forma
limpia y ordenada, por su compatibilidad con otros lenguajes de programacion, por su
incorporacién de graficos y su acceso gratuito. En este trabajo se usard RStudio en un
equipo Windows.

6.2. Uso de RStudio para programar redes neuronales convolucionales

Para poder programar con RStudio las redes neuronales convolucionales, se necesita hacer
uso de distintos frameworks e interfaces de trabajo, como son Tensorflow y Keras, que nos
permitiran acceder a algoritmos y modelos tipicos de problemas de clasificacion de
imagenes, como es el caso de este proyecto, y de regresion, como el procesamiento de
lenguaje natural.

De forma general, Tensorflow es un framework creado por Google que se suele utilizar para
el lenguaje de programacion de Python, aun asi, se puede usar en otros lenguajes distintos.
Para su uso en RStudio es necesario la instalacién de paquetes de Keras, que en este caso
actuara como interfaz de programacion de Tensorflow, desarrollada en Python. Para ello, en
RStudio se instala el paquete {keras} lo cual nos permitira tener los beneficios de
programacion de R, pero ademas aprovechando la capacidad de Python.

Ademas del paquete de Keras correspondiente se necesitan los siguientes paquetes y
funciones: paquete {Tensorflow}, funcion Tensorflow::install_tensorflow(). Para la funcion
anterior es necesario la instalacion de Miniconda, una herramienta que se encarga de
ordenar los paquetes que se usaran de forma sencilla [12].

6.3. Ventajas del uso de Tensorflow para redes neuronales frente a otros
frameworks

Los principales factores por los que se escoge Tensorflow como framework de trabajo en
redes neuronales frente a otros como Pytorch, o Microsoft Cognitive Toolkit son los
siguientes:

e Esta principalmente orientado a la clasificacion de imagenes, ademas de a muchas
otras aplicaciones

e Es un software que sigue mejorando y esta teniendo un gran crecimiento en los
ultimos afios. Es considerado el futuro de la modelizacién de Machine Learning.
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e Es una herramienta que usan multitud de empresas de todo el mundo para realizar
proyectos de investigacién, como el de este TFG.
e Al tener modelos graficos hace que sea muy Util para el desarrollo de redes

neuronales.
e Las bibliotecas auxiliares de Tensorflow ayudan a depurar la red neuronal de forma
sencilla.
[15]
40

Escuela Técnica Superior de Ingenieros Industriales (UPM)






7. METODOLOGIA Y RESULTADOS

7. METOLOGIA Y RESULTADOS

7.1. Introducciéon

Una vez presentado el marco tedérico del proyecto, como son la enfermedad y su
diagndstico, y los fundamentos del funcionamiento de las redes neuronales convolucionales,
se pasara a presentar las etapas seguidas en la obtencién de datos y la programacion de la
red neuronal. Por dltimo, en este mismo capitulo, se analizaran los resultados obtenidos tras
simular la red, una vez programada la misma.

A continuacion, se presentan las etapas seguidas en este capitulo:

1. Inicio del proyecto

2. Instalacion de paquetes y funciones necesarias para trabajar con RStudio, Keras y
Tensorflow. Ademas, se realiza una comprobacion de la compatibilidad de estas
interfaces y frameworks con el equipo utilizado (Windows).

Obtencién de datos

Gestién e importacion de los datos en el equipo utilizado

Preprocesamiento de los datos (data augmentation)

Construccion de la arquitectura del modelo

Evaluacion del modelo

Ajuste del modelo

Prediccion en la base de datos de prueba (Testing)

10 Andlisis de los resultados obtenidos

©CeNOGO~W

Instalacion de
paquetes Keras y
Tensorflow

Gestién e importacién
de datos

Inicio del
proyecto

Obtencidn de datos

Preprocesamiento de
datos

Arquitectura del
modelo

Evaluacién del modelo

Prediccion de los
datos de prueba

Ajuste del modelo

Figura 16: Diagrama secuencial del desarrollo de la metodologia en el proyecto

En el diagrama anterior, se han utilizado colores para distinguir entre tareas realizadas en
Internet, en la propia interfaz de RStudio o en las carpetas del ordenador utilizado. Para ello
el azul representa todas aquellas operaciones realizadas en RStudio, como pueden ser la
introduccion de las carpetas con los datos, la instalacion de los paquetes y bibliotecas
necesarias para programar la red o la escritura del codigo. El color salmén, representa la
Unica tarea que requiere del uso de Internet, que es la busqueda y obtencién de los datos.
Por ultimo, en verde, se muestra la tarea de analisis de resultados.
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7.2. Fase de obtencién y gestion de datos

Actualmente, existe una plataforma web de data science que proporciona al usuario con
multitud de publicaciones sobre temas muy variados e interesantes. Ademas, estas
publicaciones contienen todas las herramientas y recursos disponibles para llevar a cabo
proyectos de analisis de datos. El aspecto fundamental de esta web es que los datos
necesarios para cada proyecto, vienen incorporados de forma publica en cada publicacién
de la web y su descarga correspondiente es sencilla y gratuita. Asimismo, en Kaggle se
puede interactuar con otros usuarios via foro, para profundizar mas a fondo en temas en
concreto, compartir codigos y datos, y realizar competencias sobre temas interesantes.

Los datos utilizados en este Trabajo de Fin de Grado han sido obtenidos en Kaggle. Al
descargarlo, se tienen dos carpetas etiquetadas: Testing que representan los datos de
prueba y Training que representan los datos de entrenamiento. Normalmente, en problemas
de redes neuronales se tiene un 30% de datos de prueba y un 70% de datos de
entrenamiento. Sin embargo, en este modelo en concreto, se trabajara con 394 datos de
prueba y 2870 datos de entrenamiento, por lo que habrd, un 12.07% de datos de Testing y
87.93% de datos de Training.

Tanto en la carpeta de Testing como en la de Training, se encontraran los datos divididos en
4 conjuntos diferentes: glioma_tumor, meningioma_tumor, no_tumor y pituitary_tumor. Estos
conjuntos representan los 3 tipos de tumores cerebrales que detectara la red y un conjunto
en caso de que el paciente no tenga tumor.

7.3. Fase de programacion de lared neuronal convolucional

7.3.1. Librerias utilizadas

Lo primero que habra que hacer sera cargar en RStudio los paquetes necesarios para poder
trabajar con las imagenes MRI y por tanto poder crear la red neuronal convolucional
correspondiente [14]. Para ello se usaran las siguientes librerias:

e Tidyverse: permite manipular, importar, explorar y visualizar las imagenes IRM que
se alimentan a la red.

¢ Imager: contiene un conjunto de funciones que permiten trabajar con imagenes y
procesarlas. No solo permite cargar y guardar imagenes en distintos formatos, sino
también visualizarlas, esquematizarlas vy filtrarlas.

e Keras: permite crear los bloques de construccion para desarrollar la red neuronal
convolucional. Ademas, se utiliza para entrenar a modelos de Deep Learning.

e Caret: contiene funciones para entrenar y esquematizar modelos de clasificacion y
regresion.

7.3.2. Importacion y andlisis exploratorio de los datos

Una vez se cargan los paquetes correspondientes en la interfaz de RStudio, se importan los
datos, proporcionados por el portal de internet de Kaggle, en el equipo que se va a usar.
Estos datos vienen organizados en 2 carpetas: Training y Testing. Dentro de cada carpeta
se tienen las imagenes ordenadas en 4 carpetas distintas: 3 de ellas segun el tipo de tumor
que tenga el paciente, glioma_tumor, meningioma_tumor o pituitary_tumor, o, en caso de
gue no hubiera tumor, en una cuarta carpeta llamada no_tumor.
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Si, por ejemplo, dentro de la carpeta de training se abriera la carpeta de glioma_tumor, no se
encontrarian datos estructurados, sino que solo encontramos imagenes IRM con gliomas.
Por lo tanto, se necesitan extraer dichas imagenes antes de procesarlas.

M« Training > glioma_tumor

Figura 17: Visualizacion de la carpeta Training > glioma_tumor

Para extraer las carpetas que estan dentro de Training se usa la funcion list.files. Después,
se combinan las 4 carpetas en el directorio Training, para ello se usa la funcién paste0 de R
[14].

Para recopilar los nombres de los archivos de cada carpeta (glioma_tumor,
meningioma_tumor, no_tumor y pituitary_tumor) se utiliza la funcién map() de R. Esta
funcion se usara de forma repetitiva de tal forma que se forme una lista con todas las
imégenes de Training [14]. A continuacion, se muestran las 6 primeras filas de esta lista
para hacerse a una idea:

[1] "dataset/tra;inimg/g'l'ioma_tumor/gg (1).jpg" "dataset/training/glioma_tumor/gg (10).jpg"
[3] "dataset/training/glioma_tumor/gg (100).jpg" "dataset/training/glioma_tumor/gg (101).jpg"
[5] "dataset/training/glioma_tumor/gg (102).jpg" "dataset/training/glioma_tumor/gg (103).jpg"

Figura 18: 6 primeras filas de la lista formada por los datos de Training

Ahora, se comprobara la dimensién de la lista, para ver cuantas imagenes se usaran para
entrenar a la red neuronal convolucional. Tras aplicar la funcién length() se concluye que se
tienen 2870 imagenes en la carpeta de Training. Si quisiéramos ver alguna de las imagenes
en concreto, se usa la funcion load.image que pertenece a la libreria imager [14]. A
continuacién, se encuentran 6 muestras de la carpeta Training:
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Figura 19: 6 imagenes IRM de pacientes con o sin tumor

Para crear un buen modelo de Deep Learning como el que se busca en este trabajo, es
necesario que la distribucion de dimensiones de las imagenes que estamos usando sean
iguales. Para ello, antes de fijar dichas dimensiones, comprobaremos los baremos de cada
imagen y asi, ver como de alejadas estan unas de otras. Mediante la funcién dim() de R se
pueden obtener con facilidad 4 parametros fundamentales de cada imagen: el ancho, la
altura, la profundidad y el canal de colores. Si el canal de colores fuera 3 significa que tiene
3 canales: rojo, verde y azul. Si el canal de colores fuera 1 significa que Unicamente tiene 1
canal: escala de grises [14].

En este modelo, nos centraremos Unicamente en el ancho y altura de la imagen para
obtener estadisticas de las imagenes en general. Para ello, se crearan 1000 muestras de la
lista creada anteriormente con map() y se convertiran en dataframes que nos proporcionaran
informacién del ancho, altura y nombre del archivo [14]. A continuacién, se muestran las 10
primeras filas de dataframes:

height width filename

512 512 dataset/training/meningioma_tumor/m1(23). jpg
512 5§12 dataset/training/meningioma_tumor/m2 (123).jpg
512 5§12 dataset/training/meningioma_tumor/m2 (137).jpg
0 212 226 dataset/training/meningioma_tumor/m1(11l). jpg

1 512 512 dataset/training/pituitary_tumor/p (477).3jpg
2 512 512 dataset/training/pituitary_tumor/p (52).Jpg
3 512 512 dataset/training/pituitary_tumor/p (264).]jpg
4 512 512 dataset/training/glioma_tumor/gg (572).jpg
5 512 512 dataset/training/glioma_tumor/gg (274).Jpg
6 824 755 dataset/training/no_tumor/image(211). jpg
7
8
9
1

Figura 20: 10 primeras filas del dataframe creado, con la altura, ancho y nombre del archivo

A partir de las 1000 muestras y las funciones map_df y summary() se obtiene una tabla con
distintos parametros que serviran para fijar la dimensién que tendran las imagenes al ser
alimentadas a la red [14]. Dicha tabla se muestra abajo:
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height width filename
Min. : 198 Min. : 201.0 Length:1000
1st Qu.: 512 1st Qu.: 512.0 Class :character
Median : 512 Median : 512.0 Mode :character
Mean 1 483 Mean : 481.9
3rd Qu.: 512 3rd Qu.: 512.0
Max. 11446 Max. :1375.0

Figura 21: Tabla con estadisticas de las dimensiones del dataframe

Se puede apreciar que, de las 1000 muestras en la lista, existe variacion en las
dimensiones, tanto en la altura como en el ancho. Por ejemplo, en la altura hay imagenes
que estan alrededor de 198 pixeles, mientras que otras alrededor de 1446 pixeles. Aun asi,
la media se encuentra en 483 pixeles. Entender esta variacién de dimensiones nos puede
ser (til para cuando estemos en la etapa de preprocesamiento de las imagenes, ya que
cada imagen deberé tener el mismo alto y ancho antes de ser alimentada a la red y asi se
podra entrenar de manera mas eficiente al modelo.

7.3.3. Preprocesamiento de las imagenes

Como se coment6 en apartados anteriores, antes de alimentar a la red con las imagenes
para que las detecte y clasifique, es necesario aplicar un preprocesamiento previo a estas,
como puede ser el ajuste de dimensiones de altura y ancho, o un data augmentation [17],
gue consiste en aumentar el nUmero de muestras que hay en alguno de los conjuntos de
datos para asi poder entrenar mejor al modelo. En este caso, se aumentaran las muestras
del conjunto de entrenamiento, y para ello se creara un generador de imagenes que
modificara las imagenes originales creando nuevas que permitan entrenar al modelo.

Para la programacion de la red neuronal, se van a fijar unas dimensiones para todas las
imagenes IRM que se alimenten a la red. Estas dimensiones seran de 200 pixeles de alto
por 200 pixeles de ancho (200x200). Es importante destacar, que cuanto mayores
dimensiones se escojan para las imagenes, mayor cantidad de informacién se retendré en la
red, pero mayor tiempo se tardara en entrenar al modelo. Por otro lado, cuanto menores
dimensiones tengan las imagenes, mayor cantidad de informacién se perdera por la red,
pero se tardar4 menos en entrenar al modelo.

Ademas, es importante establecer previamente el tamafio del lote de imagenes que se
alimentaran a la red para entrenarla. De esta forma, el modelo se actualizara cada vez que
un lote pase por la red. Esté actualizacion es inmediata. Cuanto mas pequefio sea el tamafio
del lote, més largo sera el proceso de entrenamiento, ya que habr4 mayor nimero de
procesos de optimizacion que realizar en el modelo. Aun asi, si el lote es mas pequefio se
podran evitar mayor nimero de célculos complicados a la vez. Para la red neuronal
convolucional que se estudia en este trabajo se establece un numero de lote de 100.

Una vez fijados los pardmetros de dimension de imagenes y tamafio de lote, se pasa a
aplicar el data augmentation. Al no tener las imagenes suficientes para trabajar en la carpeta
de entrenamiento, se crearan datos artificiales a partir de las imagenes originales. El objetivo
de usar data augmentation es ensefiarle al modelo a no solo utilizar las imagenes originales,
sino también a estudiar a imagenes modificadas. De esta manera, si se usara una base de
datos distinta a la que se va a usar en este trabajo, la red podria seguir detectando y
clasificando imagenes como tumores, siendo estas imagenes nuevas para la red.
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Los resultados de aplicar el data augmentation en las imagenes pueden ser en forma de
imagen volteada, imagen rotada, ampliacién/reduccion de imagen, imagen recortada, etc.
Asi, cuando el modelo estudia las imagenes originales y modificadas con el data
augmentation, se consigue tener una red eficiente y mejorada.

Para aplicar esta técnica, se usa el generador de datos de imagen, que proporciona Keras y
sus paguetes correspondientes, y en este trabajo se aplicaran los siguientes atributos a las
imégenes originales [14]:

o Escalar el valor de pixel dividiéndolo por 255, usando la funcién rescale de R

¢ Voltear la imagen horizontalmente, usando la funcion horizontal_flip de R

¢ Voltear la imagen verticalmente, usando la funcion vertical flip de R

¢ Rotacion de la imagen desde 0 a 45 grados, usando la funcion rotation_range de R

e Zoom in 0 zoom out en un 25% de la imagen original, usando la funcién zoom_range
de R

o Usar el 20% de los datos como conjunto de datos de validacion, usando la funcién
validation_split de R

Después de haber configurado el generador de datos de imagen con los atributos expuestos
arriba, se pueden insertar los datos en forma de imagen en el generador con la funcion
flow_images_from_directory de R [14]. Debido a que la ubicacién de guardado de datos se
encuentra dentro la carpeta de Training, que a su vez se encuentra en la carpeta dataset, el
directorio debera configurarse como: dataset/training.

La red estara configurada para detectar los 3 canales de color o RGB, el tamafio de lote y
las dimensiones de imagen seran las comentadas anteriormente, es decir, 100 imagenes de
lote y 200x200 pixeles, respectivamente. Asimismo, se usara una semilla aleatoria igual a
123, usando random seed en R. Por lo tanto, en este proceso, se obtendra el data
augmentation tanto de los datos de entrenamiento como los de validacion [14].

Tras aplicar todas estas caracteristicas a las imagenes, se obtiene la siguiente informacion:

Found 573 images belonging to 4 classes.

Esto quiere decir que, dentro de la carpeta de entrenamiento, se han conseguido introducir
573 imégenes nuevas, a partir de las originales, a las que se les ha aplicado una serie de
modificaciones, de tal forma que aumente el nimero de muestras a alimentar a la red.

A continuacion, se busca encontrar la siguiente informacion de utilidad en la base de datos
[14]:

e El ndimero de muestras a entrenar, usando la funcién train_image_array_gen$n en R

e Elnimero de muestras de validacién, usando la funcién val_image_array gen$n en
R

e El numero de clases a clasificar por la red, usando n_distinct en R

e Una tabla que muestre la proporcién entre clases (frecuencia), usando table() en R.
Esta tabla se muestra a continuacion.
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Frequency
%) 1 2 3

©0.2500000 0.2488654 0©.2507564 ©.2503782

Figura 22: Tabla con la frecuencia de clases

Se puede apreciar que ahora, tras aplicar la técnica de data augmentation, se ha
conseguido igualar la proporcion de las 4 clases que la red clasificara. El O representa la
clase de glioma, el 1 la clase de meningioma, el 2 la clase de no tumor y el 3 la clase de
pituitario.

7.3.4. Arquitectura del modelo

Como ya se ha comentado en multiples ocasiones, para construir el modelo se usara una
red neuronal convolucional (CNN). El principal beneficio de usar imagenes como matrices en
dos dimensiones o capas convolucionales es que se podran extraer caracteristicas muy
concretas de las imagenes, como la localizacion del tumor, su tamafio, la clase de tumor,
etc.

Para empezar, se creara un modelo simple o red CNN con los siguientes atributos [14]:

e Una capa convolucional que extraiga caracteristicas de imagenes en forma de
matrices o vectores en 2D con una funcién de activacion ReLu. Se usara el cédigo
activation="relu” de R.

¢ Una capa de max pooling para reducir la resolucion de los mapas de caracteristicas
que vayan saliendo de las capas convolucionales. Se usara la funcion
layer_max_pooling_2d de R.

¢ Una capa de aplanamiento o flattening para aplanar los datos de una matriz 2D a
una 1D, asi, las capas densas y de salida de la red puedan procesarlos. Se usara la
funcion layer_flatten() de R.

e Una capa densa que capture la informacion de la capa de aplanamiento. Se usara la
funcion layer_dense() de R.

¢ Una capa de salida densa con una funcién de activacion softmax. Se usara la funcién
layer_dense() de nuevo en R.

Es importante no olvidar fijar el tamafio de la entrada en la primera capa convolucional.
Ademas, si las imagenes IRM tuvieran 3 canales de color, como es el caso de este trabajo,
habria que establecerlo a través del codigo c¢() en R [14].
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Tras aplicar en RStudio los anteriores atributos a la red, se obtiene la siguiente informacion:

Model: "simple_model"

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d (Conv2D) (None, 200, 200, 16) 448
max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 100, 100, 16) 0
flatten (Flatten) (None, 160000) 0

dense (Dense) (None, 16) 2560016
Output (Dense) (None, 4) 68

Total params: 2,560,532
Trainable params: 2,560,532
Non-trainable params: 0

Figura 23: Tabla representativa de los pardmetros que forman la red neuronal inicial

En la tabla superior, se aprecian en la parte izquierda las distintas capas creadas con sus
correspondientes parametros.

En primer lugar, a la capa convolucional se le alimentan imagenes de 200x200 pixeles, que
es justo el ancho y altura que se fijé en un principio a las imagenes IRM en el
preprocesamiento. Esta capa dispone de un kernel de 3x3 (matriz), que permitird extraer los
16 mapas de caracteristicas de las imagenes de entrada a la red. Después, se reduce la
muestra que ha salido de la capa convolucional, mediante la capa de max pooling en la que
se toma el valor maximo para cada area de agrupacion de 2x2, parametro que se fija en
RStudio. Ahora, la muestra que sale de la capa de max pooling dispone de 100x100 pixeles,
y se siguen teniendo 16 mapas de caracteristicas. Tras esto, se aplana la muestra de salida
de la capa de max pooling, que es un vector de 2D (matriz), mediante la capa de flattening, y
pasa a ser un vector de 1D con 160,000 nodos (100x100 pixeles x 16 mapas de
caracteristicas). A continuacion, se puede extraer mas informacion de las imagenes con la
capa densa que pasara a tener 16 nodos. Por Ultimo, se pasa a la capa de salida densa que,
a partir de la funcion de activacion softmax, se consiguen clasificar las 3 clases de tumores
en caso de existencia de tumor y el no tumor en caso de ausencia de tumor. Es por eso que
se tienen 4 nodos de salida en la Gltima capa densa, como se aprecia en la tabla superior.
La salida que se proporciona en la tltima capa viene en forma de probabilidad a ser
clasificado en alguna de las 4 clases.

7.3.5. Ajuste del modelo

Después de establecer la arquitectura del modelo que se usara y antes de ajustar el modelo,
se compilara este especificando la funcién de perdidas o costes y su optimizacion [8] [9].

Para clasificaciones como en las que se realizan en este trabajo en las que se tienen
multiples clases, se usa como funcién de costes la entropia cruzada categorica. Esta funcion
se basa en que una muestra Unicamente puede pertenecer a una clase de entre todas las
que haya, y el modelo debe decidir cual es. Ademas, la funcién de entropia cruzada
categorica esta disefiada para cuantificar la diferencia entre dos distribuciones de
probabilidad.

Para la optimizacion, se utiliza un optimizador Adam con una tasa de aprendizaje del 0.005
[8]. Como se comentd en capitulos anteriores, un optimizador se usa en redes neuronales
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para optimizar los valores de los pardmetros de la red y asi, reducir los errores cometidos
por esta. El proceso para conseguir esto es el “backpropagation” [18]. Los optimizadores
mas basicos lo que hacen es ir actualizando los parametros de forma equitativa basandose
en una tasa de aprendizaje, fijada previamente. El optimizador Adam, que se usara en la red
CNN de este trabajo, se puede utilizar en sustitucion del algoritmo de descenso de gradiente
para actualizar los pesos de red de forma iterativa en funcién de los datos de entrenamiento.
De entre los principales factores por los que se ha escogido usar el optimizador Adam de
entre otros destacan su facil implementacién, su eficiencia computacional y su necesidad de
poca memoria.

A parte de la funcidn de costes y el optimizador, se fijardn un numero de epochs igual a 20.
Un epoch se define como el ciclo completo a través del conjunto de datos de entrenamiento.
Nos indica la cantidad de pasadas que hace la red durante el entrenamiento. También se
conocen como iteraciones del algoritmo [19].

Tras compilar el modelo se obtiene la siguiente grafica:

loss

data
* training
+ validation

accuracy

Figura 24: Representacion de la funcion de costes y eficiencia del modelo frente al nimero de pasadas que
realiza el modelo model

Se puede apreciar en la gréfica superior, que al aumentar el nimero de pasadas o epochs
disminuyen las perdidas o costes del modelo y aumenta la eficiencia. Esto es debido a que
la red a medida que se le alimentan imagenes consigue evitar los errores que habia
cometido antes y mejora los resultados obtenidos al detectar y clasificar los tumores. Esto es
lo que se conoce como back propagation. En la gréafica, se ve que se analizan las pérdidas y
eficiencia tanto en los datos de entrenamientos como en los de validacién. Ademas, se
puede apreciar en la figura superior que la precision de los datos de entrenamiento es
mucho mayor que la de los de validacion, y las perdidas en los datos de entrenamiento son
menores que las de los de validacion.

7.3.6. Evaluacién del modelo

Para ser evaluado el modelo creado, se obtendra la matriz de confusion utilizando los datos
de validacion del generador.
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En primer lugar, habra que adquirir el nombre de archivo (filename) de las imagenes que se
utilizan como datos de validacion. Del nombre de archivo, se extrae la etiqueta categorica
como la etiqueta o categoria real de la variable de destino. Para ello, se usaran las
funciones data.frame y mutate de R [14]. A continuacion, se muestran las 10 primeras
etiguetas de la lista de etiquetas categoricas extraidas de los datos de validacion.

file_name class

dataset/training/gTlioma_tumor\\gg (1).jpg glioma_tumor
dataset/training/glioma_tumor\\gg (10).jpg glioma_tumor
dataset/training/glioma_tumor\\gg (100).jpg glioma_tumor
dataset/training/glioma_tumor\\gg (101).jpg glioma_tumor
dataset/training/glioma_tumor\\gg (102).jpg glioma_tumor
dataset/training/glioma_tumor\\gg (103).jpg glioma_tumor
dataset/training/glioma_tumor\\gg (104).jpg glioma_tumor
dataset/training/glioma_tumor\\gg (105).jpg glioma_tumor
dataset/training/glioma_tumor\\gg (106).jpg glioma_tumor
0 dataset/training/glioma_tumori\\gg (107).jpg glioma_tumor

H W10 uv bk wrRE

Figura 25: 10 primeras filas del dataframe creado con los datos de validacion

Como se puede ver las 10 primeras etiquetas son de gliomas.

Ahora, mediante RStudio se convertiran las imagenes en matrices. Dado que la dimension
de entrada de las imagenes en el modelo CNN es de 200x200 pixeles con 3 canales de
color (RGB), también habra que convertir las imagenes dentro de los datos de validacion a
las dimensiones y canales de color correspondientes. La razén por la que se convierten las
imagenes de forma manual a matrices mediante la funcion image_to_array de R en vez de
usar el generador de imagenes es porgue se busca realizar una prediccion basada en los
datos de validacion originales de la carpeta de entrenamiento. Si se usara el generador de
imagenes, los datos de validacién se transformarian directamente por lo que no se reflejaria
la imagen original, a diferencia de si realizamos predicciones de forma manual [14].

A continuacion, RStudio nos proporciona informacion relevante de los datos de validacion
disponibles y de sus dimensiones:

[1] 573 200 200 3

Los datos de validacién estan formados por 573 imagenes con dimensiones 200x200
pixeles y 3 canales de color (RGB). Una vez preparados los datos de validacion o de
Testing, podremos pasar a predecir las etiquetas de cada imagen que entre en el modelo o
red CNN que hemos construido.

Para una mejor interpretacion de los resultados posteriores, asociaremos cada categoria o
clase en forma de numero al nombre de la clase correspondiente, es decir, “1” a
“glioma_tumor, “2” a “meningioma_tumor”, “3” a “no_tumor” y “4” a “pituitary_tumor”.

A continuacion, se muestran las 10 primeras filas de datos de prediccion:

non non

[1] "glioma_tumor" "meningioma_tumor meningioma_tumor
[5] "meningioma_tumor”™ "glioma_tumor" "meningioma_tumor
[9] "meningioma_tumor glioma_tumor"

meningioma_tumor"
meningioma_tumor"

non

non

Figura 26: Primeras 10 predicciones realizadas en el modelo inicial en la clase de meningioma
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Ahora, se evallGa el modelo a partir de la matriz de confusion que nos proporciona RStudio
con la funcién confusionMatrix() [14]:

confusion Matrix and statistics

reference
prediction glioma_tumor meningioma_tumor no_tumor pituitary_tumor
glioma_tumor 52 56 3
meningioma_tumor 80 8z 23 36
no_tumor 4 0 43 12
pituitary_tumor 29 26 10 114

overall statistics

Accuracy : 0.5079
95% CI : (0.4661, 0.5495)
No Information Rate : 0.288
P-value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : 0.3241
Mcnemar's Test P-value : 4.097e-09
statistics by class:

Class: glioma_tumor Class: meningioma_tumor Class: no_tumor
Sensitivity 0.31515 5000 0.54430
specificity 84804 6601 96761
pos pred value 45614 3710 72881
75381 7670 92996
28796 2862 13787
09075 1431 07504
19895 3857 10297
. 58160 5801 73596
Cclass: pituitary_tumor

Neg Pred value
prevalence
Detection Rate
Detection Prevalence
Balanced Accuracy

[=N=N=N=N=1- -]

coooooo
coocoooo

Sensitivity 0. 6909
specificity 0. 8407
pos pred value 0.6369
Neg Pred value 0. 8706
prevalence 0. 2880
Detection Rate 0.1990
0.3124
0.7658

Detection Prevalence
Balanced Accuracy

Figura 27: Matriz de confusion representativa del modelo inicial

Ademas, mediante la funcion history$metrics$accuracy[] de R [14], se obtiene la precision
de los datos de entrenamiento:

[1] 0.7091488

Segun los resultados obtenidos en la matriz de confusién superior, encontramos que la
precision de los datos de validacion asciende al 50.79%, lo cual demuestra el alto porcentaje
de error en la clasificacion (49.21%). Por otro lado, la precision de los datos de
entrenamiento a partir de la funcién history$metrics$accuracy[] de R es del 70.91%, lo que
nos indica que el modelo esta un poco sobre ajustado o también conocido como overfitting.
El overffiting ocurre cuando se tienen en los datos de entrenamiento de la red caracteristicas
muy comunes, por lo que nuestra red se aprendera casos muy particulares y sera incapaz
de clasificar casos nuevos con los datos de test, por lo que los rendimientos en el
entrenamiento y en el test seran muy dispares. Como queremos que el modelo prediga con
precision, se evaluara el modelo con la métrica del valor pos pred (prediccion). Este valor
aparece en la figura superior como Pos Pred Value. En esta métrica, es obvio que la
precision para la clase no_tumor es demasiado alta en comparacion con las otras clases.
Este valor es de alrededor de 72.8%, mientras que las otras clases estan entre 37 y 64%. Si
se tienen en cuenta los valores de precision y prediccién, se debera ajustar el modelo para
obtener mejores resultados [14].

Asimismo, de la matriz de confusion podemos sacar conclusiones de interesar. Por ejemplo,
se aprecia que el modelo tiene dificultad para clasificar los 3 tipos de tumores. En la fila de
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glioma_tumor se clasifican 52 muestras como gliomas, pero 56 como meningiomas, lo que
da un error elevado. Para ser més concretos, este error es del 54.4%. En
meningioma_tumor clasifica 82 muestras como meningiomas, pero 80 como gliomas, siendo
el error de alrededor de 62.9%. Se aprecia que al modelo le cuesta distinguir entre estos dos
tipos de tumores, ya que a la hora de detectar y clasificar el no_tumor y el pituitary_tumor, el
error de clasificacién es mucho menor.

7.3.7. Refinamiento del modelo

El refinamiento del modelo se va dividir en 3 subcategorias: arquitectura del modelo, ajuste
del modelo y evaluacion del modelo

Arquitectura del modelo: si nos fijamos en el primer modelo que hemos construido,
se puede ver como podemos extraer una mayor informacion cuando los datos o
imagenes se encuentran en forma de matrices o arrays en 2D. Antes, una Unica capa
convolucional se encargaba de extraer los mapas de caracteristicas de las imagenes
entrantes en la red y posteriormente mediante la capa de max pooling se reducian
dichos mapas. Incluso después de aplicarle la reduccion, los mapas de
caracteristicas, que tenian unas dimensiones 100x100 pixeles, seguian aportando
mucha informacion relevante de las imagenes antes de pasar por la capa de
aplanamiento o flattening. Por lo tanto, el objetivo ahora es afiadir al modelo una
mayor cantidad de capas para asi, extraer aln mas caracteristicas relevantes de las
imégenes que se alimentan a la red. A continuacion, se muestran todos los atributos
que se afadiran al nuevo modelo. A modo de resumen se tendran hasta 6 capas
convolucionales, 6 capas de max pooling, 1 capa de aplanamiento, 3 capas densas y
1 capa densa de salida [14]:

» 12 capa convolucional que extraiga caracteristicas de imagenes en forma de
matriz con funcion de activacion RelLu, filtro=mapa de caracteristicas=16,
kernel=5x5

» Capa de max pooling para reducir la resolucién de los mapas de
caracteristicas que vayan saliendo de las capas convolucionales. Area de
agrupacion 2x2.

» 22 capa convolucional que extraiga caracteristicas de imagenes en forma de
matriz con funcion de activacion RelLu, filtro=mapa de caracteristicas=32,
kernel=5x5

» Capa de max pooling para reducir la resolucién de los mapas de
caracteristicas que vayan saliendo de las capas convolucionales. Area de
agrupacion 2x2.

» 32 capa convolucional que extraiga caracteristicas de imagenes en forma de
matriz con funcién de activacion RelLu, filtro=mapa de caracteristicas=32,
kernel=5x5

53

Alvaro Molina Calleja



7. METODOLOGIA Y RESULTADOS

54

Capa de max pooling para reducir la resolucion de los mapas de
caracteristicas que vayan saliendo de las capas convolucionales. Area de
agrupacion 2x2.

42 capa convolucional que extraiga caracteristicas de imagenes en forma de
matriz con funcion de activacion RelLu, filtro=mapa de caracteristicas=64,
kernel=5x5

Capa de max pooling para reducir la resolucion de los mapas de
caracteristicas que vayan saliendo de las capas convolucionales. Area de
agrupacion 2x2.

52 capa convolucional que extraiga caracteristicas de imagenes en forma de
matriz con funcion de activacion RelLu, filtro=mapa de caracteristicas=128,
kernel=3x3

Capa de max pooling para reducir la resolucion de los mapas de
caracteristicas que vayan saliendo de las capas convolucionales. Area de
agrupacion 2x2.

62 capa convolucional que extraiga caracteristicas de imagenes en forma de
matriz con funcion de activacion RelLu, filtro=mapa de caracteristicas=256,
kernel=3x3

Capa de max pooling para reducir la resolucién de los mapas de
caracteristicas que vayan saliendo de las capas convolucionales. Area de
agrupacion 2x2.

Capa de aplanamiento o flattening para aplanar los datos desde arrays en 2D
a arrays en 1D.

12 capa densa que capture informacién de la capa de aplanamiento con una
funcién de activacién RelLu y 64 nodos.

22 capa densa que capture informacion de la anterior capa densa con una
funcion de activacién ReLu y 128 nodos.

32 capa densa que capture informacion de la anterior capa densa con una

funcién de activacion RelLu y 256 nodos.

Capa densa de salida con funcién de activacion softmax.

Como se vio con anterioridad, para programar las capas convolucionales en R se
usa la funcién layer_conv_2d, para programar las capas de max pooling en R se usa
la funcion layer_max_pooling_2d, para programar la capa de aplanamiento en R se
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usa la funcion layer_flatten(), para programar las capas densa y la capa densa de
salida en R se usa la funcion layer_dense [14].

El modelo que se construyd en un principio, con una Unica capa, se llamo6 model.
Ahora, el nuevo modelo con las 6 capas convolucionales pasa a llamarse model_big.

A continuacion, se muestra la estructura final del modelo programado:

Model: "sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d_6 (Conv2D) (None, 200, 200, 16) 1216
max_pooling2d_6 (MaxPooling2D) (None, 100, 100, 16) 0
convzd_5 (Conv2D) (None, 100, 100, 32) 12832
max_pooling2d_5 (MaxPooling2D) (None, 50, 50, 32) 0
conv2d_4 (Conv2D) (None, 50, 50, 32) 25632
max_pooTling2d_4 (MaxPooling2D) (None, 25, 25, 32) 0
conv2d_3 (Conv2D) (None, 25, 25, 64) 51264
max_pooTling2d_3 (MaxPooling2D) (None, 12, 12, 64) 0
conv2d_2 (Conv2D) (None, 12, 12, 128) 73856
max_pooling2d_2 (MaxPooling2D) (None, 6, 6, 128) 0
conv2d_1 (Conv2D) (None, 6, 6, 256) 295168
max_pooTling2d_1 (MaxPooling2D) (None, 3, 3, 256) 0
flatten_1l (Flatten) (None, 2304) 0
dense_3 (Dense) (None, 64) 147520
dense_2 (Dense) (None, 128) 8320
dense_1 (Dense) (None, 256) 33024
output (Dense) (None, 4) 1028

Total params: 649,860
Trainable params: 649,860
Non-trainable params: 0

Figura 28: Tabla representativa de los parametros que forman la red neuronal final

Como podemos observar en la tabla superior, a la 12 capa convolucional entran
imagenes de 200x200 pixeles, como se fijo en el preprocesamiento, y salen 16
mapas de caracteristicas de 200x200. Tras esto, se pasa a la capa de max pooling
que reducira las dimensiones de los 16 mapas de caracteristicas a 100x100 pixeles.
Dichos mapas entraran sin modificaciones a la 22 capa convolucional. Este proceso
de convolucion y reduccion se repetird 6 veces hasta que, tras pasar la 62 capa
convolucional, se obtengan 256 mapas de caracteristicas de 3x3.

Después, dichos mapas pasaran a la capa de aplanamiento que lo que hara es
transformar las matrices obtenidas en vectores de 1D de 2304 nodos (3x3 pixeles x
256 mapas de caracteristicas).

Por ultimo, mediante la 12 capa densa se pasa de 2304 nodos a 64. Este proceso de
reduccion de nodos se repite hasta llegar a la capa densa de salida que estara
formada por 4 nodos de salida. Como se comentd con anterioridad, estos 4 nodos de
salida representan las 4 clases que clasificara el modelo. Esto representa muy bien
como las redes neuronales trabajan a modo de “embudo”.
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e Ajuste del modelo: después de la construccion del modelo, se puede compilar el
modelo especificando la funcién de pérdidas y el optimizador a utilizar. Estos dos
parametros son necesarios configurarlos antes de ajustar el modelo. Como se usé en
el primer modelo inicial con una Unica capa convolucional (model), se hara uso de la
funcién de pérdida para clasificaciones multiclase llamada entropia cruzada
categérica. Como se coment6 con anterioridad, esta funcion se basa en que una
muestra Unicamente puede pertenecer a una clase de entre todas las que haya, y el
modelo debe decidir cual es. Ademas, la funcién de entropia cruzada categorica esta
disefiada para cuantificar la diferencia entre dos distribuciones de probabilidad [8] [9].

Ahora en vez de usar un optimizador Adam con tasa de aprendizaje de 0.005, se
usara para el nuevo modelo (model_big) uno Adam con tasa de 0.001. Como se
comentd en capitulos anteriores, un optimizador se usa en redes neuronales para
optimizar los valores de los parametros de la red y asi, reducir los errores cometidos
por esta. El proceso para conseguir esto es el “backpropagation”. Los optimizadores
mas bésicos lo que hacen es ir actualizando los pardmetros de forma equitativa
basandose en una tasa de aprendizaje, fijada previamente [18].

El optimizador Adam, que se usara en la red CNN de este trabajo, se puede utilizar
en sustitucion del algoritmo de descenso de gradiente para actualizar los pesos de
red de forma iterativa en funcion de los datos de entrenamiento. De entre los
principales factores por los que se ha escogido usar el optimizador Adam de entre
otros destacan su facil implementacion, su eficiencia computacional y su necesidad
de poca memoria.

A diferencia de antes que se usaban 20 epochs, ahora se aumentaran a 60. Como
se comento, un epoch representa el ciclo completo a través del conjunto de datos de
entrenamiento y nos indica la cantidad de pasadas que hace la red durante el
entrenamiento. También se conocen como las iteraciones del algoritmo [19].

Ademas, el modelo sera evaluado usando los datos de validacion del generador.

loss.

I e o S T data

= training

A == validation

accuracy

0 0 20 30 40 50 60
epoch

Figura 29: Representacién de la funciéon de costes y eficiencia del modelo frente al nimero de pasadas que
realiza el modelo model_big
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A partir de la figura superior, se puede ver como a mayor numero de iteraciones del
algoritmo o epochs (eje horizontal), la precision del modelo aumenta. Esto es debido
a gque la red, a medida que se le alimentan imagenes, consigue evitar los errores que
habia cometido antes y mejora los resultados obtenidos al detectar y clasificar los
tumores. Esto es lo que se conoce como back propagation. En la grafica, se ve que
se analizan las pérdidas y eficiencia tanto en los datos de entrenamientos como en
los de validacion. Ademas, se aprecia en la figura superior como ahora la diferencia
precision y perdidas entre datos de entrenamiento y de validacion no es tan acusada
como en el modelo inicial (model).

o Evaluacién del modelo: ahora, mediante el nuevo modelo creado y ajustado, se
evaluaran los datos, el modelo afinado y la matriz de confusion de los datos de
validacién. A continuacioén, se muestra la informacién relevante que se obtiene con
R:

Confusion Matrix and Statistics

rReference

prediction glioma_tumor meningioma_tumor no_tumor pituitary_tumor
glioma_tumor o 12 1 a
meningioma_tumor 16 128 2 9
no_tumor 0 1] 72 2
pituitary_tumor 19 24 4 154

overall statistics
Accuracy : 0.8447
95% cI : (0.8124, 0.8734)
No Information Rate : 0.288
p-value [Acc = NIR] : < 2.2e-16
Kappa : 0.7878

Mcnemar's Test P-value :

w

. 835e-05
statistics by Class:

class: glioma_tumor Class: meningioma_tumor Class: no_tumor

Sensitivity 9114

0.7 a.

specificity 0.9681 0.9340 0.9960
Pos Pred value 0.9091 0.8238 0.9730
Neg Pred value 0.9186 0.9139 0. 9860
Prevalence 0.2880 0. 2862 0.1379
Detection rRate 0.2269 0.2234 0.1257
Detection Prevalence 0.2496 0.2705 0.1291
Balanced Accuracy 0.8780 0.8572 0.9537

Class: pituitary_tumor
Sensitivity 0.9333
specificity 0.8848
Pos Pred value 0.7662
Neg Pred value 0.9704
prevalence 0. 2880
Detection Rate 0.2688
Detection Prevalence 0.3508
Balanced Accuracy 0.9091

Figura 30: Matriz de confusion representativa del modelo final

Ademas, mediante la funcion history _big$metrics$accuracy[] de R, se obtiene la
precision de los datos de entrenamiento [14]:

[1] 0.9136364

Basandonos en los resultados que se muestran en las tablas superiores, se observa
gue la precisién de los datos de validacion usados en el modelo es de alrededor de
85% (Accuracy), mientras que la precision obtenida de los datos de entrenamiento
del modelo a partir de la funcion history_big$metrics$accuracy[] de R es de 91.4%.
Esto nos indica, que el modelo nuevo (model_big) con respecto al anterior de prueba
(model) es muy sofisticado y fiable, ya que la discrepancia entre los datos de
entrenamiento y de validacién no son tan acusados [14].
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Para ir més lejos, si se evalla el modelo a partir de los valores de prediccion
obtenidos o pos pred value en las tablas superiores, se contempla que para todas las
clases se supera el valor de 75%. Esto demuestra la buena precisién en la
clasificacion de todas las clases.

Como se vio con el modelo inicial de una Unica capa de convolucion, este tenia
dificultad para distinguir entre dos de los tumores: glioma y meningioma. Incluso los
errores de clasificacion superaban el 54%. Si ahora nos fijamos en la nueva matriz
de confusién obtenida, los resultados en la clasificacion de gliomas y meningiomas
ha mejorado exponencialmente. En la fila de gliomas, se aprecia que, de las 143
muestras de gliomas, se clasifican correctamente 120. Esto quiere decir que el
modelo clasifica con un acierto del 84%. Por otro lado, en la fila de los meningiomas,
se contempla que de las 155 muestras de meningiomas, se clasifican correctamente
128. Esto quiere decir que el modelo clasifica con un acierto del 83%.

Ademas, se ha encontrado un descenso en el error de clasificacion de las otras dos

clases no mencionadas: no_tumor y pituitary_tumor. El error en la clasificacion de no
tumores es casi nulo y en la clasificacion del tumor pituitario ha disminuido casi 13%.

7.3.8. Prediccion de datos en el conjunto de datos de prueba

Después de haber entrenado al modelo y comprobado su correcto funcionamiento con los
datos de validacién, ahora, se podra evaluar con los datos de prueba o testing que
obtuvimos en un inicio.

Como ocurria con los datos de entrenamiento, en la carpeta de los datos de Testing en
nuestro equipo, encontramos 4 subcarpetas conteniendo las imagenes IRM de cada uno de
los tumores a clasificar (glioma_tumor, meningioma_tumor y pituitary_tumor) o de cerebros
sin tumor (no_tumor).

M - dataset > Testing

Nombre Fecha de modificacion Tipo

M glioma_tumor 20/07/2022 13:48 Carpeta de archivos

|l meningioma_tumor 2070772022 13:48 Carpeta de archivos

I no_tumor Carpeta de archivos

M pituitary_tumor :48 Carpeta de archivos

Figura 31: Carpeta de los datos de prueba en el equipo utilizado

Para extraer las imagenes de la carpeta de Testing, se hara lo mismo que con las imagenes
de la carpeta de datos de entrenamiento o Training. Se usaran las funciones de R, paste0(),
map() y unlist(). Inicialmente, se realizara la extraccion de las imagenes pertenecientes a la
carpeta de meningioma_tumor. Posteriormente, se aplicara el mismo proceso al resto de
carpetas [14].

A continuacion, se observan los nombres de archivo de las 6 primeras imagenes dentro de
la carpeta de meningioma_tumor en los datos de prueba:
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[1] "dataset/testing/meningioma_tumor/image(l).jpg"
[2] "dataset/testing/meningioma_tumor/image(10).jpg"”
[3] "dataset/testing/meningioma_tumor/image(100).jpg"
[4] "dataset/testing/meningioma_tumor/image(102).jpg"
[5] "dataset/testing/meningioma_tumor/image(106).jpg"
[6] "dataset/testing/meningioma_tumor/image(107).jpg"

Figura 32: 6 primeros archivos de la carpeta de meningiomas en los datos de prueba

Utilizando la funcién de R, length(meningioma_tumor_file_name), se proporciona el nimero
de datos que hay en la carpeta correspondiente a meningioma_tumor. En este caso, ese
namero es 115 imagenes IRM de tumores con meningiomas.

El siguiente paso a realizar, es convertir los datos extraidos, en este caso los datos
pertenecientes a imagenes de meningiomas, en imagenes en forma de matriz o vectores en
2D. Para ello, se haréa uso de la funcién image_prep() de R. Mediante la funcién dim(),
utilizada anteriormente, se podra conocer las dimensiones de las matrices y sus canales de
color [14].

[1] 115 200 200 3

La funcion de R, dim(), nos proporciona la informacion superior. El 115, representa el
namero de matrices o imagenes en forma de vector 2D que disponemos, el 200x200, es el
namero de pixeles de las matrices y el 3, el nUmero de canales que tienen las imagenes, en
este caso canal RGB (red-green-blue).

Dado que ya se han preparado los datos de prueba con los que trabajaremos en el modelo,
ahora, haciendo uso del model_big construido, ajustado y evaluado en los apartados
anteriores, predeciremos las etiquetas de cada imagen de los datos de prueba. Se usa el
model_big y no el model inicial, ya que el modelo con 6 capas convolucionales dispone de
mayor precision de prediccion en la clasificacion de los tumores, como se vio en el apartado
de refinamiento del modelo.

Posteriormente, se evaluara la frecuencia de cada etiqueta obtenida en la prediccién
realizada, para analizar la precision de los resultados.

Para realizar la prediccién de las etiquetas de cada imagen entrante al modelo, se usara la
funcion de R, model_big %>% predict()%>%k_argmax(). Después, mediante la funcion de R,
data.frame(), se creara un marco de datos con las imagenes de meningioma_tumor,
extraidas con anterioridad [14].

A continuacion, se muestran las 10 primeras etiquetas del data frame creado. Se puede ver
como alguna imagen perteneciente en un inicio a la carpeta de meningioma_tumor, la
clasifica o etiqueta como no_tumor.
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id Tabel
1 image(l).jpg meningioma_tumor
2 image(10).jpg meningioma_tumor
3 image(l00).jpg meningioma_tumor
4 dimage(102).jpg meningioma_tumor
5 image(l06).jpg meningioma_tumor
6 1image(107).jpg meningioma_tumor
7 image(l109).jpg no_tumor
8 image(1ll).jpg meningioma_tumor
9 dimage(112).jpg meningioma_tumor
10 image(113).jpg meningioma_tumor

Figura 33: 10 primeras predicciones realizadas del modelo final en la clase meningioma_tumor

Para finalizar con las predicciones de meningioma_tumor, se obtiene una tabla que muestra
la frecuencia con las que se predice cada clase dentro del data frame de meningiomas.

Tabel freq
gTlioma_tumor 1
meningioma_tumor 107
no_tumor 5
pituitary_tumor 2

Figura 34: Tabla de confusién del modelo final en la clase meningioma_tumor

La interpretacion de esta tabla es la siguiente: de las 115 imagenes existentes en la
subcarpeta meningioma_tumor en la carpeta de Testing, se clasifican correctamente 107
muestras, es decir, hay una clasificacién con acierto del 93%. De estas 115 imagenes de
meningiomas se clasifican incorrectamente 8 muestras, 1 como glioma, 5 como no tumory 2
como pituitario, es decir, existe un error en la clasificacion del 7% aproximadamente.

Una vez se conocen los resultados en la clasificacién de meningiomas, se podria repetir el
proceso anterior para las otras 3 clases restantes. Asi, se podra analizar como de bien
clasifica el modelo creado para cada una de las clases. Se podra ver también, cual es la
clase con la que se suele equivocar mas al clasificar.

Si ahora analizamos como de bien clasifica el modelo los tumores glioma de la carpeta de
datos de prueba, glioma_tumor, obtenemos la siguiente tabla de clasificacion:

Tabel freq
glioma_tumor 21
meningioma_tumor 43
no_tumor 27
pituitary_tumor 9

Figura 35: Tabla de confusién del modelo final en la clase glioma_tumor
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Se puede ver como el modelo ahora encuentra dificultad para detectar y clasificar a los
gliomas. De las 100 muestras pertenecientes a glioma_tumor en los datos de prueba, el
model_big solo es capaz de clasificar 21 gliomas. Esto representa un error de clasificacion
muy elevado, entorno al 79%. Ademas, se aprecia que el modelo suele confundir gliomas
con meningiomas. De los 100 gliomas, clasifica como meningioma a 43 de ellos. También
suele confundirse gliomas con muestras que no representan tumor. Esto es raro, ya que
cuando hay existencia de tumor en las imagenes, claramente se ve en ellas, y el modelo
tendria que ser capaz de distinguir una forma irregular, que no se veria si la muestra no
presentara tumor.

Este andlisis puede llegar a ser un problema, ya que, si en un futuro se implementara, a
nivel real en hospitales y clinicas, un sistema de deteccion y clasificacion de tumores a partir
de redes neuronales convolucionales como él descrito en este trabajo, la baja precision en la
clasificacion de alguno de los tumores como él que se aprecia en la tabla superior, podria
llegar a confundir a médicos y pacientes.

Analizando ahora la clasificacion que realiza el modelo de los datos de no_tumor en los
datos de prueba, se observa la siguiente tabla de clasificacion:

Tlabel freq
glioma_tumor 4
meningioma_tumor 4
no_tumor 97

Figura 36: Tabla de confusion del modelo final en la clase no_tumor

Ahora, si analizamos la tabla superior, se contempla la precisa clasificacion que consigue el
modelo con las muestras de no_tumor. De las 105 muestras de no tumores que se tienen,
97 son clasificadas correctamente, mientras que Unicamente 8 incorrectamente. Esto
demuestra que el modelo consigue clasificar de forma correcta el 92% de las veces,
mientras que se equivoca el 8%. Asimismo, el modelo no confunde ninguna muestra como
tumor pituitario, lo que da a pensar que los tumores pituitarios tienen caracteristicas muy
especificas comparados con los otros dos tipos de tumores, glioma y meningioma.

Por ultimo, pasaremos a ver la clasificacion que realiza el modelo del tumor pituitario:

Tabel freq
meningioma_tumor 27
no_tumor 9
pituitary_tumor 38

Figura 37: Tabla de confusiéon del modelo final en la clase pituitary_tumor

Se puede ver que el modelo creado no se adapta del todo bien al clasificar tumores
pituitarios. De los 74 tumores pituitarios que encontramos en la carpeta pituitary_tumor en
los datos de prueba, clasifica correctamente 38 de ellos. Esto representa una clasificacion
con acierto del 51%. Como se coment6 con anterioridad, esta precision no es suficiente
como para implementar estos sistemas de redes CNN en hospitales y clinicas médicas, ya
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que, en la mayoria de paises desarrollados la precisién con la que se detectan estos
tumores de forma manual es mucho mayor.

7.4. Resultados, andlisis y discusién

Tras la programacion de la red neuronal convolucional y su posterior evaluacion, se puede
decir que el objetivo de crear un buen modelo CNN se ha cumplido. A pesar de ello, y tras
analizar con detalle las tablas de clasificacion de cada una de las clases con respecto a los
datos de prueba, el modelo creado podria mejorarse con el objetivo de obtener mayor
precision en la clasificacién.

Como se ha visto, tras entrenar a la red con los datos de entrenamiento y de validacion, se
pasa a predecir las etiquetas de las imagenes pertenecientes a los datos de prueba. En la
clase de no_tumor se aprecia que la clasificacion es muy satisfactoria, con un error de
clasificacion de alrededor del 8%. Lo cual demuestra que el modelo es muy seguro en la
deteccion de tumores. No obstante, en la clasificacion del tumor, una vez detectado, en
algunas clases, como la del glioma o del pituitario, el modelo suele confundirse con un
elevado porcentaje de error. En el caso del glioma, el error era de alrededor del 79%, y en el
pituitario del 51%. Estos valores son excesivamente elevados, lo cual impediria que el
modelo construido pudiera implementarse a nivel laboral en hospitales o centros médicos,
ya que, a pesar, de que ahorran mucho tiempo a los doctores y automatizan mucho el
proceso de deteccion y clasificacion, no clasifican con la precision suficiente. En la mayoria
de paises desarrollados con médicos especializados en radiologia, capaces de detectar y
clasificar tumores, la precision a la hora de decidir el tipo de tumor de los pacientes es
mayor que la que se ha obtenido en algunas clases con el modelo creado. Es por ello que
actualmente, el modelo creado no estaria listo para implementarse y deberia ser mejorado.

Una de las formas mas tipicas con las que se podria mejorar el modelo, seria afiadir un
mayor nimero de capas convolucionales que permitan filtrar de forma mas sofisticada las
imagenes que se alimentan a la red. De esta forma, afiadiendo mas capas, se crearian un
mayor nimero de mapas de caracteristicas que permitirian obtener caracteristicas mas
complejas que las de las capas anteriores, llevando a una clasificacion mas profunda y, por
tanto, mas precisa. De esta manera, los porcentajes de error obtenidos se verian reducidos
notablemente.

Otras formas que también se usan habitualmente para perfeccionar modelos basados en
redes neuronales convolucionales son las siguientes:

¢ Modificacion de los kernels o filtros usados entre capas convolucionales. Los kernels
son fundamentales para obtener los mejores mapas de caracteristicas posibles para
gue nuestro modelo clasifique con mayor precision. El kernel mas cominmente
utilizado es el 3x3, ya que, tras aplicarlo a una entrada en forma de matriz, obtendra
una salida también de 3x3. Otros kernels como el 2x2 o el 4x4, no generan salidas
con las mismas dimensiones (por ejemplo, el kernel 2x2 genera una salida de 4x4),
por lo que aumentaran el tiempo de procesamiento del modelo. Usando 3x3 como
kernel se establece un tiempo de procesamiento constante. Es por ello, que
recomendaria que el modelo se basara en usar kernels entre capas de estas
dimensiones (3x3) [13].

e Reduccion del overfitting. Muchas veces la existencia de altos porcentajes de error
en la clasificacion en redes neuronales convolucionales viene dada por el fenédmeno
de overfitting o sobreajuste. Esto ocurre cuando entrenamos al modelo con
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caracteristicas especificas de los datos de entrenamiento, y por tanto cuando el
modelo trabaja con los datos de prueba o testing no es capaz de detectar
caracteristicas nuevas diferentes a las de entrenamiento. Para solucionar esto
debemos encontrar un punto medio en el aprendizaje de nuestro modelo sin incurrir
en el overfitting. Para ello, como hemos realizado en los primeros apartados de la
programacion del modelo en R, debemos subdividir el conjunto de datos de
entrenamiento en dos: entrenamiento y validacion. Normalmente, esta division suele
ser del 20% en validacion y 80% en entrenamiento. El subconjunto de validacion
debera tener muestras diversas en lo posible y una cantidad de muestras suficiente
para poder comprobar los resultados una vez entrenado el modelo. Para lograr que
el modelo mejore los resultados anteriores, se ird revisando y contrastando el
entrenamiento con el conjunto de validacion y su tasa de errores, hasta dar buenas
predicciones y evitar el problema de overfitting [16].

¢ Mejorar el preprocesamiento que se le realiza a las imagenes a utilizar. Si se
aumentard el tamafio de las imagenes que se alimentan a la red, se conseguiria
mejorar la retencion de informacién por parte de esta. Si se consigue retener mas
informacién, la red obtendria mayor niUmero de caracteristicas de las imagenes y por
tanto clasificaria mejor, reduciendo los elevados errores obtenidos en los apartados
anteriores. La Unica desventaja de aumentar las dimensiones de las imagenes seria
el aumento de tiempo de procesamiento del modelo. En un inicio, con las imagenes
de 200x200 pixeles el modelo tardaba en procesar 53 minutos. Si aumentamos las
dimensiones no cambiaria mucho el tiempo, y los resultados mejorarian
drasticamente, por lo que saldria beneficioso.
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8. CONCLUSIONES

El objetivo de este trabajo era construir una red neuronal convolucional encargada de
detectar y clasificar tumores cerebrales a partir de imagenes de resonancias magnéticas.
Por consiguiente, se ha conseguido crear una red que no solo clasifica entre pacientes
sanos y no sanos, sino gue también es capaz de clasificar entre 3 tipos diferentes de
tumores en pacientes con existencia de tumor. Para ello se ha programado un modelo
basado en Deep Learning a partir de la herramienta de programacion de R, y en la mayoria
de los casos se ha obtenido unos resultados satisfactorios.

Como conclusién principal, cabe destacar que, la red neuronal convolucional que se ha
creado en este trabajo consigue satisfactoriamente distinguir entre imagenes de pacientes
sanos y no sanos, sin embargo, una vez se detecta la presencia del tumor, el modelo
encuentra cierta dificultad a la hora de clasificar entre las 3 clases de tumor distintas. Es por
ello, que como el principal objetivo del trabajo era proporcionar a paises en desarrollo con
una solucién para detectar y clasificar distintos tipos de tumores, el modelo creado no
llegaria a ser apto en su totalidad. Seria necesario aplicar una serie de mejoras, como las
que se describen en el apartado 7.4, que aumentaran los rendimientos en la distincion y
clasificacion de alguno de los tumores, como, por ejemplo, entre el glioma y el meningioma.

Asimismo, como consecuencia de lo anterior comentado, la implementacién en el ambito
medico de una red neuronal convolucional como la que se ha creado en este trabajo, aun no
es del todo viable, debido a su alto porcentaje de error en la clasificacion de algunas clases.
A pesar de que la deteccion de tumores consigue llevarse a cabo con gran exactitud y por
tanto podria beneficiar a muchos paises en desarrollo, se considera que el principal aspecto
diferencial del modelo es su capacidad de clasificacion entre tumores, y al no ser aun del
todo Optima en esta parte, no se aconseja su puesta en servicio.

Tras haber trabajado con datos de 3 clases de tumores cerebrales, considero que, para que
el modelo hubiera tenido mejor rendimiento en la clasificacion, hubiera sido conveniente
buscar una mayor base de datos con muchos otros tipos de tumores cerebrales, como
pueden ser astrocitomas (tipo de glioma), glioblastomas (tipo de glioma) o linfomas, entre
otros. De esta manera, y junto con una mayor cantidad de capas convolucionales, capas de
max pooling, capas de aplanamiento y capas densas, la red neuronal podria obtener una
mayor cantidad de caracteristicas especificas tipicas de cada clase con las que poder
distinguir mejor.

En mi opinion, la necesidad de aumentar el nimero de clases que el modelo puede clasificar
es fundamental, ya que, aunque la base de datos utilizada Unicamente tenga imagenes de
las 4 clases mencionadas, si se buscara implantar la red, con el entrenamiento de esas 4
clases, a nivel real en hospitales y centros médicos, se produciria el fenébmeno de
underfitting, lo cual impediria que funcionara correctamente. El underfitting, ocurre cuando
se entrena al modelo con una serie de clases de tumor en concreto y se alimenta a este con
una imagen nueva de una clase de tumor distinta a con las que se ha entrenado al modelo.
Por tanto, la red fallara al clasificar la nueva imagen, por falta de muestras [16].

En el caso, de que se quiera mantener la base de datos con las 4 clases a detectar,
considero que, las principales mejoras que se deberian aplicar al modelo son las
comentadas en el apartado anterior, y son la reduccion del fenémeno del overfitting debido a
la diferencia de valores entre datos de entrenamiento y de prueba, la modificacion de los
kernels o filtros empleados entre capas convolucionales y la mejora del preprocesamiento
de las imagenes previamente a ser alimentadas a la red. Estas mejoras no solo mejoraran el
rendimiento de nuestro modelo en concreto, sino también en cualquier otro modelo, distinto
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al desarrollado en este trabajo, basado en redes neuronales. El problema del overfitting
suele ser muy comun en el campo del Deep Learning, por lo que siempre debera buscarse
su reduccion.

Por dltimo, considero que las redes neuronales convolucionales y el Deep Learning en
general, tienen un amplio rango de aplicacion en el mundo de la medicina, y en un futuro a
corto plazo, pueden llegar a proporcionar soluciones muy ventajosas en todo el mundo.
Mencionar ademas que, modelos basados en redes neuronales convolucionales como el
creado en este trabajo podrian adaptarse para detectar y clasificar otro tipo de
enfermedades neurodegenerativas, como el Alzheimer o Parkinson, entre otras.
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Aplicacion de la red neuronal convolucional desarrollada en este proyecto al
diagndstico de enfermedades distintas al tumor cerebral, como puede ser el
Alzheimer o el Parkinson. Si se obtuviera una base de datos con imagenes de
cerebros de pacientes con posibles indicios de padecer alguna de estas
enfermedades neurodegenerativas, la red creada podria detectarlas al igual que ha
hecho con los tumores.

Implementacién del sistema construido en el proyecto en hospitales y centros
médicos de paises en desarrollo con médicos con falta de experiencia en la
deteccion y clasificacion de tumores cerebrales. De esta manera, los médicos con
pocos conocimientos en radiologia, podran de forma automética y precisa, localizar
y clasificar el tumor cerebral en cuestion.

Mejora futura de la precision del modelo creado. Para ello, habra que construir una
red neuronal convolucional mas compleja que la de este proyecto, siendo necesario
un programador con mayor experiencia y conocimientos en el lenguaje de
programacion de R.

Uso de otros lenguajes de programacion aparte de R, como Python. De esta manera,
se podran aprovechar las ventajas que presente Python, y otros lenguajes mas
avanzados, para mejorar la red y su porcentaje de acierto en la clasificacion.

Posibilidad de contar con un mejor hardware que permita mejorar la memoria GPU
del equipo usado y optimice el tiempo de procesamiento en la simulacion de la red
neuronal.

Aumento de datos que mejore el entrenamiento del modelo y por consiguiente
mejore los resultados obtenidos tras la simulacion. Asimismo, este aumento de datos
convendria que fuera de clases nuevas de tumores, distintas a las 3 que ya se han
utilizado para entrenar al modelo actual, de esta forma se podria evitar problemas
gue han ido surgiendo en la programacioén de la red, como el overfitting o el
underfitting [16].
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10. GESTION DEL PROYECTO
10.1. EDP

La EDP (Estructura de Descomposicién del Proyecto) tiene como objetivo recoger todas las operaciones
necesarias para llevar a cabo el proyecto, desde la idea inicial hasta la finalizacién del mismo.

Trabajo de fin de grado

\
: ; y

Estudios Fase de Fase n_e Presentacion
. e elaboracién
previos programacion . del TFG
de la memoria

I I I

Figura 38: Estructura de Descomposicion del Proyecto (EDP)

Dentro de la planificacion, destacamos 4 fases importantes:
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En la fase de estudios previos, se recogen las actividades para la determinacién del
proyecto en si mismo; que se pretende hacer, si se disponen de los recursos
necesarios para llevarlo a cabo, cuanto tiempo va a durar, cuanto va a costar,
alcance del proyecto, etc. Esta fase marca si el proyecto es viable o no. Es una parte
fundamental del proyecto. En esta fase, asimismo, se realizan reuniones con el tutor
y se desarrollan investigaciones previas del tema a tratar, es decir, se investiga sobre
los tumores cerebrales y sus posibles diagnosticos, se estudia el campo del Deep
Learning y las posibles redes neuronales a usar en el proyecto, y se elige entre
distintas posibilidades de lenguajes de programacion.

En la fase de programacion, y una vez se decide seguir adelante con el proyecto tras
la fase de estudios previos, nos centramos en la construccion de la red neuronal
convolucional del proyecto. Para ello, previamente se instalaron los paquetes
necesarios para poder trabajar con R y RStudio, y ademas se buscaron los datos
que se usaron para evaluar el problema planteado en el proyecto. Finalmente, tras la
simulacion de la red, se analizan los resultados obtenidos, los cuales nos permiten
obtener unas conclusiones finales del proyecto.

En la fase de elaboracién de la memoria, en un principio, se realiza una investigacion
de fuentes externas para poder contrastar los resultados obtenidos en la fase
anterior. Por consiguiente, se pasa a escribir la memoria en base a todo lo anterior.
Entre medias, se realizan revisiones con el tutor.
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e En lafase de presentacion del TFG, al tratarse de un trabajo de fin de grado, una vez
finalizada y entregada la memoria, se desarrolla una presentacion oral que se
expone delante de un tribunal.

10.2. Diagrama de Gantt

El diagrama de Gantt tiene por objeto conocer las relaciones y dependencias entre las
distintas actividades del proyecto. Junto con al EDP, el diagrama de Gantt es una
herramienta muy extendida en la elaboracidén de proyectos. Este se suele realizar después
de haber establecido la EDP.

En el diagrama de Gantt, se muestran las duraciones y dependencias de las actividades
definidas previamente en la EDP. Las actividades estan representadas en el eje vertical del
diagrama. Ademas, se ha continuado con el cddigo de colores establecido en el apartado de
la EDP, para distinguir las diferentes fases del proyecto.

Diagrama de Gantt
11-abr 01-may 21-may 10jun 20jun 20-jul 09-ago 29aga 18-sep
Reunionez iniciales con el tutor [
Visto bueno del proyecto 1
Busqueda de informacion de la enfermedad [ ]
Busgueda de informacion de redes neuronales [ ]
Busqueda de lenguaje de programadén | ]

Obtencidn y gestion de datos
nstalacion de paguetes en R
Construccion delared CNN
Analisis de los resultados
Conclusiones obtenidas
Redacdon de Iz memaria
Correcdon de la memoria
Entrega de Iz memaria
Preparadon de la presentacion
Correcddn de |a presentacion

Defensa del TFG

Figura 39: Diagrama de Gantt del TFG

Como se puede observar, el proyecto se comenzé con las reuniones iniciales con el tutor el
11 de abril de 2022 y se finalizé con la defensa del TFG el 3 de octubre de 2022.

El diagrama de Gantt se ha elaborado con Microsoft Excel. Las barras de color azul
representan los estudios previos, las de color verde representan la fase de programacion,
las de color gris representan la fase de elaboracion de la memoria y las de color naranja
representan la presentacion del TFG.
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10.3. Presupuesto

Concepto Unidades Coste Unitario | Coste Total

Dedicacion del alumno 250 horas 15,00 € 3.750,00 €
Dedicacion del tutor 20 horas 35,00 € 700,00 €
Amortizacion ordenador personal 1 25% p.inicial/afio 250,00 €
Matriculacion TFG 1 152,00 € 152,00 €

Precio total 4.852,00 €

Figura 40: Presupuesto total del TFG

El coste del proyecto es el que se muestra arriba, el cual se ha obtenido de forma
aproximada a partir del desglose realizado en la EDP. Como se observa en la tabla, el coste
total asciende a 4.852,00€.

Los costes principales del proyecto son las horas de trabajo dedicadas por el tutor y sobre
todo por el alumno en cuestion. Como se aprecia en la tabla, se ha realizado una estimacion
del precio de trabajo por horas, ya que no ha sido un trabajo continuo a lo largo del tiempo.

Asimismo, se han considerado 2 costes adicionales:

o Amortizacion del ordenador utilizado para el trabajo. Se ha considerado un periodo
de 5 afios para la amortizacién completa del mismo.

e Matriculacion del TFG.

Al tratarse de un proyecto de ensefianza no se le ha afiadido el valor del IVA
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13. ANEXOS
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Figura 41: Detalle del Diagrama de Gantt del TFG
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13. ANEXOS

A continuacion, se muestran algunos de los codigos de RStudio mas relevantes que se han

usado en el proyecto para construir la red neuronal convolucional:

model <- keras_model_sequential(name = "simple_model") %>%

# Convolution Layer

layer_conv_2d(filters = 16,
kernel_size = c¢(3,3),
padding = "same",
activation = "relu”,
kernel_initializer = initializer,
bias_initializer = initializer,
input_shape = c(target_size, 3)

) %%

# Max Pooling Layer
layer_max_pooling_2d(pool_size = c(2,2)) %%

# Flattening Layer
layer_flatten() %>%

# Dense Layer

layer_dense(units = 16,
activation = "relu",
kernel_initializer = initializer,
bias_initializer = initializer) %%

# Output Layer

layer_dense(units = output_n,
activation = "softmax",
name = "Output"”,
kernel_initializer = initializer,
bias_initializer = initializer)

Figura 42: Cdodigo usado en R para construir el modelo inicial, model

El texto con # representan comentarios, y en este caso cada comentario representa una de

las capas que forman la red.
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