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RESUMEN INFORMATIVO

La presente investigacion plantea el desarrollo de un modelo de deep learning para
la automatizacién de los procesos de deteccion de tumores cerebrales, se empleara
un enfoque predominantemente cuantitativo que serd contrastado con el enfoque
cualitativo provisto por el médico especialista. Para el desarrollo del trabajo tedrico
se utilizaran fuentes bibliograficas como articulos cientificos, libros y tratados
médicos sobre temas relacionados y que representen un aporte para la investigacion.
La investigacion a efectuar también serd de campo ya que para el desarrollo del
sistema se requiere interaccion con profesionales en el area que provean las
imagenes, doten del criterio médico pertinente y de parametros significativos reales
que permitan ir corrigiendo errores en los resultados del diagnostico previo
mediante la manipulacion de datos que mejore la precision del sistema. Se realizara
una investigacion descriptiva, porque se observa y se describe el fenémeno. El
cuestionario estara estructurado en tres partes, la primera engloba el impacto sobre
el usuario acerca del desarrollo de un modelo de deep learning para la
automatizacion y optimizacion de los procesos de deteccion de tumores cerebrales
en un hospital; la segunda corresponde a el impacto sobre el entorno y; la tercera se
refiere a el impacto sobre el manejo de la informacion.

Descriptores: Deep Learning, Red Neuronal, Aprendizaje por Transferencia.

Xiii



INTRODUCCION

La inteligencia artificial esta revolucionando las ciencias de la salud y la
medicina en &reas como la deteccion temprana de enfermedades, las imagenes
médicas, la cirugia con robots o maximizar la eficacia dentro de un hospital. Las
ciencias de la salud o la medicina en general son un mercado que se espera que
alcance los 45.000 millones de dolares en 2026 ya que, actualmente esta valuado
en méas de 4.000 millones de dolares, es decir, multiplicar por 10 su valor actual en
apenas 6 afos. EI mundo del Deep Learning esta demostrando ser superior en la
deteccidn de enfermedades a partir de rayos-X y resonancias magnéticas, lo cual
significa que pueden diagnosticarse enfermedades rapidamente y de forma mas
precisa que como lo haria un doctor.

El presente trabajo de investigacion se enfoca en buscar, acelerar y mejorar
la velocidad y la precision con la que se detectan y localizan tumores malignos a
través de resonancias magnéticas del cerebro y ayudar en la deteccion temprana de
tumores, lo cual haria que la calidad de vida de las personas mejorara
significativamente. Para ello, se realizaran encuestas en clinicas y hospitales para
lograr recolectar informacion detallada que ayude con la elaboracion y ejecucién
del proyecto investigativo. Seguidamente, se entrenaran 2 tipos de modelos, uno
sera capaz de detectar si el tumor existe 0 no existe, por lo tanto, servird de primer
filtro a partir de las resonancias magnéticas.

En el caso de que salten las alarmas en la primera red neuronal, la imagen
sera suministrada a una segunda red, la cual estara basada en un modelo con
arquitectura RESUNET para localizar exactamente y segmentar la imagen con la
region a la que corresponde la presencia de ese tumor. A su vez, se procedera a
construir 'y crear un modelo de segmentacion, anteriormente mencionado
RESUNET que sea capaz de encontrar exactamente el tumor en las imagenes. Por
consiguiente, se podran aplicar técnicas y acelerar rapidamente el proceso de
entrenamiento, ya que, se evaluara en particular la eficacia de nuestro clasificador
de resonancias magnéticas y la red neuronal RESUNET para saber qué tan bien lo

hace.



Finalmente, se aplicaran a su vez, técnicas de Deep Convolutional Neural
Network, por lo tanto, se utilizaran la APl de Keras y de Tensor Flow. La
investigacion consta de 4 capitulos, cuyo contenido se presentan a continuacion.
Capitulo I: El problema, formulacion del problema, objetivos de la investigacion,
objetivo general y especificos, justificacion y alcances. Capitulo Il: comprende los
antecedentes de la investigacion, las bases teoricas, las bases legales y la definicion
de términos basicos. Capitulo I11: es el marco metodoldgico, el cual esta formado
por; el tipo de investigacién, disefio de investigacion, nivel de investigacion,
poblacion y muestra, técnicas e instrumentos de recoleccion de datos, fases del
estudio y andlisis de datos. Capitulo IV: corresponde a los recursos: Humanos,

Materiales, Econdémicos y Financieros, ademas del Cronograma de Actividades.



CAPITULO |

EL PROBLEMA

1.1 Planteamiento del Problema.

El cancer, segun la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), es un proceso
incontrolado de crecimiento y de diseminacion de células. Esta alteracion tiene la
capacidad de aparecer practicamente en cualquier lugar del cuerpo e invadir el
tejido circundante o los vasos linfaticos y/o hematicos provocando el crecimiento
de un tumor en puntos distantes del organismo, lo que se conoce como metéstasis.
Hoy en dia se registran mas de 200 tipos de cancer donde se diferencian en 23
grupos segun su localizacion. Cada uno de ellos tiene unas propiedades distintas
que los categoriza como enfermedades independientes.

Existen dos tipos de factores de riesgo que han demostrado estar asociados
con un mayor crecimiento tumoral. Por un lado, estan aquellos que se controlan
como los malos habitos para la salud. Y, por otro lado, estan los factores inevitables
como son los artefactos del ADN, es decir, las mutaciones hereditarias. Evitar la
exposicion a estos factores de riesgo, en la medida de lo posible, podria conducir a
una disminucion de la incidencia y, por consiguiente, de la mortalidad. Es cierto
que, una vez desarrollado el cancer, si se detecta en fases tempranas, éste podria
eliminarse empleando los tratamientos mas comunes como la quimioterapia, la
radioterapia y la cirugia.

Sin embargo, si el diagnostico del cancer tiene lugar en una fase avanzada,
su tratamiento se complica. Este tipo de casos se asocia a un aumento de la
morbilidad y de la mortalidad, ademas de a una menor esperanza de vida. Para
determinar en que fase se encuentra y poder hallar un tratamiento personalizado, es
necesario llevar a cabo un analisis detallado a nivel tisular. Segun las estadisticas
recogidas por la Agencia Internacional para la Investigacién del Cancer (IARC), se
prevé que dicha enfermedad aumente a nivel mundial mas de un 60%, en términos

de incidencia y mortalidad en los proximos 20 afios (ver figura 1).
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Figura 1. Estimacion de los tumores més frecuentemente diagnosticados en el

mundo. Estimacién para el afio 2018, ambos sexos.
Fuente: Sociedad Espafiola de Oncologia Médica (SEOM, 2020).

Los tumores cerebrales estan directamente relacionados con el entorno
laboral, como pueden ser las exposiciones ocupacionales (agentes quimicos,
pinturas, cuero y caucho), y también al habito de fumar o el factor genético. Es por
eso que hay una diferencia considerable entre los paises desarrollados y
subdesarrollados. Hasta hace unos afios, se podria decir que habia una gran
diferencia en la incidencia entre hombres y mujeres. Sin embargo, desde que la
poblacién femenina consiguié incorporarse dentro del mundo laboral, se pudo
observar que, debido a este desarrollo social, se prevé que el cancer cerebral
aumente considerablemente.

Existen factores de riesgo como la exposicion a la radiacion que pueden
llegar a tener un efecto grave. Las personas que estuvieron expuestas a un tipo de
radiacion Ilamadas radiaciones ionizantes corren un mayor riesgo de padecer un
tumor cerebral. Algunos ejemplos de radiacion ionizante son la radioterapia usada
para tratar el cancer y la radiacion causada por las bombas atomicas. También,
existen antecedentes familiares de tumores cerebrales. Una pequefia cantidad de
este tipo de tumores se presenta en personas con antecedentes familiares o con otros
antecedentes de sindromes genéticos que aumentan el riesgo de padecer tumores

cerebrales (ver graficos 1 y 2).
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Gréfica 1. Incidencia a nivel mundial del cancer cerebral en la poblacion

masculina.

Fuente: Global Cancer Observatory (GCO). Inf. téc. International Agency for Research on Cancer
(2018).
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Gréfica 2. Incidencia a nivel mundial del cancer cerebral en la poblacién femenina.

Fuente: Global Cancer Observatory (GCO). Inf. téc. International Agency for Research on Cancer
(2018).



Esta es la razon por la que es necesaria la investigacion y el desarrollo de
sistemas de ayuda al diagndstico para identificar el cancer en sus fases iniciales,
permitiendo asi un diagndstico precoz y, por ende, un tratamiento temprano que
permita una disminucion de la mortalidad. Por otra parte, uno de los principales
problemas a nivel global es la falta de acceso a la atencion médica. EI Banco
Mundial y la Organizacién Mundial de la Salud (OMS) publicaron un informe en
2017 en el cual afirman que el 50% de la poblacion mundial no tiene acceso a los
servicios de salud, adicionalmente crece el envejecimiento de la poblacion y
aumentan las enfermedades cronicas.

La poblacion de América Latina y el Caribe (ALC) esta envejeciendo a un
ritmo acelerado. Segun estimaciones de las Naciones Unidas, se proyecta que la
poblacién mayor de 60 afios en la region pase de un nivel actual del 11% al 25% en
un lapso de 35 afios. Asi mismo, sefialaron que, en Venezuela, casi 45% de las
personas tienen al menos una enfermedad crénica y se estima que este nUmero sigue
creciendo, por lo tanto, los pacientes con estas enfermedades y de edad avanzada
requeriran cada vez mas atencion médica y seguimiento. Segun los ultimos datos
de la OMS, el 75% de las muertes en América son atribuibles a enfermedades
cronicas, un aumento de casi 20 puntos porcentuales con respecto a los datos de
1990.

También la OMS estipula que, el 80% de las decisiones médicas en el
mundo desarrollado se toman con el apoyo de estudios de iméagenes (Madrid, 2013).
Por otro lado, en 2015, solamente en Estados Unidos, se han realizado 800 millones
de exdmenes de imagenes (IBM, 2018). Dichos exadmenes generaron
aproximadamente 60 billones de imagenes médicas. Estas serian cantidades
imposibles de procesar en tiempo y forma, teniendo en cuenta que la cantidad de
médicos especialistas en DPI es de 31.000. Si se quisieran analizar todas las
iméagenes, cada médico deberia ver una cada dos segundos de trabajo, durante todas
sus jornadas laborales (IBM, 2016).

Es por este motivo que se requiere implementar soluciones que garanticen
al sistema de salud su sustentabilidad. Si bien la IA presenta muchos beneficios

para el analisis de imagenes médicas, hay aspectos importantes a tener en cuenta.



El Dr. Daniel Luna considera que la 1A no es algo que se va a dar de un
momento para otro, sino que sera un proceso que llevara un largo tiempo. EI mismo
no dependera exclusivamente de los avances tecnoldgicos. “Todo el camino de
transicion en el uso de la 1A se va a dar como un proceso de transformacién. Y esa
transformacion no es tecnologica. Es la medicina la que tiene que transformar” El
Dr. Daniel Luna agrega, ademas, que para que la IA en salud comience un camino
de crecimiento sostenido, para asi alcanzar el uso masivo, debera pasar por una
etapa mas de enfriamiento (D. Luna, 2019).

Lamentablemente, esto no ayuda cuando hay pacientes que, sin saberlo,
estdn “contra el reloj” y, siendo concretos, un diagnostico preliminar oportuno
podria marcar la diferencia entre un tratamiento pertinente o un desenlace fatal. El
uso de la IA, ayuda con la planificacion, el diagnéstico y el prondstico de los
pacientes, logrando que la atencion médica sea mas eficiente, ya que también
permite el analisis remoto de resultados. Considerando este contexto, el presente
trabajo muestra una solucién informatica para la automatizacion del reconocimiento
de las patologias en las imagenes clinicas.

Si bien no seria un diagnostico definitivo al no ser firmado por un médico,
permitiria mitigar los tiempos asociados al proceso. Para lograr lo anterior, hemos
visto en el Deep Learning, al igual que otros autores, una herramienta eficaz para
la prediccion y deteccion de diversas condiciones en los humanos. Por ejemplo, Ari
e Hanbay (2018) exploraron la clasificacion de imagenes cerebrales para la
identificacion de tumores cancerigenos utilizando ELM-LRF y, en un ambito
relacionado, Cao et al. (2017) trabajaron en la deteccion de tumores mamarios en
imagenes de ultrasonido mediante aprendizaje profundo.

Sin perjuicio de lo anterior, el trabajo en esta materia es aun incipiente por
lo que esta investigacion es novedosa al incorporar simultdneamente dos patologias
asociadas a problemas cerebrales. Ademas, en lo referente a la especialidad, las
aplicaciones practicas del Deep Learning son un foco interesante para desarrollo de
soluciones bioinformaticas enfocadas en agilizar los procesos y a la contribucion
para salvar vidas. Es por ello que, en el trabajo de investigacion surge la siguiente

pregunta:



1.2 Formulacion del Problema.

Se ha demostrado que el aprendizaje profundo es superior en la deteccion
de enfermedades a partir de rayos X, resonancias magnéticas y tomografias
computarizadas, lo que podria mejorar significativamente la velocidad y precision
del diagnostico, sin embargo, en concordancia con esto, nos surgio la siguiente
interrogante:

e ;De qué manera es posible mejorar la precision de los resultados a la par de
reducir los tiempos en diagnastico por imagenes en el proceso de deteccién
de tumores cerebrales?

1.3 Objetivos de la Investigacion.
1.3.1 Objetivo General.

e Desarrollar un modelo de Deep Learning para la automatizacion de los

procesos de deteccion de tumores cerebrales.
1.3.2 Objetivos Especificos.

e ldentificar los actores de los sistemas de salud, el impacto que supone la
implementacion de 1A'y de qué formas puede ser implementada.

e Determinar los requerimientos funcionales y no funcionales para desplegar
el modelo de IA.

e Diseflar el modelo de Deep Learning, el diagnéstico por imagenes y los
sistemas para la deteccidn de enfermedades.

e Entrenar el modelo de clasificacion para detectar tumores cerebrales.

e Evaluar la eficacia del modelo de clasificacion entrenado.

1.4 Justificacion.

El uso de las capacidades de la IA ayuda a reducir la carga en el personal
clinico, lo que tiene un alto impacto en una mayor dedicacién al cuidado de los
pacientes. Uno de los aspectos criticos para el exito en la digitalizacion de la
atencion médica utilizando la IA 'y la telemedicina es contar con una infraestructura
adecuada, para lo cual son esenciales las inversiones iniciales que deben
establecerse, preferiblemente, en combinacion con socios especialistas que
permitan garantizar la compatibilidad en todos los sistemas. Una infraestructura de

datos comun podria ayudar a facilitar la capacitacion y la implementacion.



Ademas, para que la telemedicinay la 1A tengan éxito en la practica clinica,
las regulaciones deben permitir el uso Optimo de un modelo que considere la
cobertura de este tipo de atencion, asi como las licencias y responsabilidad médicas.
Hay dos factores claves relacionados con la financiacion que son importantes para
asegurar un enfoque sostenible. El primero estd relacionado con el proveedor
médico, para quien debe haber un incentivo financiero para implementar la IA. El
segundo tiene que ver con los pacientes, para quienes la telemedicina debe ser
financieramente atractiva, y tener unos costos similares a la atencién habitual.

La educacion debe ser la base de cualquier enfoque de implementacion de
la telemedicina y la IA, tanto para el personal sanitario como para los pacientes. Se
recomienda que todo el personal médico reciba formacion sobre como utilizar las
herramientas y el software de 1A, ademas de capacitarse en la comunicacion con
los pacientes a través de un medio electrénico. De otro lado, la formacion de los
pacientes es necesaria para superar las barreras generacionales, culturales y
educativas, especialmente para los mayores y hacer un uso mas eficiente de estas
herramientas. Finalmente, la proteccion de datos es esencial para la atencion
sanitaria en general y se vuelve méas importante con los crecientes riesgos asociados

a la atencion digital (ver tabla 1).

Tabla 1. Contribucion estimada de la 1A al mundo en 2030.

Region Impacto de la A al mundo
China 44,6%

América del Norte 23,6%

Europa del Norte 11,5%

Asia Desarrollada 5,7%

Europa del Sur 4,5%

América Latina 3,2%

Resto del Mundo 7,6%

Total 100%

Fuente: The macroeconomic impact of the artificial intelligence (PWC, 2018).



Un enfoque estandarizado para evaluar los riesgos de las plataformas mejora
el uso y la confianza en estos sistemas. Para eso, las regulaciones deben orientarse
a minimizar los riesgos, y los gobiernos deben promover la transparencia de los
datos para evitar sesgos discriminatorios al utilizar algoritmos de IA. Por
consiguiente, estos factores desempefiaran un papel fundamental en la atencion
sanitaria, dado que la pandemia de Covid-19 ha acelerado la implementacion de la
telemedicina, una tendencia que se espera crezca continuamente en los proximos
afios.

1.5 Alcance y Limitaciones.

Uno de los temas que se podran alcanzar en el presente trabajo investigativo
es el aprendizaje por transferencia, el cual es una técnica de aprendizaje automatico
en la que una red que ha sido entrenada para realizar una tarea especifica se reutiliza
como punto de partida para otra tarea similar.

El aprendizaje por transferencia se usa ampliamente ya que partir de
modelos previamente entrenados puede reducir drasticamente el tiempo de calculo
requerido si el entrenamiento se realiza desde cero. Algunas ventajas de este es que
proporciona un progreso de entrenamiento rapido, no tiene que empezar desde cero
utilizando pesos inicializados aleatoriamente, también se puede utilizar un pequefio
conjunto de datos de entrenamiento para lograr resultados increibles.

Otro de los temas que se podran observar es la segmentacion de imagenes,
cuyo objetivo es comprender y extraer informacion de las imagenes a nivel de pixel,
la segmentacion de imagenes se puede utilizar para el reconocimiento y la
localizacion de objetos, lo que ofrece un valor tremendo en muchas aplicaciones,
como imégenes médicas y automdviles autbnomos, etc. Lo que se quiere lograr con
la segmentacion de imégenes es entrenar una red neuronal para producir una
mascara de pixeles de la imagen. Las técnicas modernas de segmentacion de
imagenes se basan en un enfoque de aprendizaje profundo que hace uso de
arquitecturas comunes como RNC, RCT (redes de convolucion total) y

codificadores-decodificadores profundos.
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CAPITULO 11

MARCO TEORICO

En esta etapa de la investigacion se busca un sistema coordinado y
coherente de conceptos y proposiciones que permiten abordar el problema en su
contexto tedrico a fin de situarlo dentro de un conjunto de conocimientos, orientado
a la basqueda y ofrezca una conceptualizacién adecuada de los términos que se
utilizaran en el trabajo. Constituye un aspecto de mucha importancia dentro de la
investigacion. En términos generales, representa la “explicacion” teérica para
comprender la naturaleza del hecho investigado. Por otra parte, se analizan y
exponen teorias, investigaciones, leyes y antecedentes consideradas validas y
confiables, en donde se organiza y conceptualiza el estudio. En apoyo a estos
argumentos, Sabino (2002) sefiala que:

“El Marco Teorico, tiene un propdsito: dar a la investigacion un sistema
coordinado y coherente de conceptos y proposiciones que permitan abordar el
problema, es decir, se trata de integrar el problema dentro de un ambito donde
éste cobre sentido, incorporando los conocimientos previos referentes al mismo
y ordenandolos de modo tal que resulten Utiles en nuestra tarea (p. 47).”

2.1 Antecedentes.

Los antecedentes de la investigacion son indagaciones previas que
sustentan el estudio sobre el mismo problema o se relacionan con otros, sirviendo
de guia al investigador. En la busqueda y recoleccion de informacion sobre
investigaciones que hayan sido realizadas con anterioridad y relacionados con el
tema de estudio, se ubicaron algunos que seran detalladas a continuacion, que sirven
de apoyo para el desarrollo de la investigacion. Asi mismo, Plata (2006), sefiala que
los antecedentes de una investigacion:

“Se refieren a los estudios previos y tesis de grado relacionadas con
el problema planteado, es decir, investigaciones realizadas anteriormente y
que guardan alguna vinculacion con el problema en estudio. En este punto
se deben sefialar, ademas de los autores y el afio en que se realizaron los
estudios, los objetivos y principales hallazgos de los mismos (p. 43).”



Barrientos, Ortiz, Vera y Escalona (2021), en su trabajo titulado “Deep
Learning aplicado para la deteccion de hemorragias y tumores cerebrales”
realizado en la Universidad Finis Terrae, Providencia, Chile, para optar al titulo de
Ingeniero en Sistema tuvo como objetivo construir un modelo de deep learning para
la prediccion de imagenes cerebrales que permitia obtener un diagnéstico previo,
pero no definitivo, en virtud de disminuir el tiempo del proceso. Con el modelo
definitivo, los resultados superaron el 80% de precision en las predicciones y
descubrieron que separar patologias (hemorragias y tumores) fue crucial para el
resultado. El aporte més significativo de este trabajo consistié en que ofrece una
fundamentacion teodrica y metodoldgica sobre herramientas y formas de la
investigacion de datos dentro del Deep Learning.

Por otra parte, Leivi (2019), en su trabajo titulado “Analisis de la
implementacion de Machine Learning en el diagndstico por imagenes”
realizado en la Universidad de San Andres, Argentina, para optar al titulo de
Maestria en Gestion de Servicios Tecnoldgicos y de Telecomunicaciones tuvo por
objetivo realizar un analisis de los principales beneficios asociados a la
implementacién de Machine Learning en el Diagndstico por Imagenes. El aporte
mas significativo con la presente investigacion son las fuentes entre la que se
destaca abundante bibliografia, una serie de entrevistas realizadas a expertos, la
observacion del trabajo del profesional y la concurrencia a eventos.

Seguidamente, Saenz, Hoyos y Arias (2018), en su trabajo titulado
“Deteccidn de tumores cerebrales, a partir de neuroiméagenes, utilizando una
técnica computacional hibrida” realizado en la Universidad Simén Bolivar,
Venezuela, para optar al titulo de Ingeniero en Sistemas se desarrolld una interface
grafica de usuario (GUI) que puede ser util en la deteccion automatica de tumores
cerebrales considerando imagenes tridimensionales de tomografia computarizada.
El aporte més significativo con la investigacion es el proceso de disefio,
implementacion, entonacion y validacion de algoritmos computacionales que
permitiran abordar los problemas de ruido, artefactos y bajo contraste que exhiben

las imagenes.
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Asi mismo, Oliveros (2018), en su trabajo titulado “Procesamiento de
Imagenes Diagnosticas para la Deteccion de Anomalias Mamarias” realizado
en la Universidad Rafael Belloso Chacin, Venezuela, pata optar al grado de
Magister Scientiarium en Ingenieria de Control y Automatizacion de Proceso cuyo
objetivo fue proponer un sistema procesamiento de imégenes diagnosticas para la
deteccidn de anomalias mamarias, se reforzo el planteamiento de la investigacion
con las teorias de los autores: Benlloch, Narvaez, Merello, Bordils, Chavarria,
Camargo, Morales Graffigna y otros (2012). El tipo de investigacion fue definida
como descriptiva, y el disefio de la misma se determind de tipo no experimental.

La unidad de andlisis del presente estudio se basd en el sistema de
procesamiento de imagenes diagnosticas mamograficas. Los resultados obtenidos
de la investigacion permitieron concluir que en las clinicas privadas mas alla de una
simple relacion entre los sistemas inteligentes existe es una vinculacion entre estos
dos elementos que generan desafios permanentes en los retos que deben enfrentar
mencionadas organizaciones. Su aporte a mi investigacion es la metodologia
empleada en el proceso de realizacion de dicho sistema en donde buscan la
participacién de todos los médicos ecografistas y de los pacientes atendidos.

Finalmente, Guerra & Rivas (2018), en su trabajo titulado “Deteccion de
microcalcificaciones en imagenes mamograficas usando redes neuronales”
realizado en la Universidad de Carabobo, Venezuela, para optar al titulo de
Ingenieria de Computacion describi6 el desarrollo de un software que tuvo como
objetivo principal constituir el proceso de deteccion de microcalcificaciones, a
través del estudio de imagenes mamograficas. El software trabaja a partir de una
mamografia digitalizada, la cual es procesada para ingresarla como dato de entrada
a una Red Neuronal Artificial (RNA) del tipo perceptron multicapas; ésta se encarga
de detectar si la imagen presenta microcalcificaciones.

La efectividad alcanzada en la evaluacion del software fue de 94.4% de
aciertos en su prediccion, mostrando asi el potencial de la aplicacion de ambas
técnicas para el abordaje del problema planteado. La aportacion para importante
para mi investigacion es el sistema automatizado que utilizaron al momento de

deteccion de dichas enfermedades.

13



2.2 Bases Teoricas.

Las bases tedricas son el punto importante de la investigacion, mediante su
elaboracion se realiza un analisis de todos los puntos que afectan el estudio, es decir,
los aspectos generales del tema, comprendiendo un conjunto de conceptos y
proposiciones que constituyen un punto de vista o enfoque determinado, dirigido a
explicar el fendbmeno o problema planteado y a su vez sustentan la investigacion
con los aportes de distintos autores para una sustentacion a nivel cientifico. Una
buena base tedrica formara la plataforma sobre la cual se construye el analisis de
los resultados obtenidos en el trabajo, sin ella no se puede analizar los resultados.

En toda investigacion es necesario una fundamentacion tedrica o
documental, es por ello que se llega a este punto de la estructura metodoldgica para
darle credibilidad a dicho estudio, de alli pues que Tamayo y Tamayo, M (2004),
describe las bases tedricas como “la parte de la investigacion que amplia la
descripcion del problema, integrada la teoria con la investigacion y sus relaciones
mutuas . (p.96). Cuando se hace énfasis en un tema determinado es necesario tener
una base que sustente dicho tema, Segun Arias, F (2004), las bases tedricas son:
“Un conjunto de conceptos y proposiciones que constituyen un punto de vista o

enfoque determinado, dirigido a explicar el fenomeno o problema planteado.”

(p.41).

2.2.1 Deep Learning.

Deep learning es un subcampo del aprendizaje automatico (machine
learning), el cual se concentra en el aprendizaje mediante capas sucesivas de
representacion. El concepto de profundidad (depth), no hace referencia a la
profundidad del entendimiento obtenido, sino a la cantidad de capas o niveles de
representacion que contribuyen a la red (Chollet, 2017). Adicionalmente, el deep
learning esta basado en el algoritmo de las redes neuronales, las cuales, bajo
distintas arquitecturas, han demostrado tener un buen rendimiento en campos como
vision por computadora, reconocimiento de voz, procesamiento de lenguaje natural,

entre otros.
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Una definicion formal fue introducida por McCulloch e Pitts (1943) aunque
utilizaremos la definicion mas moderna mostrada por Petersen & Voigtlaender
(2018). En consecuencia, y aunque se utiliza una funcion arbitraria (conocida como
funcidn de activacion), popularmente se utilizan las funciones adoptadas del escrito
de Petersen, Raslan, e Voigtlaender (2020) como son ReLU, parametric ReLU y
Sigmoid, entre otras. En pocas palabras, el adjetivo “deep” en deep learning se
refiere al uso de multiples capas, esto es cuando el numero L en la representacion
anterior es grande, donde cada una de estas extrae una representacion de alto nivel
de las caracteristicas intrinsecas en la data.

Para hacer esto, la transformacién implementada por una capa es
parametrizada por sus pesos donde entendemos como aprendizaje el hecho de
obtener un conjunto de pesos para todas las capas de la red, de tal manera que dicha
red podra mapear ejemplos (entradas) a sus “targets” asociados. Para poder realizar
esta tarea, se debe medir la diferencia entre las salidas obtenidas y las esperadas,
dicha diferencia se alcanza mediante la funcién de pérdida o “loss function” en
inglés. La funcion de pérdida toma las predicciones de la red y los targets esperados
y calcula un valor de distancia entre éstos. Finalmente, este valor es utilizado para
ajustar los pesos de las capas con el fin de disminuir el valor conseguido por la

funcion de pérdida.

2.2.2 Redes Neuronales Convolucionales.

Las Redes neuronales convolucionales son un tipo de redes neuronales
artificiales donde las neuronas corresponden a campos receptivos de una manera
muy similar a las neuronas en la corteza visual primaria de un cerebro bioldgico.
Este tipo de red es una variacion de un perceptron multicapa, sin embargo, debido
a que su aplicacion es realizada en matrices bidimensionales, son muy efectivas
para tareas de vision artificial, como en la clasificacion y segmentacion de
iméagenes. Aunque no es la Unica arquitectura, la Red Neuronal Convolucional (en

adelante, RNC) es la arquitectura mas utilizada dentro de DL.
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La misma, si bien hereda las propiedades de las RN, posee sus
caracteristicas especificas (LOopez Briega, 2016). Las RNC poseen una estructura
que consta de tres tipos de capas: convolucional, de reduccién (tambien conocida
como pooling) y clasificadora. El trabajo realizado por Hubel y Wiesel en 1959
jugo un papel importante en la comprension sobre como funciona la corteza visual,
particularmente las células responsables de la selectividad de orientacion y
deteccidn de bordes en los estimulos visuales dentro de la corteza visual primaria.
Dos tipos de células se identificaron debido a que tenian campos receptivos
alargados, con lo cual tienen una mejor respuesta a los estimulos visuales alargados

como las lineas y los bordes (ver figura 2).

Entrada Capa Convolucional

Capa de Reduccion (pooling)

Capa Clasificadora

Salida

Figura 2. Representacion de una RNC.

Fuente: Elaboracién propia a partir de Mazurowksi (2018).

La capa convolucional es la capa que le da nombre a la arquitectura. La
operacion de convolucidn recibe, como entrada, la imagen a clasificar. Luego aplica
sobre ella un filtro (también conocido como kernel), la cual devuelve como salida
un mapa de caracteristicas de la imagen original. De esta manera, se logra reducir
el tamafio de los parametros (L6pez Briega, 2016). Por lo tanto, la convolucién es
tomar una pequefia forma de onda (el kernel) e ir pasandola por una imagen,
secuencialmente. Es decir, ir realizando un barrido, e ir observando cuanto tiene la

imagen analizada de la forma del kernel, en cada una de sus posiciones.
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La capa de Reduccion (pooling) es la capa que se ubica a continuacién de
la capa convolucional. Su objetivo es la reduccion de dimensiones espaciales
(ancho y alto) del volumen de entrada. EI primero es que la reduccion de tamafio
genera una menor sobrecarga para realizar célculos en las subsiguientes capas de la
red. Por otro lado, también colabora para que no se genere una sobre adaptacion de
la red. La operacion que suele utilizarse para esto es la de Max-pooling, la cual
divide a la imagen de entrada en un conjunto de rectangulos. (LOpez Briega, 2016).
Finalmente, la capa Clasificadora, segiin Carlos Selmo:

“luego de que se itere una N cantidad de veces sobre la Capa
Convolucional y la Capa de Reduccion, se utiliza una capa completamente
conectada. Generalmente se trata de un Perceptron Multicapa, en la que cada
pixel es considerado como una neurona separada, tal cual las RN
convencionales. El objetivo de esta capa es realizar la clasificacion de las
extracciones que se han realizado en las capas convolucionales y de
reduccion” (C. Selmo, comunicacion personal, 17 de junio de 2019).

2.2.3 RESNET (Red Residual).

Una red neuronal residual conocida como “ResNet” es una renombrada red
neuronal artificial. Se ensambla en construcciones obtenidas de las células de la
piramide de la corteza cerebral. Las redes neuronales residuales logran esto usando
atajos o “conexiones de salto” para moverse sobre varias capas. Los expertos
implementan modelos tradicionales de redes neuronales residuales con saltos de
dos o tres capas que contienen normalizacién por lotes y no linealidad entre ellas.
Los cientificos de los datos también aprovechan una matriz de peso extra para
aprender los pesos de los saltos en algunos casos.

El término utilizado para describir este fenomeno es “Redes de autopistas”.
Una razdn de peso para saltar capas es evitar los gradientes que se desvanecen y
cuestiones similares. Como el gradiente se retropropaga a las capas anteriores, este
proceso repetido puede hacer que el gradiente sea extremadamente pequefio. La
mayoria de los individuos hacen esto utilizando las activaciones de las capas
precedentes hasta que el adyacente aprende en pesos particulares. Estos pesos se

ajustan a las capas anteriores y amplian la capa salteada anteriormente.
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Los pesos utilizados para conectar las capas adyacentes entran en juego. Sin
embargo, esto solo funciona eficazmente cuando todas las capas intermedias son
lineales o se superponen sobre la capa no lineal. Si no es asi, la utilizacién de una
matriz de pesos diferente seria Util para las conexiones salteadas. El salto elimina
las complicaciones de la red, haciéndola més simple, usando muy pocas capas
durante la etapa de entrenamiento inicial. Acelera el aprendizaje por diez veces,
minimizando el efecto de la desaparicion de los gradientes.

Después de esto, la red eventualmente vuelve a poner las capas hébiles
mientras aprende el espacio de las caracteristicas. A medida que el entrenamiento
se acerca a su fin y cada capa se expande, se acercan al maltiple y aprenden cosas
mas rapidamente. Una red neuronal que no tiene partes residuales tiene mas libertad
para explorar el espacio de caracteristicas, haciendolo altamente peligroso para las
perturbaciones, causando que salga del colector, y haciéndolo esencial para que los

datos de entrenamiento extra se recuperen.

2.2.4 Aprendizaje por Transferencia.

El aprendizaje por transferencia es el proceso de entrenar un modelo en un
conjunto de datos a gran escala y luego usar ese modelo previamente entrenado para
llevar a cabo el aprendizaje para otra tarea posterior. Nos hemos vuelto muy buenos
para predecir un resultado muy preciso con muy buenos modelos de entrenamiento.
Pero debemos considerar que la mayoria de las tareas que realizamos con estos
modelos no son nada generalistas, sino al contrario, son especificas de un solo
objetivo o dominio. EI mundo real no estd encerrado en el conjunto de datos que
entrenamos, sino que es algo mucho mas extenso y desordenado, por lo tanto, ese
modelo que hemos entrenado anteriormente si lo usamos para un objetivo mas
general con toda seguridad su eficacia descendera notablemente. (ver cuadros 1y
2) Aplicar el conocimiento de un modelo podria ayudar a reducir el tiempo de
capacitacion y los problemas de aprendizaje profundo al tomar los parametros

existentes para resolver problemas de datos “pequetios” (Calvo, 2020).
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Cuadro 1. Pasos para transferir estrategias No. 1 de entrenamiento de aprendizaje.

Estrategia No. 1:

Ventajas:

Congelar los pesos de la red RNC

entrenada de las primeras capas.

Entrenar solo las capas densas recién
agregadas (con pesos inicializados

aleatoriamente).

de

entrenamiento rapido, no tiene que

Proporciona  un  progreso
empezar desde cero utilizando pesos

inicializados aleatoriamente.

Fuente: Torres (2022).

Cuadro 2. Pasos para transferir estrategias No. 2 de entrenamiento de aprendizaje.

Estrategia No. 2:

Ventajas:

Inicializar la red de RNC con los pesos

previamente entrenados.

Volvemos a entrenar a toda la RNC
de

aprendizaje para que sea muy pequefia,

mientras  establece la tasa
esto es fundamental para garantizar que
no cambie agresivamente los pesos

entrenados.

Se puede utilizar un pequefio conjunto
de datos de entrenamiento para lograr

resultados increibles.

Fuente: Torres (2022).

2.2.5 Segmentacion de Imagenes.

La segmentacién de imagenes es una técnica de procesamiento que se

refiere a la extraccion de informacion atil de una escena para facilitar su

observacion y analisis, ya que el resto del contenido de una imagen puede estar

contaminado o no ser Util para el propdsito buscado. La segmentacion de imagenes

médicas enfrenta tres problemas principales vinculados a las iméagenes: las

iméagenes contienen gran cantidad de ruido, lo cual dificulta la clasificaciéon de

pixeles por intensidad, la intensidad en los tejidos y 6rganos, no es uniforme, la

segmentacion se logra con diferentes métodos y combinacion de los mismos.
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Tomando como base, se distinguen tres generaciones en los métodos de
segmentacion para imagenes médicas. La primera generacion estd integrada por
técnicas de bajo nivel, donde poco o nada de informacion a priori se incluye. La
segunda generacion, incorpora modelos de imagen, modelos de incertidumbre y
métodos de optimizacion, a los algoritmos. Sin embargo, los resultados de la
segmentacion contintan siendo dependientes de los datos. La tercera generacion,
incluye conocimiento de mas alto nivel en el algoritmo, durante el proceso de

segmentacion (ver tabla 2).

Tabla 2. Clasificacién de los métodos de segmentacion de imagenes médicas.

Category
Generation . Boundary . I
Region-based Following Pixel Classification
1st . . .
Region Growing Edge tracing Threshold
Deformable .. Statistical Pattern
Models Minimal Path Recognition
ond Graph Search larget Iracking C-means Clustering
Graph Search Neural Networks
Neural Networks Multiresolution
Multiresolution
Shape Woaers YAV EERES L I
Appearance
3rd Models Rule-based
Rule-based
Coupled Surfaces

Fuente: Torres (2022).
2.2.6 RESUNET.

La arquitectura ResUNet combina la arquitectura de la red troncal UNet
con bloques residuales para superar los problemas de desvanecimiento de
gradientes en las arquitecturas profundas. La arquitectura de UNet se basa en redes
totalmente convolucionales y se modifica de manera que funcione bien en las tareas
de segmentacion. Resunet consta de tres partes: codificador o ruta de contratacion,
cuello de botella y decodificador o ruta expansiva. La ruta de contraccion (encoder)
consta de varios bloques de contraccion, cada bloque toma una entrada que pasa a

través de resblocks seguido de una agrupacion maxima de 2x2.
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Los mapas de caracteristicas después de cada bloque se duplican, lo que
ayuda al modelo a aprender caracteristicas complejas de manera efectiva. La ruta
expansiva tiene una ventaja significativa de esta arquitectura, y es que radica en la
seccion de expansion o decodificador. Cada bloque toma la entrada muestreada de
la capa anterior y se concatena con las caracteristicas de salida correspondientes de
los bloques res en la ruta de contraccion. Esto luego se pasa nuevamente a través
del bloque res seguido por capas de convolucion de muestreo ascendente 2x2.

Esto ayuda a garantizar que las caracteristicas aprendidas durante la
contraccion se utilicen al reconstruir la imagen. Finalmente, en la dltima capa de la
ruta de expansion, la salida del bloque res pasa a través de la capa de convolucién
1x1 para producir la salida deseada con el mismo tamafio que la entrada. En
conclusion, El bloque de cuello de botella sirve como conexion entre la ruta de
contraccion y la ruta de expansion. El blogue toma la entrada y luego pasa a través

de un bloque res seguido de un muestreo de capas de convolucion 2x2.

2.2.7 Mascaras.

Segun Briega, 2016. El objetivo de la segmentacion de imagenes es
comprender la imagen a nivel de pixel. Asocia cada pixel con una determinada
clase. La salida producida por el modelo de segmentacion de imagenes se denomina
"mascara” de la imagen. Las mascaras se pueden representar asociando valores de
pixeles con sus coordenadas. Por ejemplo, si tenemos una imagen negrara de forma
(2,2), esta se puede representar como: [[ 0, 0], [0, 0]] Si nuestra méascara de salida
es como sigue: [[255, 0], [0,255]] Para representar esta mascara, primero debemos
aplanar la imagen en una matriz 1-D. Esto resultaria en una mascara temporal
similar a [255,0,0,255]. Luego, podemos usar el indice para crear la méascara.

Finalmente tendriamos algo como [1,0,0,1] como nuestra méascara (ver figura 3).

21



- W & =
N - O O
N - O N
& O 0 W
w
Py

v

Y

Figura 3. Ejemplo de como, de una subregion, la funcion max-pooling obtiene el

valor maximo.
Fuente: Briega (2016).

2.3 Bases Legales.

Palella'y Stracruzzi (2017) indican que las bases legales "son las normativas
juridicas que sustenta el estudio desde la carta magna, las leyes organicas, las
resoluciones decretos entre otros™ (p.55). Es importante que se especifique el
nimero de articulado correspondiente, asi como una breve parafrasis de su
contenido a fin de relacionarlo con la investigacion a desarrollar. Por otra parte, las
bases legales son todas aquellas leyes las cuales deben guardar una relacion con la
investigacion de estudio, los articulos deben ser copiados tal como son.

2.3.1 Articulo 108 y 110 de la Constitucion de la Republica Bolivariana de
Venezuela.

Las bases legales de esta investigacion se encuentran representadas, en
primer lugar, en la Constitucién de la Republica Bolivariana de Venezuela (1999),
de donde se destaca el Articulo 108 y 110, capitulo IV cuando establece que: El
conjunto de normas, asi como los principios fundamentales por los que se debe regir
el pueblo de la Republica Bolivariana de Venezuela.

Articulo 108. Los medios de comunicacion social, publicos y privados,
deben contribuir a la formacion ciudadana: El Estado garantizara servicios publicos
de radio, television y redes de bibliotecas y de informatica, con el fin de permitir el
acceso universal a la informacion. Los centros educativos deben incorporar el
conocimiento y aplicacion de las nuevas tecnologias, de sus innovaciones, segun

los requisitos que establezca la ley.
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Articulo 110. EI Estado reconocera el interés publico de la ciencia, la
tecnologia, el conocimiento, la innovacion y sus aplicaciones y los servicios de
informacidn necesarios por ser instrumentos fundamentales para el desarrollo
econdmico, social y politico del pais, asi como para la seguridad y soberania
nacional. Lo anterior confirma la responsabilidad del estado de brindar los

instrumentos necesarios para el desarrollo tecnologico de su nacién.

2.3.2 Articulos 1° de la Ley de Telecomunicaciones y 5° de la Ley Orgénica
de la Administracion Central, en Consejo de Ministros.

Asimismo, de conformidad con lo previsto en el articulo 110, en
concordancia con lo dispuesto en los articulos 1° de la Ley de Telecomunicaciones
y 5° de la Ley Organica de la Administracion Central, en Consejo de Ministros.
(mayo, 2000).

Articulo 1°. Se declara el acceso y el uso de internet como politica
prioritaria para el desarrollo cultural, econémico, social y politico de la Republica
Bolivariana de Venezuela.

Articulo 5°. EI ministerio de Educacion, cultura y Deportes dictara las
directrices tendentes a instruir sobre el uso de Internet, el comercio electrénico, la
interrelacion y la sociedad del conocimiento. Para la correcta implementacion de lo
indicado, deberéan incluirse estos temas en los planes e mejoramiento profesional
del magisterio. De alli, se declara el acceso y el uso de internet como politica
prioritaria para el desarrollo cultural, econdmico, social, y politico de la Republica

Bolivariana de Venezuela.

2.3.3 Decreto con Fuerza de Ley Organica de Ciencia, Tecnhologia e
Innovacion.
Otro de los basamentos legales esta representado en el Decreto con Fuerza
de Ley Organica de Ciencia, Tecnologia e Innovacion (agosto 2005) nos refiere:
Articulo 29°. EI Ministerio de Ciencia 'y Tecnologia creara mecanismos de
apoyo, promocion y difusion de invenciones e innovaciones populares, propiciando
su transformacién en procesos, sistemas o productos que generen beneficios a la

poblacién o logren un impacto econémico o social.
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Articulo 56°. El Ejecutivo Nacional estimulara la formacién del talento
humano especializado, a través del financiamiento total o parcial de sus estudios e
investigaciones y de incentivos, tales como, premios, becas, subvenciones, o
cualquier otro reconocimiento que sirva para impulsar la produccién cientifica,
tecnolégica y de innovacion.

Articulo 57°. El Ministerio de Ciencia y Tecnologia impulsara la Carrera
Nacional del Investigador, para lo cual se promoveran los instrumentos legales
necesarios para su aplicacion. En atencion a lo establecido en los articulos, los
lineamientos para impulsar el desarrollo del capital humano y de sus capacidades
de creacion, absorcion y difusion de conocimientos y tecnologias, constituyendo el
eje fundamental de los grandes procesos de cambios.

2.4 Definicion de Términos.

La definicion de términos basicos consiste en dar el significado preciso y
segun el contexto a los conceptos principales, expresiones o variables involucradas
en el problema formulado. Segin Tamayo (1993), la definicion de términos basicos
"es la aclaracién del sentido en que se utilizan las palabras o conceptos empleados
en la identificacion y formulacién del problema.” (p. 78).

Aprendizaje automético. Se define como la capacidad de las
computadoras de aprender y actuar como los humanos. Esto incluye el desarrollo
de su aprendizaje en forma auténoma a lo largo del tiempo, proporcionandoles datos
como interacciones del mundo real y otro tipo de observaciones.

Aprendizaje profundo. Es el resultado del trabajo de una red neuronal. A
medida que las capas procesan los datos, mas alla de entender qué es algo, la 1A
comienza a aprender el por qué. Hay diferentes ejemplos de aprendizaje profundo:
la vision artificial es una aplicacion de aprendizaje profundo que puede “entender"
imagenes digitales.

Aprendizaje reforzado. Implica dar a la IA un objetivo que no esta
definido con una métrica especifica, sino que se requiere encontrar una solucion o
mejorar la eficiencia. En lugar de encontrar una respuesta especifica, la 1A ejecutara
varias hipotesis e informara los resultados para evaluar y ajustar las siguientes

suposiciones.
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Aprendizaje supervisado. En el modelo de 1A se proporciona la respuesta
correcta con anticipacion: la IA conoce tanto la pregunta como la respuesta. Este
método de preparacion es el mas comun, porque define los modelos de pregunta y
respuesta ofreciendo la mayor cantidad de datos.

Aprendizaje sin supervision. Los modelos de IA pueden aprender por si
mismos, sin tener que alimentarles estructuras predefinidas. Utilizan capas y capas
de informacion no estructurada, procesan los datos, establecen las relaciones
existentes entre ellos y encuentran un patrén en los mismos.

Red neuronal. Con un disefio similar al sistema nervioso y al cerebro
humanos, una red neuronal organiza las etapas de aprendizaje para dar a la 1A la
capacidad de resolver problemas complejos dividiéndolos en niveles de datos. Las
redes neuronales aplican la tactica de la division en conjuntos de datos mas
pequefios para ir superando cada capa de su aprendizaje.

Transferencia de aprendizaje. Este término se refiere acomo la IA puede
almacenar el conocimiento adquirido al resolver un problemay utilizarlo luego para
solucionar otra situacion, distinta pero relacionada con el primer caso. Por ejemplo,
si un modelo de IA aprende a reconocer automoviles, ese conocimiento le facilitara
posteriormente el reconocimiento de otro tipo de vehiculos, como pueden ser los

camiones.
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2.5 Cuadro de Operacionalizacion de Variables.

Objetivo de la

Desarrollar un modelo de Deep Learning para la automatizacion de los procesos de deteccion de tumores cerebrales.

técnicas de

inteligencia artificial.

Inferencia de contexto
por prediccion basado
en la técnica de

inteligencia artificial

Impacto sobre el manejo

de la informacion.

Investigacion:
Variables Dimensiones Indicadores / Criterios Instrumento Items
;Padece usted alguna enfermedad cerebro-vascular?
;Con frecuencia se realiza consultas, examenes médicos e
incluso el estudio de resonancias magnéticas?
Impacto sobre el usuario. (Invierte mucho tiempo a la hora de la realizacion dichas
Inferencia de contexto. consultas, examenes médicos o resonancias magnéticas?
Variable (Estaria dispuesto a esperar el tiempo necesario para obtener
Independiente: - los resultados de dichos examenes? ;Sea de vida o muerte?
2
§ ;Se siente usted comodo a la hora de ir a una clinica, hospital u
Impacto sobre el entorno. .S - -
Impacto de la @ otro instituto médico?
poblacion basado en &

(Cree usted conveniente la ejecucion de este proyecto de

investigacion?

(Considera que llevando a cabo dicho proyecto le ahorraria

tiempo a la hora de la deteccion de este tipo de enfermedades?

(Estaria usted seguro de los resultados obtenidos por dicho

proyecto de investigacion?




Lc

Objetivo de la

Desarrollar un modelo de Deep Learning para la automatizacion de los procesos de deteccion de tumores cerebrales.

Diagnostico previo en

trastornos cerebrales.

adquirir un
mejor

criterio.

Investigacion:
Variables Dimensiones Indicadores / Criterios Instrumento Items
Modelos basicos para
Variable Patrones de imagenes. . Revision de | ;Qué patrones de imagenes se van a emplear?
diferentes casos.
Independiente: fuentes
Segmentacion de Division del cerebro por (,Como se seccionaran por software las partes del cerebro para
) bibliograficas o
imagenes. partes. su analisis?
Sistema para técnicas y
Identificacion de
reconocimiento de Extraccion de médicas.
caracteristicas relevantes (Qué caracteristicas facilitaran el diagnostico previo?

patrones de imagenes caracteristicas. o

para analisis. Aplicacion
meédicas.

Clasificacion y de software | (Qué parametros se expondran como parte del diagnostico
o Reconocimiento de .
reconocimiento de libre. previo?
trastornos cerebrales.
tumores cerebrales.
Entrevista
) (Es posible detectar a simple vista un tumor cerebral?
Variable con un
Dependiente: experto del | - Cyles son las causas asociadas a los tumores cerebrales?
Patologias Cerebrales. Tumores Cerebrales. area para

(Realmente se pude ayudar al sector sanitario con herramientas
de este estilo sin sacrificar por supuesto la eficacia y sin poner

la vida de las personas en juego?

Cuadro 3. Cuadro de Operacionalizacion de Variables Independientes.

Fuente: Torres (2022).




CAPITULO Il

MARCO METODOLOGICO

Balestrini (2006) define el marco metodologico como: La instancia referida
a los métodos con los cuales una teoria y su método calculan las magnitudes de lo
real. De alli que se deberan plantear el conjunto de operaciones y técnicas que se
incorporan en el despliegue de la investigacion en el proceso de la obtencion de los
datos. El fin esencial del marco metodoldgico es el de situar en el lenguaje de
investigacion los métodos e instrumentos que se emplearan en el trabajo planteado,
hasta la codificacion, analisis y presentacion de los datos.

De esta manera se proporcionara al lector una informacion detallada sobre
como se realizard la investigacion (pp. 114). En el marco metodoldgico de la
presente investigacion, se especifica el procedimiento de como se solucionara el
problema propuesto; de principio a fin. De esta forma se describe la metodologia,
el procedimiento y los tipos de muestras empleados para recaudar y disponer los
datos indispensables para la culminacion del trabajo de grado. Describira el disefio
de estudio en detalle, se determinara el ;como? y ¢con qué? se realizara la actividad

investigativa.

3.1 Tipo de Investigacion.

Segun la definicion del Manual UPEL (2010) las investigaciones tecnicistas
0 proyectivas: Son investigaciones aplicadas que se encuentran dirigidas a
encontrar soluciones a problemas practicos o necesidades sentidas por un grupo,
una institucién u organizacion de orden social, educativo, econémico, cultural u
otra, a través de la elaboracion de un plan, estrategia, programa, disefio o tecnologia
producto original o adaptado por el investigador. Cumplen con el ciclo
planificacién-produccion-funcion. La presente investigacion es un proyecto
especial, que, segun la definicion son trabajos que conllevan a la creacion de objetos
tangibles, para ser usados como solucion a problemas, intereses o necesidades

demostradas.



3.2 Disefio de la Investigacion.

La investigacion documental es, como su nombre indica, aquélla que se
realiza a partir de la informacion hallada en documentos de cualquier especie, como
fuentes bibliogréaficas, hemerograficas o archivisticas. Por otra parte, cabe destacar
que lo que se pretende con esta aproximacion es, en palabras de Péaez (2006),
“asegurar condiciones para obtener la informacion para desarrollar las acciones que
permitiran la busqueda del conocimiento” (p. 255). Es un hecho que la
investigacion es parte fundamental en la construccion del conocimiento, de modo
tal que deberd ser un proceso cuidadoso, ya que ordena las ideas y las centra en
objetivos especificos.

Para el desarrollo del trabajo tedrico se utilizaran fuentes bibliogréaficas
como articulos cientificos, libros y tratados médicos sobre temas relacionados y que
representen un aporte para la investigacion, también para efectuar el trabajo
practico relacionado con el procesamiento de las iméagenes se emplearan libros y
manuales sobre el software y librerias a utilizar, ya que a pesar de que la visién
artificial se encuentra extendida en muchas areas se requiere un estudio minucioso
ya que es muy limitado en el tema seleccionado y se espera que los errores en el
proyecto sean imperceptibles.

La investigacion a efectuar también sera de campo ya que para el desarrollo
del sistema se requiere interaccidon con profesionales en el area que provean las
imagenes, doten del criterio médico pertinente y de parametros significativos reales
que permitan ir corrigiendo errores en los resultados del diagndstico previo
mediante la manipulacién de datos que mejore la precision del sistema. Se empleara
un enfoque predominantemente cuantitativo que serd contrastado con el enfoque
cualitativo provisto por el médico especialista; ya que mediante la recoleccion y
analisis de datos empiricos de diversas fuentes sobre el tema a tratar y el desarrollo
del sistema propuesto se podra dar respuesta a cada una de las preguntas de
investigacion y comprobar la hipétesis planteada en base a los resultados obtenidos

sin afectar de ninguna forma al fendmeno de estudio.
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Por otra parte, Arias (2006), define la investigacion de campo como aquella
que consiste en la recoleccion de todos directamente de los sujetos investigados, o
de la realidad donde ocurren los hechos (datos primarios), sin manipular o controlar
variables alguna, es decir, el investigador obtiene la informacion, pero no altera las
condiciones existentes. Claro estd, en una investigacion de campo también se
emplea datos secundarios, sobre todo los provenientes de fuentes bibliograficas, a
partir de los cuales se elabora el marco tedrico. No obstante, son los datos primarios
obtenidos a través del disefio de campo, lo esenciales para el logro de los objetivos
y la solucién del problema planteado.

3.3 Nivel de la Investigacion.

El presente trabajo se enmarca dentro de una metodologia de investigacion
de tipo descriptivo, Arias (2006) afirma que “consiste en la caracterizacion de un
hecho, fendmeno, individuo o grupo, con el fin de establecer su estructura o
comportamiento”. Conociendo el nivel de investigacion bajo el cual se rige este
trabajo, se realizara una investigacion descriptiva, porque se observa y se describe
el fendmeno, que en este caso son la presencia de tumores cerebrales, con cada una
de sus caracteristicas basada en fundamentos cuantitativos efectuando control sobre

el diagndstico previo.

3.4 Poblacion y Muestra.

Segun Arias (2006) se entiende por poblacién “Un conjunto finito o infinito
de elementos con caracteristicas comunes para los cuales seran extensivas las
conclusiones de la investigacion. Esta queda delimitada por el problema y por los
objetivos del estudio."” (p. 81). Por otra parte, Castro (2003) define la poblacion
infinita cuando el nimero de elementos que la forman es infinito, o tan grande que
pudiesen considerarse infinitos. Como por ejemplo si se realizase un estudio sobre
los productos que hay en el mercado. Hay tantos y de tantas calidades que esta
poblacién podria considerarse infinita. (p.75). A su vez, Arias (2006) define la
muestra como un "subconjunto representativo de un universo o poblacion. La
muestra, "es una parte del todo que llamamos universo y que sirve para

representarlo™.
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Para la presente investigacion, la poblacién estara definida por los métodos
para reducir el tiempo, tanto de la creacion de la red neuronal como del
entrenamiento. Se utilizara el “Transfer Learning” para trasladar el conocimiento
adquirido por una RN en un dataset a otro dataset, compuesto por informacion
completamente diferente. Las RN entrenadas de esta manera pueden comportarse
tan bien como si hubieran sido entrenadas en forma convencional. Otro método para
reducir el tiempo es la técnica conocida como “data augmentation”. A través de la
misma se puede agrandar el tamafio del dataset.

Esto se realiza aplicando transformaciones aleatorias a las iméagenes,
siempre manteniendo la logica con el etiquetado ya hecho. Ejemplos de
transformaciones que pueden ser realizadas son: rotar, agrandar y deformar. De esta
forma se logra aumentar el tamafo del dataset del entrenamiento. ElI Dr. Enzo
Ferrante considera que la técnica de data augmentation puede ser Gtil pero su
alcance es limitado. “...es util pero no suple la variabilidad real de los datos. Su
alcance es limitado. Permite realizar cambios simples, como estirar la imagen,
rotarla. Pero tiene un limite. Te pueden dar un 10% mas de precision. Pero nunca
van a ser que un problema que no podias resolver lo vayas a poder resolver
perfecto” (E Ferrante, 2019).

Para la muestra del proyecto investigativo se obtendréa la recoleccion de una
gran cantidad de resonancias magnéticas del cerebro para el desarrollo de dicho
modelo investigativo que pueda localizar dichos tumores. Se recolectara mediante
un dataset, el cual servira como base de datos, junto con la ubicacién exacta de en
qué parte del cerebro se halla el tumor en particular, que luego seré contrastado con
un médico especialista que corrobore dicha informacidn para luego compararla con
el presente proyecto y asi obtener la mayor precision.

Las imagenes se obtendran desde “Kaggle: Brain MRI Images for Brain
Tumor Detection” y desde el repositorio de imagenes médicas del “Cancer Imaging
Archive: Brain-Tumor-Progression”. Procesamiento via Data augmentation:
Generar iméagenes a partir de las conseguidas para tener un dataset mayor, mediante

las técnicas de rotacion, inversion, desplazamiento, corte y ampliacion.
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3.5 Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos.

Las técnicas de recoleccién de datos son definidas por Arias (2006 p. 146)
como las distintas formas o maneras de obtener informacién. Para lograr los
objetivos de la investigacion se debe elegir la técnica y el instrumento de
recoleccion de datos. Conscientes de esto, para efecto de esta investigacion, las
técnicas de recoleccion de datos utilizadas seran: La Observacion directa, Revision
documental, y Revision Bibliografica.

3.5.1 Técnicas de recoleccion de datos.

Revision Documental. La revision documental permite identificar las
investigaciones elaboradas con anterioridad, las autorias y sus discusiones. Segun
Hurtado (2008, p 427) La Revision Documental Es una técnica en la cual se recurre
a informacion escrita, ya sea bajo la toma de datos que pueden haber sido producto
de mediciones hechas por otros o como texto que en si mismo constituyen los
eventos de estudio. Para esta investigacion se aplicO la técnica de revision
documental, consultando textos asociados a la informacidn, con el fin de obtener
una base de conocimiento.

Revision Bibliografica. La revision bibliogréfica se ha definido como "la
operacion documental de recuperar un conjunto de documentos o referencias
bibliogréaficas que se publican en el mundo sobre un tema, un autor, una publicacion
0 un trabajo especifico. Es una actividad de caracter retrospectivo que nos aporta
informacién acotada a un periodo determinado de tiempo. Segin GEOCITIES
(2008) es un conjunto de técnicas, y estrategias que se emplean para localizar,
identificar y acceder a documentos que sirvan para obtener informacion para la
investigacion.

Observacion Directa. los autores Hernandez, Fernandez y Baptista (2006:
316), expresan que: “la observacion directa consiste en el registro sistematico,
vélido y confiable de comportamientos o conducta manifiesta”. A través de esta
técnica el investigador puede observar y recoger datos mediante su propia
observacion. Por otra parte, Segun Heinemann (2003) Se tiene un contacto directo
con los elementos o caracteres en los cuales se presenta el fenémeno que se pretende

investigar, y los resultados obtenidos se consideran datos estadisticos originales.
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Encuesta. Segun nos explica Hernandez (2012). La encuesta por muestreo
es la técnica mas empleada en las investigaciones realizadas en las ciencias sociales.
Se utiliza para recolectar informacion de personas respecto a caracteristicas (estado
civil, edad), opiniones (;estd realizando el actual presidente una buena labor?),
creencias (¢hay vida después de la muerte?), expectativas (;,cree Ud. que la
situacién econdmica del pais mejorara durante este afio?), conocimiento (¢;sabe Ud.
cdémo se trasmite el SIDA?), conducta actual (¢va Ud. a misa frecuentemente?) o
conducta pasada (¢;voto Ud. en la eleccion pasada?). (pag. 25).

Entrevista. Corbetta (2007) opina que es una conversacion provocada por
un entrevistador con un nimero considerable de sujetos elegidos segun un plan
determinado con una finalidad de tipo cognoscitivo. Siempre esti guiada por el
entrevistador, pero tendrd un esquema flexible no estdndar. Para recoger la
informacidn que permita desarrollar el proyecto se efectuaran visitas a diferentes
instituciones entre casas de salud, laboratorios particulares y empresas, con la
finalidad de acceder a 15 imagenes cerebrales, seleccionadas adecuadamente con el
apoyo de un especialista para que aporte en el conocimiento médico y se logre
omitir errores en el diagnostico que emita el sistema en cuanto a sus respectivos

diagnosticos formales.

3.5.2 Instrumentos de recoleccion de datos.

De acuerdo a lo expuesto por Tamayo y Tamayo (2007), el instrumento se
define como una ayuda o una serie de elementos que el investigador construye con
la finalidad de obtener informacion, facilitando asi la medicion de los mismos. Para
Chavez (2007), “los instrumentos de investigacion son los medios que utiliza el
investigador para medir el comportamiento o atributo de la variable. Con el
proposito de obtener la informacion necesaria, es muy importante definir con
claridad las técnicas e instrumentos de recoleccion que se utilizaron, ya que
estuvieron destinados a conocer las necesidades y asi recolectar los datos de la
realidad aplicados a la situacion a estudiar, para su posterior andlisis; con el fin de

determinar las necesidades del objeto estudiado.
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Cuestionario. El autor Tamayo y Tamayo (2008: 124), sefiala que “el
cuestionario contiene los aspectos del fendmeno que se consideran esenciales;
permite, ademas, aislar ciertos problemas que nos interesan principalmente”. El
cuestionario estard estructurado en tres partes, la primera engloba el impacto sobre
el usuario acerca del desarrollo de un modelo de deep learning para la
automatizacion de los procesos de deteccion de tumores cerebrales en un hospital,
la segunda corresponde a el impacto sobre el entorno y; la tercera se refiere a el
impacto sobre el manejo de la informacion.

3.6 Validez del Instrumento.

Con respecto a la validez del instrumento, Hernandez, Fernandez y Baptista
(2006), sefialan que, un instrumento (o técnica) es valido si mide lo que en realidad
pretende medir. La validez es una condicion de los resultados y no del instrumento
en si (p. 107). Ademas, la validez puede efectuarse a juicio de expertos; es decir,
con personas de gran experiencia en investigacion o largo tiempo de servicio y
conocedores del area inherente al problema estudiado. Por lo tanto, para conseguir
la validez de los instrumentos aplicados en el presente estudio, se consultara la
opinion de tres (03) profesionales en el area de Metodologia, con amplia
experiencia en la elaboracion de cuestionarios y entrevistas.

3.7 Confiabilidad del Instrumento.

Los autores Hernandez, Fernandez y Baptista (2006: 248), afirman que:
“existen diversos procedimientos para calcular la confiabilidad de un instrumento
de medicion. Todos utilizan formulas que producen coeficientes de confiabilidad.
Estos coeficientes pueden oscilar entre 0 y 1”. Es importante sefialar, que el
coeficiente de 0 significa nula confiabilidad y 1 representa un maximo de
confiabilidad (confiabilidad total). Para la presente investigacion la confiabilidad
de los instrumentos de medicion se determinard mediante el método estadistico
Alpha de Combrach, aplicado a los resultados obtenidos luego de la aplicacion de
los mismos. El alcanzar un resultado confiable y consistente significa que el
instrumento de medicidn puede ser aplicado nuevamente al mismo sujeto y producir

iguales resultados.
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Para efectuar el analisis se ingresaran imagenes nuevas y de esta forma
obtener el diagnostico previo de las mismas. Una vez efectuada esta operacion, se
procedera con la confirmacién de un médico especialista estableciendo el
diagnostico oficial, con el cual se verificara la funcionalidad del sistema
desarrollado, contraponiendo los resultados arrojados por el sistema vs. el criterio
del experto y se modificara lo necesario para reducir el error, permitiendo aceptar

o0 rechazar la hipotesis planteada.

3.8 Fases metodologicas.

Para alcanzar el objetivo principal de la investigacion planteada, el cual es
desarrollar un modelo de Deep Learning para la automatizacion y optimizacion de
los procesos de deteccién de tumores cerebrales, para su implementacion en
hospitales, clinicas u otras empresas dirigidas al sector de la salud, enfocada
principalmente a la reduccion de costos a la hora de la deteccion de enfermedades
y la reduccion en el tiempo de diagndstico. se deben tomar en cuenta 5 aspectos
importantes para llevar a cabo la metodologia, que a su vez definen cada fase de la

misma y seran descritas a continuacion:

Fase I: Identificacion de los actores de los sistemas de salud, el impacto
gue supone la implementacion de 1A y de que formas puede ser implementada.
Para el desarrollo de dicho sistema se observé que, las aplicaciones de IA en los
sistemas de salud han sido bastante comunes desde hace un buen tiempo. En
particular, los sistemas de aprendizaje automatico, que pueden utilizar mas
informacidn sobre pacientes y ser desarrollados a travées del analisis algoritmico de
miles de casos similares, tienen un gran potencial para producir recomendaciones
de cuidado de la salud mucho mas dirigidas y personalizadas. El gréafico detalla
casos de uso potencial en diferentes areas del ecosistema de la salud en los que la

IA probablemente tendra un impacto en el corto y mediano plazo (ver grafico 3).
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Grafico 3. Uso de la IA en el sector de Salud.
Fuente: Torres (2022).

Fase Il: Determinacion de los requerimientos funcionales y no
funcionales para desplegar el modelo de 1A. Los requerimientos funcionales se
determinaron de las declaraciones de los servicios que proveera el sistema. Los
problemas emergen después de un andlisis profundo. Una vez que éstos se hayan
descubierto en las diferentes revisiones o en las fases posteriores del ciclo de vida,
se deben corregir en el documento de requerimientos. En cuanto a los
requerimientos no funcionales surgiran de la necesidad del usuario, debido a las
restricciones en el presupuesto, a las politicas de la organizacion, a la necesidad de
interoperabilidad con otros sistemas de software o hardware o a factores externos
como los reglamentos de seguridad, las politicas de privacidad, entre otros.

Fase Ill: Disefio del modelo de Deep Learning, el diagnoéstico por
imagenes y los sistemas para la deteccion de enfermedades. Se creard un modelo
capaz de analizar las radiografias introducidas, generando las probabilidades
obtenidas por un modelo desarrollado mediante técnicas de Deep Learning, v,
mostrando graficamente las partes de la imagen en las que los médicos deberian
prestar especial atencion. Una vez realizados estos benchmarks, procederemos a la
creacion y optimizacion de un modelo de deteccion de patologias de tumores
cerebrales, empleando la base de datos del National Institute of Health, BrainX-
Rayl4 [Wang X. et al. 2017].
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Fase IV: Entrenamiento del modelo de clasificacion para detectar
tumores cerebrales. Para ello, realizaremos un andlisis inicial de los distintos
frameworks y librerias de Deep Learning disponibles para entrenar nuestro modelo
utilizando el lenguaje Python, seleccionando las opciones mas prometedoras.
Utilizando las tecnologias seleccionadas, se creardn benchmarks analizando los
resultados y tiempos de entrenamiento tanto en CPUs como en GPUs.

Fase V: Evaluacion de la eficacia del modelo de clasificacion entrenado.
Finalmente, se realizardn pruebas mediante casos reales, utilizando radiografias
obtenidas a lo largo del afio. Y se implementara la aplicacion de apoyo médico,
creando una interfaz sencilla que permita consultar los resultados obtenidos por el

modelo y descargar los heatmaps resultantes para su posterior analisis.
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CAPITULO IV

RESULTADOS

En este capitulo se presentan los resultados de la investigacion obtenidos
mediante el procesamiento, andlisis e interpretacion de los datos obtenidos,
arrojados de la poblacidn en estudio. Dichos resultados fueron recabados mediante
la utilizacién de varios instrumentos de recoleccion de datos (cuestionarios y
entrevistas) los datos recabados por esta entrevista permitieron darle respuestas a
los objetivos y a las variables planteadas en esta investigacion, permitiendo asi
evaluar todos los parametros e indicadores para darle respuesta y solucion a los

objetivos del proyecto de investigacion.

4.1 Fase I: ldentificacion de los actores de los sistemas de salud, el
impacto que supone la implementacion de 1A y de qué formas puede

ser implementada.

Para arribar a los resultados obtenidos, se utilizO una metodologia
cuantitativa y cualitativa. Se realizd una triangulacion entre las fuentes primarias y
secundarias, entre la que se destaca abundante bibliografia, una serie de
entrevistas realizadas a expertos, la observacion del trabajo del profesional y la
concurrencia a eventos. Posteriormente se realizd una investigacion de los
conceptos de IA, ML y DL, centrandose en sus arquitecturas utilizadas para el
analisis de imégenes (RN y RNC). Finalmente, se detall6 en qué etapas del
proceso sanitario la IA puede aportar valor y como puede transferirse el mismo
entre los actores del sistema en funcidn de sus inversiones.

Por otra parte, para la realizacion del cuestionario anteriormente
mencionado consistio en analizar y evaluar la pertinencia de cada item del
instrumento, con el fin de realizar y juzgar los aspectos a su concordancia con los
objetivos, las variables, las dimensiones y los indicadores de la investigacion, asi

como la recoleccidon de la misma.
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Para la validacion de dicho instrumento se utilizé el calculo de coeficiente
del alfa de Cronbach, el cual es un método de calculo del coeficiente de fiabilidad,
que identifica esta como consistencia interna. Se denomina asi porque analiza
hasta qué punto medidas parciales obtenidas con los diferentes items son
“consistentes” entre si y por tanto representativas del universo posible de items
que podrian medir ese constructo. El coeficiente Alfa de Cronbach oscila entre el
0 y el 1. Cuanto méas proximo esté a 1, mas consistentes seran los items seran
entre si (y viceversa). Por otro lado, hay que tener en cuenta que, a mayor longitud

del test, mayor serd alfa (o).

Tabla 3. Calculo de Alfa de Cronbach

Item Item
Sujeto 1 Iltem2 Item3 4 Item 5 Item6 Item7 Item8 Total
1 4 5 4 2 1 3 4 5 28
2 3 4 5 4 2 4 4 5 31
3 3 4 5 4 5 5 4 4 34
4 5 1 5 4 5 2 4 5 31
5 2 2 5 4 1 2 2 2 20
6 2 1 4 2 3 2 4 2 20
7 2 4 2 3 1 3 2 2 19
8 1 2 2 1 3 2 4 2 17
Varian | 1,43 | 2,1093 1,9843
za 75 75 1,5 1,25 | 2,484375|1,109375| 0,75 75
Confiabilidad de Cronbach Item 1 2 3 4 5
k 8 Vi | 12,625 De | Muwy
Escal| Muyen En Indeci d de
0,772893| a | desacuer | desacuer SO acue acuer
vt | 39 o 77 do do ° do

Fuente: Torres (2022).

De acuerdo a los resultados obtenidos en la tabla anterior (ver tabla 3), se
pudo analizar y observar que dichos items son consistentes y confiables para la
presente investigacion, eso si, no sirve por si sola para conocer de una manera
absoluta la calidad del analisis estadistico realizado, ni la de los datos sobre los
que se trabaja.
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Gracias a esto, se pudieron identificar ciertos actores como: Tecnologico,
Normativo, Econémico, Demogréafico y Cultural. Esto indica que, por mas que
tengamos una tecnologia de vanguardia como la IA, podria no haber una
adaptacion exitosa si la poblacion no la acepta (factor demografico y cultural), si
no existen las normas adecuadas que pueden proteger al usuario y sus operadores
(factor normativo), o si no hay una viabilidad econémica que permita la
sustentabilidad del modelo (factor econdémico). Cuando estos actores alcancen una
madurez minima es cuadndo podremos considerar que la tecnologia tendra un
impacto exitoso en la sociedad.

Por lo que una tecnologia novedosa como la IA en la salud requiere de
otros actores igual de importantes que funcionan como catalizadores para su
implementacion. Lo anterior indica la necesidad de la adaptacion de una misma
tecnologia en diferentes tiempos y formas, de acuerdo a la sociedad y/o cultura en
la que se realizaron dichas pruebas. Las sociedades desarrolladas tienden a
realizar un esfuerzo mas coordinado y generalmente de menor magnitud en

comparacion a una sociedad en desarrollo.

4.2 Fase Il: Determinacion de los requerimientos funcionales y no

funcionales para desplegar el modelo de IA.

421 Requerimientos Funcionales.

e Registrarse/Iniciar sesion para médicos, pacientes o0
personal de cualquier instituto médico.

e Escanear imégenes de resonancias magnéticas para obtener
resultados de deteccion y clasificacion.

e Lista de institutos médicos de ciudades populares (Caracas,
Valencia, Maracay, Barquisimeto) para referencia de
pacientes.

e Formulario para completar los detalles del paciente y
almacenar los resultados de deteccion.

e Imprimir resultados.
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4.2.2 Requerimientos No Funcionales.

e Debe ser un sistema facil de usar.

e Obtener un informe instantaneo del diagnostico.

e Modelos ligeros de aprendizaje automatico y aprendizaje

profundo.

e Proporcionar un soporte multiplataforma.

4.3 Fase I11: Disefio del modelo de Deep Learning, el diagnéstico por

imagenes y los sistemas para la deteccién de enfermedades.

Para la construccion y disefio del modelo de Deep Learning se realizaron

entrevistas previas con expertos en el area, para la correcta ejecucion de dicho

modelo y asi evitar riesgos y baja eficacia al momento de desplegar el modelo de

deteccion. Como primera entrevista se realizaron una serie de preguntas a varios

expertos en el &rea computacional para obtener un concepto de segmentacion de

imagenes enfocado a la detecciobn de tumores cerebrales ademas del

procesamiento digital de imagenes, asi como los conceptos basicos involucrados

en este proceso. La entrevista se realiz6 al ingeniero Federico Milano quien es

ingeniero en sistemas y especialista en procesamiento de imagenes médicas y

cirugias asistidas por computadora.

Tabla 4. Entrevista en el &rea computacional.

Pregunta 1: (Qué patrones

imagenes se pueden emplear?

de

Respuesta: “Para el caso de este
proyecto de investigacion se puede
procesar digitalmente iméagenes de
resonancia magnética nuclear de
pacientes con tumores cerebrales, con
el fin principalmente, de diferenciar el
tejido tumoral del resto de los tejidos.”
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Respuesta: “Para ello se puede
combinar la informacion de diferentes

estudios de resonancia magnética: a

Pregunta 2: cComo se Seccionaré_n por Saber, uti|i2arem08 IOS I’esultadOS de

software las partes del cerebro para su | €S0S estudios para entrenar una red
analisis? neuronal que asocie a cada pixel de la

imagen un determinado tipo de tejido,
asi podemos colorear cada pixel de la

imagen, obteniéndose al final.”

Respuesta: “Pixeles de espectroscopia

coloreados de acuerdo a su

Pregunta 3: (Qué caracteristicas e e .
clasificacion bioquimica, el color rojo

facilitaran el diagnostico previo?
corresponde a tumor, el azul a edemay

el verde a tejido sano.”

Respuesta: “Bésicamente tres

parametros, tejido tumoral, tejido sano

Pregunta 4: ;Qué parametros se .. . "
9 Q P y tejido edematizado 0 necrotico

expondran como parte del diagnostico ., .,
P P g obteniéndose imagenes donde se puede

revio? ) ]
P claramente diferenciar la zona donde se
encuentra la lesion del resto de los

tejidos.”

Fuente: Torres (2022)

La siguiente entrevista se realiza al doctor Daniel Luna, quien es médico
especialista en medicina interna y neurocirugia. Con el fin de obtener informacion
médica, precisa y detallada acerca de los tumores cerebrales, sus caracteristicas,

causas, y el impacto que supone a la poblacion.
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Tabla 5. Entrevista en el area de la medicina.

Pregunta 1: ¢Es posible detectar a

simple vista un tumor cerebral?

Respuesta 1: “Las imagenes por
resonancia magnéetica (MRI) y las
tomografias computarizadas (CT) son
utilizadas con mas frecuencia para
detectar las enfermedades del encéfalo.
Si hay un tumor encefalico, estos
estudios casi siempre lo mostraran.
También se obtiene una idea sobre el
tipo de tumor que podria ser, basandose
en cdmo luce y dénde esta localizado

en el encéfalo.”

Pregunta 2: ;Cudles son las causas

asociadas a los tumores cerebrales?

Respuesta 2: “Actualmente, no existen

causas directas que expliquen la
aparicion de un tumor cerebral. Existen
algunos tumores que pueden originarse
de forma hereditaria o por induccion

debida a agentes fisicos.”

Pregunta 3: (Realmente se puede
ayudar al sector sanitario con
herramientas de este estilo, sin

sacrificar por supuesto la eficacia y sin

poner la vida de las personas en juego?

Respuesta 3: “El uso de la IA ayuda
con el diagndstico de los pacientes,
esto hace que la atencion médica sea
méas eficiente, pues no solo reduce
costos, sino que también permite el
analisis remoto de resultados, lo que
redunda en una mejor distribucion de

los servicios de atencion médica.”

Fuente: Torres (2022)
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De acuerdo a las entrevistas realizadas, se recopild toda la informacion
para el disefio de un diagrama de flujo, el cual detalla el comportamiento que
obtendrd dicho modelo de deteccion. Para conseguir el principal objetivo del
presente proyecto, tal y como se aprecia en el diagrama de flujo, el trabajo parte
de una base de datos de imagenes que posteriormente se le aplica un preprocesado
para la anotacién y extraccion de la region de interés, la creacion de los bloques y
el descarte de aquellos que no contienen informacion relevante. Una vez se tienen
los bloques, se crea el groundtruth para cada uno de los bloques. Mas adelante, se
realiza una particion de datos para el entrenamiento de los modelos. Finalmente,

se exponen los resultados y se comparan para evaluar su eficacia.

Loss Function

Labels Pre-Trained Feature NN Prediction
Image Set Extraction Model

Training

Feature
Test Image Set Pre-Processing —D{ Extraction CNN Result

Testing

Figura 4. Diagrama de flujo correspondiente al disefio del modelo para la

deteccidn de enfermedades.
Fuente: Torres (2022)
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4.4.1 Obtencion del dataset
La obtencion de las imagenes se consiguid desde “Kaggle: Brain MRI

Images for Brain Tumor Detection” (https://www.kaggle.com/navoneel/brain-mri-

images-for-brain-tumordetection recuperado el 12 julio de 2022) y desde el

repositorio de imagenes médicas del “Cancer Imaging Archive: Brain-Tumor-
Progression”. La estandarizacion de las imagenes se le aplicaron un
redimensionamiento a un valor comin de tamafio 320x320. Posteriormente se
realizd un procesamiento via data augmentation, con lo cual se generaron
imagenes a partir de las conseguidas para tener un dataset mayor, mediante las

técnicas de rotacion, inversion, desplazamiento, corte y ampliacion.

4.4.2 Implementacion de la Red Neuronal

Se seleccionaron los parametros iniciales para las pruebas de la red
estableciendo una métrica simple determinada por el porcentaje de exactitud en
las pruebas, para luego mejorar el modelo a través de uno o méas ajustes en la
cantidad de capas convolucionales, seleccion de optimizador y funcion de
activacion. Esta implementacion fue evolucionando en cada nuevo prototipo en

virtud de los resultados obtenidos en las pruebas.

4.4.3 Andlisis de Resultados y Ajustes a la Red
Se analizaron los resultados derivados con la red creada y se definieron los
ajustes pertinentes a los parametros establecidos, con el objetivo de optimizar la
red y poder obtener mejores porcentajes de precision. Esto, en pocas palabras,
contemplo lo siguiente:
e Analisis de precision con la muestra de prueba.
e Cambios en las capas de la red, estableciendo una o mas opciones entre
nuevas capas en la red, cambio de modelo, agregar capas convolucionales
y/o capas de pooling o cambio de optimizador.

e Reentrenamiento de la red.
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4.4.4 Framework y Herramientas para la implementacion de los Modelos

Considerando el avance que ha tenido el Deep Learning y las herramientas
disponibles, se decidi6 utilizar Tensorflow y la API de Keras para Python 3.10.
Los motivos para esta eleccion se basan en la documentacion abundante para las
implementaciones y facilita la implementacion de modelos y topologias complejas
con pocas lineas de codigo (TensorFlow Core, 2020). Esto nos ayudd a enfocar
los esfuerzos en el anélisis y disefio por sobre la implementacién. En el marco
informativo del proyecto de investigacion, las herramientas utilizadas para la
codificacion fueron: Sequential de keras.models, Conv2D, Maxpooling2D, Dense
y Flatten de keras.layers, optimizers de keras y VGG16 de
keras.applications.vggl6.

Respecto al Hardware utilizado, se trabajé con un equipo ad-hoc que
consta de un procesador AMD Ryzen 5 3600X 6-Core con 16GB de Memoria
RAM, una Unidad SSD de 480GB, una unidad de HDD para el almacenamiento
de las imégenes con una capacidad de 1TB y una GPU NVIDIA GeForce RTX
2060. Lo anterior nos permitié autonomia de herramientas como Google Colab y

manejar experimentos en un entorno controlado.

4.4.5 Generalidades del experimento

Considerando que la identificacion de presencia (0 ausencia) de
hemorragias y tumores en imagenes de resonancias magnéticas de cerebro es
“terreno de investigacion incipiente”, como declaran Knoll et al. (2020); quienes
realizaron un estudio sobre métodos de aprendizaje profundo para la
reconstruccion de imagenes de resonancia magnética, se decidié comenzar con un
modelo simple que fue mejorando en virtud de los resultados alcanzados. De esta
manera, la red convolucional creada inicialmente para probar el funcionamiento
con las imagenes obtenidas consistio en una red con 1 capa convolucional
utilizando 32 filtros de dimensién (2,2), un stride con dimensiéon de 1,1 y una

entrada con dimension de 320,320,3.
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Para la cual se empled una funcién de activacion ReLu, una capa flatten y
una capa densa con 3 neuronas con funcion de activacion Softmax. Realizar el
disefio del modelo de preentrenamiento sirvié para identificar puntos de mejora 'y
verificar la eficiencia del Hardware. Luego, se utilizaron dos capas
convolucionales 2D con 32 filtros como un parametro arbitrario para la
identificacion de resultados base, optimizador “Adam4” y ‘“categorical
crossentropy” como funcidn de pérdida. El disefio general de la red anteriormente
descripta se puede apreciar en la Figura 5 (ver figura 5). Sin embargo, después de
realizar tres iteraciones se decidid explorar el Transfer Learning en virtud de

optimizar el tiempo de entrenamiento para esta investigacion.

Input Convolucion 2D Convolucion 2D

Max poalin
320%320 32 filtros 32 filtros pooiing Capa densa

Flatten de 3 neurcnas

Figura 5. llustracion del disefio general de la red implementada.
Fuente: Torres (2022).

4.4 Fase 1V: Entrenamiento del modelo de clasificacion para detectar
tumores cerebrales.

Como se mencion6 anteriormente, la configuracion inicial de red neuronal
convolucional generada consistié en una capa de convolucién utilizando 32 filtros
de dimensiones 2x2, un stride de (1,1) para leer imagenes de 320,320 pixeles,
unida a una capa flatten seguida de una capa densa, obteniendo un 28% de
precision en su validacién después de 30 epochs. Decidimos mantener la cantidad
de epochs para tener un factor constante en las diferentes experiencias. En total se
realizaron nueve modelos donde los tres primeros corresponden a una red ad-hoc

y los seis siguientes fueron realizados a partir del Transfer Learning de VGG16.
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4.4.1 Configuraciones previas al Transfer Learning

Las siguientes arquitecturas exploradas fueron combinaciones de
diferentes cantidades de capas convolucionales variando el nimero de filtros y de
capas de max pooling, obteniendo que al utilizar 2 capas convolucionales con 32
filtros y 1 capa de pooling se consiguiéo un 30% de precision. Dentro de las
distintas combinaciones de capas convolucionales con 32 filtros y capas de
pooling intercaladas entre las capas convoluciones, el mayor porcentaje de
precision fue de 34%. Posterior a estos resultados, se decidi6 por

recomendaciones realizar pruebas con Transfer Learning.

4.4.2 Configuraciones posteriores al Transfer Learning bajo optimizador

Adam

Con la utilizacion del transfer Learning empleando VGG16, sin
reentrenamiento de sus capas, agregando una capa flatten y una capa densa que, al
contar con 3 clases para clasificar imagenes sanas, hemorragias y tumores, se
compuso con 3 neuronas, se logré conseguir un resultado de 30% de precision. El
VGG se cortd “justo antes” de la capa de salida de 1000 neuronas. De esta forma,
al utilizar VGG16 se obtuvo un resultado del 32%. EIl notar que el aumento de la
precision fue bajo se pensd que estaria omitiéndose algo importante y, al ver el
dataset, se sospech6 que el problema podria estar en el optimizador. Esto porque
Adam es un método de descenso de gradiente estocastico que se basa en la
estimacion adaptativa de momentos de primer y segundo orden y, en nuestro caso,

las variaciones de magnitud parecian ser amplias.

4.4.3 Configuraciones posteriores. El punto de quiebre: El optimizador

Como parte del aprendizaje del proyecto se observo que las imagenes
cerebrales cuentan con caracteristicas particulares que harian muy probable la
caida en un “punto silla”. Luego, el utilizar Adam como optimizador fue un error
(como se indicO anteriormente) y se corrigié utilizando, en primera instancia,
SDG para tener un punto de partida y/o comparacién y luego cambiando a
RMSprop (Keras, 2021).
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En concordancia con lo anterior, se optd por el que entregd mayor
precision, el cual fue RMSprop, ya que bajo los mismos pardmetros generd
mejores resultados. Si bien tanto SGD como RMSprop son optimizadores basados
en Gradiente Descendiente, RMSprop equilibra el tamafio del paso,
disminuyéndolo para gradientes grandes y aumentando el paso para gradientes
pequefios. Lo antes descrito se ajustaba al dataset ya que posee imégenes donde
los gradientes pueden variar ampliamente en cuanto a sus magnitudes.

Dicho lo anterior, al utilizar el optimizador SDG se obtuvo un porcentaje
de precision del 70%, mientras que con el optimizador RMSprop fue alcanzado un
porcentaje del 78%, bajo las mismas condiciones. Continuando con este
optimizador y probando la red para el caso aislado de estudio exclusivo de
imagenes de tumores, se consiguio un porcentaje de precision del 85% vy, para el
caso del estudio de las imagenes de hemorragias, fue obtenido un porcentaje del
83%. En sintesis, se logré un modelo que clasificd en 4 posibles resultados:
Glioma, Meningioma, Pituitario o Ninguno de los anteriores. La Figura 6 muestra
los resultados derivados en las diferentes pruebas.
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Porcentaje de precision

0 2 4 & g 10

Nimero del modelo

Figura 6. Porcentajes de precision de los diferentes modelos.
Fuente: Torres (2022)
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Tabla 6: Cuadro resumen de resultados.

Fuente: Torres (2022)

Confusion matrix, without normalization

200

150

True label

- 100

e "
Predicted label

Figura 7: Matriz de confusion en la etapa de prediccion.
Fuente: Torres (2022)
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4.5 Fase V: Evaluacion de la eficacia del modelo de clasificacion entrenado.

Finalmente, en la fase final, se evalla la eficacia del modelo previamente
disefiado y entrenado para observar su comportamiento en pruebas mediante casos
reales, utilizando radiografias obtenidas del dataset. Ademas, se implementd una
aplicacion de apoyo médico, creando una interfaz sencilla que permita consultar
los resultados obtenidos por el modelo y descargar los heatmaps resultantes para
su posterior andlisis.

La aplicacion web esta disefiada bajo el lenguaje de Python (3.10) con el
servidor de Flask, combinado con HTML, JavaScript y CSS, también se afiaden
componentes y librerias como Bootstrap, JQuery y una base de datos local en
SQLite3. A través de la app web, se puede automatizar con precision el proceso
de deteccion de la presencia 0 no de un tumor cerebral en un paciente, a la vez que
lo acompania una interfaz de usuario facil de usar (para el médico + paciente).

Si se detecta la presencia de un tumor, se clasifica en 'Glioma’, 'Pituitaria’ o
'‘Meningioma'. Esta técnica de deteccion automatizada conduce a una deteccion
precisa, eficiente y rentable de tumores cerebrales al tiempo que alivia el cuello de

botella del tiempo limitado de diagndstico para los médicos.

c 127.00.1 % » O4¢

Usuario

jHola!

Contrasefia

Bienvenido a Brainly
Sign Up/Login

Acceda o registrese para obtener acceso.

Figura 8: Pagina de Inicio de Sesion.
Fuente: Torres (2022)
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Nombre y Apellido

Correo Electronico

jHola!

Nombre de usuario
Bienvenido a Brainly
Sign Up/Login

Registrese desde aqui para acceder. Contrasefia

« La contrasefia debe contener entre 8 y 15 caracteres

« La contrasefia debe contener al menos 1 nimero
maytsculas y mintsculas

« La contrasena debe contener al menos 1 caracter
especial ($, @, #)

Institulo Médico

Posicion

Figura 9: Pagina de Registro.
Fuente: Torres (2022)
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Figura 10: P4gina de Inicio.
Fuente: Torres (2022)
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127001

Resultados

Figura 11: P4gina de Resultados.
Fuente: Torres (2022)
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NOMBRE: Clinica Guerra Méndez
CONTACTO: (+58 241) 856-1000
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especialidades médicas y quirirgic

unidades de apoyo diagnéstico col
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los ambientes para la tranquilidad de nuestros pacientes, con la

Figura 12: Pagina de Institutos Meédicos.
Fuente: Torres (2022)

55



@ Informacion del Paciente

€« c 127001

Informacién

Nombre y Apellido

Género:
® Hombre ® Mujer

® No Binario

Cualquier condicion médica previa

Grupo Sanguineo:

Reiniciar

Figura 13: Pagina de Formulario.
Fuente: Torres (2022)

Institutos Médicos ~

Resultados de deteccion:
® Tumor de glioma detectado ® Tumor de meningioma detectado

® Tumor pituitario detectado ® Tumor no detectado
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Nombre y Apellido:
Edad
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Grupo Sanguineo:
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Resultado:

Figura 14: Pagina de Reporte.

Fuente: Torres (2022)
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o+
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+584244563270
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Tumor no detectado
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CAPITULO V

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.2 Conclusiones

Los resultados obtenidos muestran que la implementacion de Deep
Learning a través de transfer Learning para el reconocimiento de presencia de
hemorragia y tumores cerebrales en imégenes de resonancia magnética del
cerebro, tiene una gran capacidad para poder detectar la presencia de éstos al
haber logrado valores sobre el 80% en los experimentos. Adicionalmente, es
importante destacar que la experiencia de este trabajo pide poner mayor énfasis en
un analisis de los dataset para detectar el optimizador méas acorde para dicho
grupo de imagenes puesto que, en esta oportunidad, los resultados obtenidos al
momento de utilizar el optimizador Adam fueron muy inferiores a los que se
lograron con el optimizador RMSprop.

Ademas, al analizar de manera independiente el funcionamiento de la red
tanto para la deteccion de hemorragia como para los tumores, se alcanzaron
valores de precisibn mayores que para cuando la red es entrenada para la
deteccion de ambos tipos de imagenes. Esto permite seguir explorando el trabajo
de este documento a través de redes especializadas en una patologia particular por

sobre una sola red que intente “abarcar mas” resultados posibles.

5.2 Recomendaciones

Sin perjuicio de lo anterior, es importante destacar que esta investigacion
aun posee puntos importantes a desarrollar por lo que, si bien es cierto que los
resultados conseguidos pueden ser considerados eficientes en un ambiente
controlado, en este caso se esta estudiando la deteccion de dos afecciones

cerebrales las cuales pueden comprometer severamente la vida de una persona.
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Por esto, la precision obtenida podria no ser adecuada para su uso en el
actual campo medico como un “diagnostico definitivo”, pero si se puede
considerar un apoyo para discriminar casos que, posiblemente, podrian ser
importantes de ser examinados por un especialista antes que otros. En términos
simples, priorizar. Ademas, consideramos que la precision alcanzada puede ser
mejorada mediante la obtencién de un dataset mas amplio que el utilizado durante
este trabajo. Otro punto importante para el trabajo futuro esta en la utilizacion de
las iméagenes sin modificar su tamafio y estudiar los efectos que esto podria llevar
en cuanto a las predicciones en un entorno controlado.

En lo venidero, consideramos importante hacer pruebas en nuestras
propias configuraciones (redes neuronales propias) para determinar si otros
optimizadores podrian tener un mejor desempefio en este tipo de imagenes de
manera de identificar o dar mayor sustento a nuestro “punto de quiebre”: El
optimizador. Finalmente, podemos decir que este trabajo da un punto de partida
para que futuras investigaciones puedan generar mayores niveles de precision y
con ello se pueda reducir el tiempo para diagnosticar casos criticos y agilizar el

inicio de tratamientos vitales para los pacientes.
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