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RESUMEN

El presente trabajo desarrolla un algoritmo unificado basado en Transfer Learning para la
clasificacion de imagenes médicas de cancer de mama, usando mamografias del dataset
CBIS-DDSM. Su objetivo es mostrar qué combinacion de técnicas de mejora de imagen,
como CLAHE, HE y Gamma Correction, junto con modelos de redes neuronales
convolucionales, incluyendo ResNet50, VGG19 y EfficientNetBO es las mas adecuada
para deteccion de malignidad a partir de mamografias. Aplicando la metodologia CRISP-
DM, también se examinaron las consecuencias de diferentes configuraciones de

procesamiento en la clasificacion de imagenes benignas y malignas.

Palabras claves: Transfer Learning, Redes Neuronales, Mamografias, Procesamiento.

ABSTRACT

This study develops a unified algorithm based on Transfer Learning for the classification
of medical images of breast cancer, using mammograms from the CBIS-DDSM dataset.
Its objective is to establish which combination of image enhancement techniques such as
CLAHE, HE, and Gamma Correction, along with the optimization of convolutional
neural network models, including ResNet50, VGG19, and EfficientNetBO is the most
suitable for detecting anomalies from mammograms. Following the CRISP-DM
methodology, the effects of various preprocessing configurations on the classification of

benign and malignant images also were evaluated.

Keywords: Transfer Learning, Neural Networks, Mammograms, Process.
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INTRODUCCION

Este proyecto, con titulo “Desarrollo de un algoritmo basado en Transfer Learning para
el analisis de imagenes médicas de cancer de mama”, tiene como fin hacer un algoritmo
de clasificacion de imagenes médicas que elija la combinacion 6ptima de técnicas de
mejora de imagen y redes neuronales convolucionales (CNNs) para la deteccion de casos
benignos o malignos de cancer de mama. Ya que la deteccion a tiempo es clave para
mejorar la supervivencia, este estudio busca mejorar la estructura de los modelos de
inteligencia artificial en el diagndstico médico, ayudando a una evaluacién més precisa y
quitando un poco la dependencia de criterios Uinicamente humanos en el vistazo de

mamografias.

Para el desarrollo del modelo, se emplean Transfer Learning con arquitecturas
preentrenadas como ResNet50, VGG19 y EfficientNetBO0, configuradas con técnicas de
optimizacion de imagenes como CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram
Equalization), Histogram Equalization (HE) y Gamma Correction. Estas mejoras
permiten mejorar la calidad de las imagenes médicas, ayudando a la identificacion de
puntos importantes en los tejidos mamarios. La metodologia usada en este proyecto se
basa en el enfoque CRISP-DM, reconocido en el campo del aprendizaje automatico, lo
que asegura una forma clara y repetible para el procesamiento y entendimiento de

informacion.

El Capitulo 1 pone en contexto sobre la problematica del diagnostico de cancer de mama,
mostrando a detalle la importancia de herramientas computacionales que guien a los
especialistas en la vista de mamografias. Se presentan los antecedentes del uso de
inteligencia artificial en la medicina, la justificacion del estudio y los objetivos que asisten
al desarrollo del algoritmo. También, se explica la metodologia de Transfer Learning
usada y el porqué de integrar técnicas de mejora de imagen para aumentar el desempefio

de los modelos de clasificacion.

En el Capitulo 2, se detalla la puesta en escena del algoritmo, detallando las

configuraciones de las redes neuronales y los métodos de procesamiento utiliza



dos. Se incluyen las métricas utilizadas para evaluar el rendimiento del sistema, como
precision, sensibilidad, especificidad y F1-score, con el fin de elegir qué combinacién de
técnicas logra los mejores resultados en la clasificacion de mamografias del dataset CBIS-
DDSM. Se muestran ademds comparaciones entre las varias configuraciones,

identificando los planes mas efectivos para mejorar la capacidad diagnoéstica del modelo.

Este proyecto aporta al desarrollo de herramientas computacionales avanzadas para el
diagnostico médico, dando una alternativa interesante para las bases de deteccion de
cancer de mama mediante el uso de inteligencia artificial. Los resultados obtenidos
pueden sentar las bases para futuras investigaciones en el campo de la vision por
computadora aplicada a la medicina. Igualmente, se tiene en cuenta que este estudio
inspire a la adopcion de tecnologias basadas en aprendizaje profundo, incitando su

aplicacion en entornos clinicos para mejorar la toma de decisiones médicas.



1. CAPITULO I FUNDAMENTACION
1.1. Antecedentes

El cancer ha sido una enfermedad que ha dafiado a muchas personas a lo largo de
la historia. En Ecuador, es la segunda causa de muerte después de enfermedades
del corazon, con 29,273 casos nuevos en 2020 [1]. Demostrando una incidencia
en aumento a nivel nacional [2]. Las limitaciones de los sistemas actuales a pesar
de los avances en la tecnologia médica hacen que la rapidez de realizar
diagndsticos precisos sea complicada. En el campo del andlisis de imagenes
médicas se puede observar esto, ya que el médico hace una interpretacion manual
que podria ser lenta y estar sujeta a errores [2].

Para darle solidez al proyecto, se realizd una entrevista a un profesional de la
salud especializado en diagnosticos médicos (Ver Anexo 1), con el objetivo de
recolectar informacion que aclare los parametros que tiene en cuenta un médico
para analizar una mamografia y en base a eso dictar el diagnostico. El Doctor
explica que la herramienta de IA debe tener algunas caracteristicas a tener en
cuenta para su utilidad en la clinica diaria. La capacidad de integracion con
sistemas de historias clinicas, la confiabilidad y precision son algunos aspectos
que el profesional destaca. El juicio humano sigue siendo preferencial para los
diagnosticos clinicos y aunque el uso de la TA puede reducir errores, hay

elementos que no pueden capturarse a detalle y necesitan de una vista fisica.

Técnicas de mejora de imagen como contraste adaptativo o correccion de gama,
en los casos donde hay parecidos en las patologias distintas como quistes o tejidos
hiperplasicos pueden mejorar la calidad de las imagenes diagnosticas, resalto el
entrevistado. No obstante, se subray6 la importancia de los aspectos éticos, como
la transparencia en los resultados y la responsabilidad en caso de errores, lo que
representa un reto para el uso de IA en el diagndstico médico. Si bien la A es vista
como una herramienta adicional y no como un remplazo del conocimiento
médico, su aplicacion tiene varios desafios relacionados con los costos, la

infraestructura y la aceptacion por parte del personal médico.

Dada la intensa carga de trabajo que los médicos enfrentan al analizar un elevado



nimero de imagenes médicas cada dia, surge la necesidad de esta investigacion,
ya que dicha presion puede comprometer la rapidez y precision en sus
diagnosticos. Con el proposito de agilizar la deteccion del cancer de mama, se
propone disefiar un algoritmo que identifique la técnica de optimizacion de
imagenes mas adecuada, combinada con una red neuronal apropiada, para
determinar qué conjunto de parametros logra las predicciones con mayor
exactitud. Esto se pondrd en practica gracias al uso de técnicas de Transfer
Learning y la optimizacion de imdagenes, logrando un mayor dinamismo,

sensibilidad y especificidad en la clasificacion de imagenes malignas y benignas.

Por eso este proyecto se centra en la evaluacion de tres arquitecturas avanzadas de
CNNs: ResNet50, VGGNet19 y EfficientNetB0, mediante la técnica de Transfer
Learning para el andlisis de mamografias en el contexto de la deteccion de cancer
de mama. Utilizando el CBIS-DDSM: Breast Cancer Image Dataset, un
repositorio reconocido a nivel mundial, se aplicaron diversas técnicas de
optimizacion de imagenes, como CLAHE, HE y Gamma Correction, para mejorar
la visibilidad de las caracteristicas relevantes en las mamografias y aumentar la

precision diagnostica.

A nivel mundial, en la Universidad Politécnica de Madrid, se desarrollo la tesis
titulada “Clasificacion de Anomalias en Mamografias mediante Redes
Neuronales Convolucionales”, cuyo objetivo fue implementar un sistema
automatizado que permita clasificar las anomalias presentes en mamografias
mediante el uso de Redes Neuronales Convolucionales (CNN) [3]. Para mejorar
la precision diagndstica y minimizar errores humanos, se utilizaron técnicas de
Deep Learning. El entrenamiento del modelo utilizd herramientas como
TensorFlow y conjuntos de datos de Kaggle. Los resultados mostraron que las
CNN alcanzaron un alto nivel de exactitud en la deteccion de anomalias, lo que

representd una notable mejora en la fiabilidad de los diagndsticos [3].

En la Universidad Distrital Francisco José de Caldas, ubicada en Bogota,
Colombia, se desarrolld en Latinoamérica una tesis titulada “Machine Learning
para el Diagnodstico del Cancer de Mama”. Este trabajo tuvo como objetivo

brindar a los profesionales médicos una herramienta que permitiera realizar
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diagndsticos de cancer de mama con mayor rapidez y precision [4]. Se usaron
modelos como Support Vector Machines (SVM) y arboles de decision (Decision
Trees), logrando 100% de precision con este tltimo. Se cred la aplicacion web
BreastApp para generar informes automaticos basados en datos de pacientes y
mamografias. Se concluy6 que la automatizacion mejoro la precision diagnostica,

redujo errores humanos y optimizo los tiempos de atencion médica [4].

En Ecuador, en la Universidad Catolica de Santiago de Guayaquil, se desarrolld
la tesis titulada “Modelo de Machine Learning para la Deteccion de Tumores
Cerebrales mediante Imagenes de Resonancia Magnética (MRI)”, cuyo objetivo
fue crear un sistema basado en Machine Learning que permitiera detectar tumores
cerebrales a través del analisis automatizado de imagenes de resonancia magnética
[5]. Para ello, se utiliz6 una metodologia de desarrollo en cascada y se
implementaron Redes Neuronales Convolucionales (CNN) utilizando plataformas
como TensorFlow. La tesis concluy6 que el modelo mejord la rapidez y precision
en la deteccion de tumores, brindando a los médicos una herramienta fiable para
tomar decisiones mas informadas en entornos clinicos [5].

Se examinaron tres estudios previos relacionados con la aplicacion de Machine
Learning en el diagndstico médico, lo que permitid establecer una base solida para
determinar las tecnologias y mejores practicas adaptables a esta propuesta. Al
analizar dichas investigaciones, se identificaron métodos que optimizan la
velocidad del diagnostico mediante el procesamiento de imagenes médicas. Esto
facilitd la comprension de como los sistemas automatizados pueden asistir a los
médicos en la toma de decisiones clinicas y reducir los tiempos de diagnostico
[6]. Por ello, se plantea el desarrollo de un algoritmo basado en transfer learning
para el andlisis de imagenes médicas, buscando agilizar la generacion de

resultados en escenarios clinicos e integrando técnicas de mejora de imagen.

La revision de estos estudios subraya la necesidad apremiante de incorporar
soluciones de inteligencia artificial en la practica clinica actual. Con el avance
constante de la tecnologia y el aumento en el volumen de datos médicos, resulta

crucial que los sistemas de salud adopten herramientas que no solo incrementen



la eficiencia, sino que también eleven la calidad de la atencion al paciente [6]. Mi
proyecto, “Desarrollo de un algoritmo basado en transfer learning para el analisis
de imagenes médicas de cancer de mama* busca precisamente abordar estos
desafios mediante el desarrollo de un algoritmo que analice y determine las
técnicas mas efectivas de mejora de imagenes para identificar qué combinacion

de elementos produce las predicciones mas precisas.

Esta iniciativa propone una solucion innovadora y efectiva para enfrentar los
desafios del diagnostico de cancer de mama, aprovechando las capacidades de la
inteligencia artificial y las redes neuronales profundas. El objetivo es desarrollar
sistemas que apoyen a los profesionales médicos, aliviando su carga laboral y
mejorando la precision diagndstica. El uso de estos modelos y técnicas busca
reducir los tiempos de analisis y minimizar cargas de trabajo, proporcionando una

herramienta poderosa para el diagnostico temprano de enfermedades criticas.

1.2. Descripcion del Proyecto

El proyecto se centra en el desarrollo de un algoritmo unificado basado en Transfer
Learning para mejorar la rapidez y precision en la clasificacion de imagenes
médicas, especificamente mamografias, a través de la implementacion de técnicas
de mejora de imagen y la optimizacion de modelos de redes neuronales
convolucionales (CNN). El sistema se disefiara para identificar y evaluar las
combinaciones mas efectivas de técnicas de mejora de imagen, como CLAHE,
Histogram Equalization (HE) y Correccién de Gamma, con el objetivo de aumentar
la capacidad diagnostica del modelo en la clasificacion de imagenes benignas y
malignas. Las fases del proyecto siguen la estructura de CRISP-DM, un marco

ampliamente utilizado en mineria de datos y aprendizaje automatico [7].

Estas Fases se dividen en 5 y son:
Fase 1: Preparacion de Datos
e Al. Recoleccion y procesamiento de las imagenes de mamografias del
dataset CBIS-DDSM.
e A2. Se transforman las imégenes para incluir redimensionamiento,

conversion a tensor y normalizacion y desviaciones estandar.
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e A3, Data set dividido en conjunto de entrenamiento (80%) y conjunto de

prueba (20%).
Fase 2: Configuracion de Modelos

e Al. Evaluacion de las tres arquitecturas de CNN: ResNet50,
VGGNetl9 y EfficientNetBO.

e A2. Se preentrenan para realizar una clasificacion binaria entre
imagenes benignas y malignas.

e A3. Ajuste de la ultima capa de cada modelo maximizando la
eficiencia y precision.

e A4, Implementacién de distintas configuraciones para cada modelo,

ajustando hiperpardmetros relevantes.

Fase 3: Proceso de Entrenamiento

e Al. Se define un nimero total de 3 épocas (epochs) para el entrenamiento,
con la opcidn de ajuste global.

e A2. Se emplean técnicas como Budgeted Training y Parada temprana para
optimizar los recursos computacionales y alcanzar un criterio de precision
para evitar sobreajuste.

e A3. Se utilizan los optimizadores Adam y SGD con tazas de aprendizaje

0.001 y 0.01 relativamente.

e A4. Convergencia rapida y mejora de la precision y estabilidad en la

optimizacion.

Fase 4: Evaluacion de Modelos

e Al. Aplicacién de métricas de evaluacidn como precision del modelo,
generacion de matrices de confusion y reportes de clasificacion para las
técnicas de mejora de imagen.

e A2. Uso de validacion cruzada para asegurar la robustez de los resultados
obtenidos.

e A3. Técnicas aplicadas: CLAHE, HE (Histogram Equalization), Gamma
Correction.

e A4. Comparacion del impacto de cada técnica en la precision de la



clasificacion de imagenes benignas y malignas.
Fase 5: Visualizacion y Almacenamiento de Resultados

e Al. Se crean graficos y visualizaciones de matrices de confusion para una
interpretacion clara del rendimiento del modelo.
e A2. Los modelos entrenados y los informes de evaluacion se almacenan en

disco.

e A3. Documentaciéon completa del proceso de investigacion para

analisis y verificaciones futuras.

Preparacion de Datos

’

Configuracion
de Modelos

v

Proceso de
Entrenamiento

.

Evaluacién de Modelos

’

Visualizacion y
Almacenamiento
de Datos

Figura 1: Diagrama de flujo de la metodologia empleada en el estudio

1.3. Objetivos del Proyecto
Objetivo General:

Desarrollar un algoritmo unificado basado en Transfer Learning que facilite la
implementacion de mejoras graficas en imagenes médicas, asi como la

integracion de schedulers y optimizadores.

Objetivos especificos:



e Analizar el rendimiento de diferentes arquitecturas de redes neuronales
convolucionales mediante Transfer Learning, en la clasificacion de
imagenes de mamografias del dataset CBIS-DDSM.

e Integrar técnicas de mejoras graficas para aumentar la calidad de las
imagenes diagnosticas, facilitando la interpretacion médica y reduciendo

la necesidad de intervenciones invasivas.

= Determinar la combinacién 6ptima de técnicas que genere resultados
concluyentes y optimizados a través del algoritmo, maximizando la

precision en la clasificacion.

1.4. Justificacion del Proyecto

En los ultimos diez afios, los desarrollos en inteligencia artificial y aprendizaje
profundo han potenciado notablemente la capacidad del Machine Learning (ML)
para procesar grandes cantidades de datos, incluidas imdgenes médicas [8]. Estas
tecnologias ofrecen un enorme potencial para incrementar la precision y acelerar
los diagnosticos médicos, un aspecto especialmente vital en la deteccion precoz de
enfermedades como el cancer de mama [7]. No obstante, persisten desafios en el
ambito médico para integrar sistemas de inteligencia artificial de manera efectiva

en los procesos clinicos diarios [9].

Este proyecto esta disefiado para convertirse en una herramienta que transforme la
carga de trabajo médico en una oportunidad de optimizacidn, reduciendo los
tiempos de diagnostico y facilitando la toma de decisiones médicas de manera mas
dindmica y fundamentada. El algoritmo basado en Transfer Learning integra
técnicas avanzadas de mejora grafica, incrementando la calidad de las imagenes
médicas y minimizando la variabilidad en los resultados, lo cual disminuye el

riesgo de errores en la interpretacion.

Al usar modelos de redes neuronales convolucionales (CNN) entrenados con
técnicas avanzadas de inteligencia artificial, se garantiza una clasificacion de
imagenes precisa y consistente, proporcionando a los profesionales de la salud una

herramienta complementaria que disminuye la dependencia de juicios subjetivos
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[9]. Esta solucion no solo agiliza el proceso diagnostico, sino que también mejora
el acceso a una atencion médica eficiente, permitiendo a los pacientes recibir

tratamientos oportunos y aumentando sus probabilidades de recuperacion [9].

Este proyecto estd alineado ‘“Plan de Desarrollo para el Nuevo Ecuador”,

especificado en los siguientes ejes:
Eje 1.- Eje Social

Objetivo 1.- Mejorar las condiciones de vida de la poblacion de forma integral,

promoviendo el acceso equitativo a salud, vivienda y bienestar social [10].

Politica 1.3.- Mejorar la prestacion de los servicios de salud de manera integral,
mediante la promocion, prevencion, atencidon primaria, tratamiento, rehabilitacion
y cuidados paliativos, con talento humano suficiente y fortalecido, enfatizando la

atencion a grupos prioritarios y todos aquellos en situacion de vulnerabilidad [10].

Objetivo 5.- Fomentar de manera sustentable la produccion mejorando los niveles

de productividad [10].

Al mejorar la eficiencia y precision del diagnostico médico en instituciones de
salud, se apoya el desarrollo de un sistema de salud mas accesible y de calidad,
promoviendo el bienestar de los ciudadanos y reduciendo las disparidades en el

acceso a diagnodsticos avanzados.

1.5. Alcance del Proyecto

El alcance de esta investigacion es analitico debido a que busca identificar y
evaluar las combinaciones mas efectivas de técnicas de mejoras de imagen y
modelos de redes neuronales para mejorar la rapidez y precision en el diagnostico
de cancer de mama mediante mamografias. Los resultados esperados de este
estudio incluyen caracteristicas como la identificacion de las configuraciones
Optimas para lograr una alta precision, sensibilidad y especificidad en la
clasificacion de imagenes malignas y benignas. Estos hallazgos seran el
fundamento para concluir cudl combinacion de técnicas y modelos es la mas

efectiva para el contexto clinico y de investigacion médica [11].



Mediante este enfoque, se busca generar datos detallados sobre el impacto de cada
combinacion en el desempenio del algoritmo, facilitando una comprension mas
profunda de las relaciones causales entre las técnicas de mejora de imagen y el
tipo de red neuronal utilizada. Este andlisis no solo proporcionara resultados
detallados sobre la eficacia del modelo en esta tarea, sino que también ofrecera
conocimientos valiosos para futuras investigaciones en diagndstico asistido por
inteligencia artificial, destacando la influencia de cada técnica en la precision
diagnostica. Asi, el método estara condicionado por un enfoque analitico que
incluird una evaluacion cuantitativa exhaustiva de los resultados, junto con una

comparacion de métricas entre las distintas combinaciones analizadas [12].

El proyecto culminara con un conjunto de configuraciones validadas que podran
ser utilizadas como referencia para investigaciones futuras o aplicaciones clinicas.
Esta iniciativa contribuira al campo del diagnostico médico asistido,
proporcionando a investigadores y desarrolladores de inteligencia artificial una
base solida para el disefio y perfeccionamiento de sistemas diagnosticos. De esta
manera, el enfoque analitico asegura que los métodos de validacion y analisis
empleados en el estudio se centren en entender las interacciones entre las variables

y su impacto en el desempeio del sistema [13].

1.6. Metodologia del Proyecto

1.6.1 Metodologia de Investigacion

Este proyecto sigue una metodologia de busqueda sistematica de hiperparametros
basada en un método de investigacion hipotético-deductivo, ya que el desarrollo del
algoritmo se basa en la formulacién de hipdtesis especificas sobre cudles
combinaciones de técnicas de mejora de imagen y modelos de redes neuronales
optimizaran la precision en la clasificacion de iméagenes médicas. A través del
método hipotético-deductivo, se organiza el andlisis de forma sistemadtica y
coherente, planteando hipotesis que seran evaluadas mediante experimentos para
determinar su influencia en la precision diagndstica, buscando asi corroborar o

descartar los supuestos iniciales [14].
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El enfoque cuantitativo resulta idoneo para este proyecto, ya que permite medir y
analizar variables de forma precisa y objetiva, un aspecto fundamental en
investigaciones que evaluan la eficacia de diferentes técnicas o modelos basados
en datos numéricos [16]. Este proceso de validacién y optimizacion es esencial,
pues posibilita el perfeccionamiento continuo del algoritmo segun los resultados
obtenidos, consolidando una base robusta que respalda la efectividad del modelo y
fomenta el progreso del conocimiento en el campo del diagnostico médico asistido

por inteligencia artificial [15].

1.6.2 Beneficiarios del Proyecto

La investigacion no se orienta a una institucion de salud especifica, sino que tiene
fines experimentales y de optimizacion de algoritmos, con el objetivo de contribuir
al conocimiento sobre el diagndstico médico asistido por IA [13]. Sin embargo, el
resultado del rendimiento del algoritmo podria ser evaluado por médicos y técnicos

encargados de la interpretacion de resultados en radiografias.

Este proyecto se enfoca en el desarrollo de un algoritmo para la clasificacion de
mamografias, probandolo en un entorno experimental con el dataset CBIS-DDSM.
Se experimentard con diversas técnicas de mejora de imagen (como CLAHE,
Histogram Equalization y Gamma Correction) y configuraciones de redes
neuronales avanzadas, bajo la orientacion y asesoramiento del Dr. especialista en
diagnostico médico, con quien se ha realizado una entrevista para comprender

mejor las necesidades del analisis de imdgenes en un entorno clinico.

1.6.3 Variable

En este caso, la variable principal es la efectividad de la combinacion de técnicas
de mejora de imagen y arquitecturas de redes neuronales en la precision y rapidez
para proporcionar resultados diagndsticos. Este planteamiento facilita el
establecimiento de métricas claras, como precision, sensibilidad y especificidad,

cruciales para medir el desempefio del algoritmo e identificar la combinacidén que
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genera las predicciones mas exactas al clasificar mamografias como benignas o

malignas [12].

Los datos estadisticos obtenidos permitiran analizar la efectividad de cada
configuracion y establecer la combinacion més adecuada para mejorar la precision
diagnoéstica. Al final, el enfoque cuantitativo de este estudio permite extraer
conclusiones basadas en datos objetivos y replicables, lo que fortalece la validez
de los hallazgos y sienta una base robusta para investigaciones futuras en

diagndstico médico asistido por inteligencia artificial [12].

1.6.4 Analisis de recoleccion de datos
Poblacion y muestra

La poblacion de estudio de esta investigacion estd formada por un total de 3.568
imagenes médicas provenientes del dataset CBIS-DDSM (Curated Breast Imaging
Subset of DDSM), un conjunto de mamografias especificamente recopilado para
estudios de deteccion de cancer de mama. Dado que este dataset ha sido
cuidadosamente curado para fines de investigacion médica, refleja con precision
los patrones patoldgicos presentes en mamografias, lo que lo convierte en una
herramienta ideal para desarrollar y evaluar modelos de aprendizaje automatico en
el diagndstico de imagenes médicas [17]. La representatividad de los casos
clasificados en este conjunto de datos facilita un andlisis preciso del desempefio de
los modelos de inteligencia artificial.

Para el desarrollo experimental, se optd por emplear la totalidad del dataset CBIS-
DDSM, descartando el uso de técnicas de muestreo. El conjunto completo de datos
se distribuird en un 80% destinado al entrenamiento del modelo y un 20% para las
fases de validacion y prueba. Esta estrategia maximiza la utilizacion de los datos
disponibles, asegurando un conjunto representativo para el aprendizaje del modelo
y una evaluacion robusta de su desempeno. La divisién en estas proporciones es
una practica habitual en proyectos de inteligencia artificial, ya que permite
optimizar el modelo al aprovechar la abundancia de informacion durante el

entrenamiento y garantizar la fiabilidad de los datos en la evaluacion.
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Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

En el proyecto se utilizaran diversas técnicas e instrumentos para la recoleccion de
datos, incluyendo entrevistas a expertos, analisis de datasets y revision de
bibliografia especializada. Estos instrumentos proporcionan una base solida de
datos y conocimientos esenciales para el desarrollo del modelo del algoritmo

basado en Transfer Learning.

En primer lugar, se realiz6 una entrevista (Ver Anexo 1) un profesional de la salud,
especialista en diagnostico médico, con el propdsito de entender mejor los criterios
clinicos que influyen en el analisis de imagenes médicas, como las mamografias.
Esta entrevista permitid obtener informacion cualitativa relevante sobre las
caracteristicas fundamentales que debe tener una herramienta de IA para ser ttil en
la préctica clinica. Ademas, se abordaron las necesidades y desafios en el andlisis
de imagenes diagnosticas, las cuales sirvieron de guia para el desarrollo de los
objetivos del proyecto y la optimizacion del algoritmo.

El anélisis cuantitativo de este proyecto se basa en el dataset CBIS-DDSM (Curated
Breast Imaging Subset of DDSM), que incluye aproximadamente 3.568 imagenes
de mamografias clasificadas como normales, benignas o malignas. Este conjunto
de datos proporciona una base robusta para entrenar y evaluar modelos de redes
neuronales convolucionales (CNN), siendo ideal para iniciativas de clasificacion
en el diagndstico de cancer de mama [6]. Las imagenes, que contienen regiones de
interés y diagnosticos patologicos, permiten una evaluacion precisa del algoritmo,
consolidando al CBIS-DDSM como una fuente primaria que garantiza un analisis

solido y reproducible en la clasificacion de imagenes [13].

Para sustentar el desarrollo del proyecto, se consultaron diversas fuentes
bibliograficas relevantes en los campos de inteligencia artificial y diagndstico
médico. Entre ellas destaca el libro Inteligencia artificial: conceptos basicos y
aplicaciones en el desarrollo, que fundamenta el disefio de la investigacion, junto
con estudios especializados sobre el empleo de redes neuronales y técnicas de
Transfer Learning en el andlisis de imagenes médicas [18]. Estas referencias
proporcionan el marco tedrico y metodologico del proyecto, ademas de respaldar

el uso de técnicas avanzadas de mejora de imagen, como CLAHE y Correccién de
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Gamma, que se implementardn durante la fase experimental [17].

Estos instrumentos y técnicas de recoleccion de datos aseguran que el desarrollo
del proyecto est¢ fundamentado en una comprension exhaustiva del contexto
clinico y técnico, facilitando un enfoque integral en el disefio del modelo de
diagnostico asistido por inteligencia artificial. Al considerar tanto estos aspectos,
se maximiza la efectividad y relevancia del sistema, permitiendo que el modelo se

adapte a las necesidades y desafios especificos del futuro entorno médico.

1.7. Metodologia de desarrollo

Este proyecto se estructura bajo el modelo CRISP-DM, un marco ampliamente
reconocido en iniciativas de Machine Learning e inteligencia artificial [18]. La
flexibilidad y el caracter iterativo de CRISP-DM lo hacen ideal para este
desarrollo, ya que permite organizar de manera eficiente las tareas necesarias para
entrenar y perfeccionar modelos de Transfer Learning aplicados al andlisis de
imagenes médicas [19]. Todas las fases del proyecto estan alineadas con las etapas
del ciclo CRISP-DM, garantizando un proceso de desarrollo metddico. En el
contexto del diagnodstico de cancer de mama, este enfoque promueve la precision
y rapidez en la interpretacion de imagenes, proporcionando una guia clara para la

preparacion de datos, entrenamiento, evaluacion y registro de resultados [7].

La metodologia consta de cinco fases, cada una orientada a desarrollar y optimizar
un aspecto fundamental del sistema de diagnostico médico. A continuacion, se

describen las fases en detalle:

= Fase 1: Preparacion de Datos
La primera fase, se centra en la obtencion y preparacion de las iméagenes de
mamografias provenientes del dataset CBIS-DDSM. Para garantizar la
uniformidad y calidad de los datos antes del entrenamiento, las imagenes se
someten a varias transformaciones, como normalizacion, conversion a tensor y
redimensionamiento. Especificamente, cada imagen se ajusta a una resolucion de
256x256 pixeles, seguida de un recorte centrado a 224x224 pixeles.

Posteriormente, las imdgenes se normalizan utilizando medias y desviaciones
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estandar especificas para estabilizar el aprendizaje del modelo. Finalmente, el
dataset se divide en 80% para entrenamiento y 20% para prueba, asegurando un

entrenamiento equilibrado y representativo.

=  Fase 2: Configuracion de Modelos
En la segunda fase, se procede a la implementacion de tres arquitecturas de redes
neuronales convolucionales (CNN) preentrenadas: VGGNet19, ResNet50 y
EfficientNetB0. Estas redes se configuran mediante Transfer Learning para
realizar una clasificaciéon binaria, distinguiendo entre imagenes benignas y
malignas. La ultima capa de cada modelo se modifica para adaptarse a la tarea
especifica de diagnostico, y se definen hiperparametros clave, como funciones de
pérdida y tasas de aprendizaje, personalizados para cada arquitectura. Ademas, se
realizan pruebas iniciales para validar la correcta configuracion de los modelos.
Al concluir esta fase, los modelos estan preparados para el entrenamiento,

optimizados para maximizar su rendimiento en el analisis de imagenes médicas.

= Fase 3: Proceso de Entrenamiento
En la tercera etapa, se procede al entrenamiento de los modelos, empleando
técnicas avanzadas de optimizacion. Se establece un maximo de tres €pocas
(epochs) para el entrenamiento, con la opcion de interrumpirlo anticipadamente si
se alcanza un criterio de precision, utilizando métodos como la parada temprana
(Early Stopping) para prevenir el sobreajuste. Con el objetivo de optimizar los
recursos computacionales limitados, se usa el budgeted training, que maximiza la
eficiencia en tiempo y procesamiento durante el entrenamiento. Para garantizar
una convergencia mas balanceada, se utilizan los optimizadores Adam y SGD,
ambos con una tasa de aprendizaje de 0.001. Al concluir esta fase, los modelos

estaran entrenados y optimizados, listos para su evaluacion.

= Fase 4: Evaluacion de Modelos
Durante la cuarta fase, se lleva a cabo una evaluacion detallada de los modelos
entrenados. Se analiza el desempefio de cada modelo en combinacion con las
técnicas de mejora de imagen aplicadas, como CLAHE, Histogram Equalization

y Gamma Correction, mediante el calculo de métricas esenciales, incluyendo
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precision, sensibilidad, especificidad y la elaboracion de matrices de confusion.
Para garantizar la fiabilidad de los resultados, se emplea validacion cruzada, y se
compara la eficacia de cada modelo en la clasificacion precisa de imagenes como
benignas o malignas. Este analisis permitira determinar qué combinacién de
técnica de mejora de imagen y modelo de red neuronal convolucional (CNN)

ofrece los mejores resultados en términos de exactitud diagnostica.

= Fase 5: Visualizacion y Almacenamiento de Resultados
En la fase final, se crean visualizaciones de las matrices de confusion para
proporcionar una representacion grafica clara del desempefio de clasificacion de
cada modelo, facilitando una interpretacion directa de su eficacia en la tarea
diagnostica. Los modelos entrenados, junto con los informes de evaluacion, se
guardan en disco, asegurando una documentacion estructurada y completa del
proceso de desarrollo. Este almacenamiento permite analisis futuros y la
posibilidad de emplear los modelos en pruebas clinicas o como base para

optimizaciones posteriores.

Lametodologia CRISP-DM resulta especialmente usable en este ambiente, porque
la preparacion y calidad de los datos son importantes para que las redes neuronales
convolucionales (CNN) den predicciones precisas [20]. También, este enfoque
inspira una orientacion hacia resultados practicos, asegurando que los sistemas
desarrollados no solo muestren avances técnicos, sino que sean aplicables y

valiosos en entornos clinicos.
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2. CAPITULO II PROPUESTA
2.1. Marco Contextual

2.1.1 Diagnostico Médico por Imagenes

En la medicina moderna, el diagnostico por imagenes es una utilidad importante,
porque ayuda a los especialistas a evaluar internamente los esquemas del cuerpo
humano sin hacer procedimientos fisicos apresurados. La radiografia, tomografia
computarizada (CT), resonancia magnética (MRI) y mamografia se muestran como
las principales técnicas para la deteccion a tiempo de cancer de mama [21]. La
disminucion de muertes en esta enfermedad es una consecuencia de la deteccion
pronta de cancer de mama, porque se ven lesiones en estados prematuros [21]. Sin
embargo, el andlisis de estas imdgenes depende mucho de la experiencia del
radidlogo, algo que puede generar aspectos cambiantes en los diagnésticos y

posibles errores en la deteccion de cosas raras.

Con el avance de la Inteligencia artificial y el aprendizaje profundo, se han creado
modelos con el volumen de guia a los doctores en la evaluacion de imagenes
médicas, mejorando la precision y reduciendo el tiempo necesario a emitir un
diagnostico [2]. Este proyecto trata de acercarse a este aspecto usando el estudio de
redes neuronales convolucionales (CNNs) y técnicas de mejora de imagen para

mejorar la deteccion de cancer de mama.
2.1.2 Uso de la Inteligencia Artificial en el diagndstico Médico

Los adelantos importantes en el procesamiento y analisis de imagenes diagndsticas
se han permitido gracias a la union de la Inteligencia Artificial en el campo Médico
[6]. La precision en la deteccion de enfermedades no solo ha sido una mejora de la
Inteligencia Artificial, también ha aminorado los tiempos de evaluacion para

disminuir falsos positivos o negativos [22].

La inteligencia artificial se ha usado para ver microcalcificaciones y masas raras,
permitiendo una examinacion mas rapida y sin juicio, dentro del entorno de la
mamografia [22]. Combinando modelos de aprendizaje profundo y técnicas de
mejora de imagen se puede aumentar la calidad de las mamografias, aminorando el

analisis por parte de los radidlogos segun recientes estudios[23].
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En cuanto a la regulacion del uso de bases de datos para investigaciones de Machine
Learnig, Transfer Learning o Depp Learning utilizadas en la medicina, la adopcion
de normativas €ticas que protejan la privacidad los datos es elemental tenerlas en
cuenta. El datset elegido para la prueba es el CBIS-DDSM (Curated Breast Imaging
Subset of DDSM)), el que con los principios de acceso abierto y cumpliendo con los
estandares de anonimizacion de datos esta disponible para estudios cientificos [24].
Esta base de datos tiene las mamografias con etiquetas puestas por especialistas
permiten evaluar el rendimiento de modelos dentro de ambientes controlados y

aprobados por la comunidad cientifica.

El proyecto se construye con la guia de un especialista en diagnéstico médico, quien
ha dado informacién clave sobre las necesidades en la interpretacion de
mamografias en ambientes clinicos. Es importante tener en cuenta que la
investigacion en esta area es determinante para seguir mejorando la deteccion
pronta del cancer de mama mediante Inteligencia Artificial, incentivando el uso de
tecnologias nuevas en el campo de la salud para mejorar la toma de decisiones

clinicas y aumentar los procesos de anélisis de mamografias [6].

2.2. Marco Conceptual

2.2.1 Fundamentos del aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo (Deep Learning) es una categoria inferior del aprendizaje
automatico (Machine Learning) que usa redes neuronales para quitar caracteristicas
junto con la realizacion de predicciones en datos dificiles [25]. El alcance de estas
redes para crear relaciones no lineales junto con el aprendizaje de copias jerarquicas

iniciando con datos de entrada, han definido el éxito de esta ciencia [25].
2.2.1.1 Machine Learning

Machime Learning es familia de la A y se enfoca en la construccion de algoritmos
y modelos computacionales listos para aprender muestras y tomar decisiones con
base en informacién no programada antes. Mientras mas informacion se trabaje los
modelos de ML pueden mejorar su rendimiento, ayudando en la automatizacion de

tareas dificiles como el reconocimiento de imagenes, deteccion de enfermedades o
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procesamiento de lenguaje. La destreza de aplicar lo aprendido a nuevos ambientas
marcan el éxito de los modelos porque no hay intervencion humana [26]. Existen
varias técnicas de ML, como el aprendizaje supervisado, no supervisado y por
refuerzo, todas con aplicaciones individuales en el analisis de datos y la salud con

IA [26].
2.2.1.2 Transfer Learning

Transfer Learning es un enfoque de aprendizaje profundo que ayuda a usar en una
actividad parecida un modelo anteriormente entrenado. Los modelos pueden
utilizar su conocimiento previo si se aplica esta técnica, aumentando la precision y
aminorando el tiempo de entrenamiento. Cundo los datos son limitados o dificiles
de conseguir, como las imdgenes médicas, Transfer Learning es 1til, ya que no hay

que entrenar desde 0 los modelos y hace mas sencilla una adaptacion [27].
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2.2.2 Redes Neuronales

Las Redes Neuronales con base en el cerebro humano, son un conjunto de modelos
computacionales[27]. Las neuronas artificiales son parte de su anatomia y se
agrupan en capas bien conectadas que trabajan la informacion por operaciones
matematicas . La separacion de imagenes, analisis de texto o reconocimiento de
voz, son tareas que hacen parte su composicion gracias al aprendizaje de
representaciones jerarquicas de los datos [27]. Con algoritmos de optimizacion y
técnicas de ajuste de pesos sinapticos, las ANN pueden aumentar el desempefio con

la exposicion a nuevos datos.
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2.2.2.1 Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Las redes neuronales convolucionales (CNN) estdn cambiadas para el
procesamiento y separacion de imégenes, siendo un tipo de arquitectura de redes
neuronales. Las CNN para el andlisis de ejemplos dificiles, como patrones de
imagenes médicas, son una gran opcion. Sin necesidad de un preparamiento

humano estas pueden aprender caracteristicas desde los datos [11].
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Figura 3: Grifico del funcionamiento de una CNN

2.2.2.1.2 ResNet50

ResNet50 es una arquitectura de red neurona convolucional, tiene 50 capas y usa
boques sobrantes para evitar que en redes muy profundas haya degradacion de la
precision [29]. Em tareas de clasificacion y deteccion, esta arquitectura ha

mostrado gran desempeio, ademas de utilizarse en trabajos de diagnostico por

imagenes con Transfer Learning [29].
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Figura 4: Arquitectura de ResNet50
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2.2.2.1.3 VGG19

VGGNetl9 es una arquitectura de red neuronal profunda, creada en el Visual
Geometry Group, tiene 19 capas [30]. El disefio ajustable y a profundidad de la red
la hacen una opcion famosa para tareas de Transfer Learnning, mas para el
rendimiento de clasificacion de imagenes médicas mejorado que permite mayor

ajuste de capacidad [31].
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Figura 5: Arquitectura VGGNet19

2.2.2.1.4 EfficientNetB0

EfficientNetB0 es un modelo de red neuronal convolucional mejorado para obtener
una alta precision y eficiencia computacional gracias a un escalado igualado de
resolucion de la red, ancho y profundidad [32]. Este modelo es muy usado en

diagnosticos médicos por su disposicion de ofrecer precision en la clasificacion con

recursos computacionales limitados [32].
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2.2.3 Técnicas de mejora de imagenes médicas

En el diagnostico por iméagenes, la mejora de imagenes es importante porque se
aumenta la vista de estructuras suaves y ayuda a resaltar caracteristicas a tener en
cuenta [4]. Desde procesamiento digital hasta ciclos basados en inteligencia
artificial se consiente el aumento de la calidad de las imagenes médicas
adaptativamente. La mejora en la precision de deteccion de enfermedades se ha

mejorado gracias a la aplicacion de estas técnicas es ambientes de apoyo [4].
2.2.3.1 CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization)

CLAHE es una técnica de mejora de imagen que en regiones pequefias ajusta el
contraste de manera adaptativa. CLAHE ayuda a mejorar la visibilidad de
estructuras delicadas cuando se aplica a la medicina, ademas de indicar posibles
cosas raras [33]. Un ajuste local de contraste es ideal para sefnalar cosas especificas

en imagenes complejas, facilitando un diagnoéstico preciso y confiable [33].

Figura 7: Ajuste del contraste a una mamografia aplicando CLAHE

2.2.3.2 Gamma Correction

Gamma Correction incrementa la vista en partes oscuras o iluminadas gracias al
ajuste no lineal de valores de luminosidad en una imagen. En ambiente médico para
facilitar el trabajo a los especialistas, esta técnica es usable para destacar cosas
especificas en imagenes diagnosticas [34]. Ademas, Correccion de Gamma para
que una imagen tenga calidad adecuada para su andlisis, nivela las diferencias de

iluminacion [34].
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Figura 8: Ajuste de luminosidad a una mamografia aplicando Correccion de Gamma

2.2.3.3 Histogram Equalization

Histogram Equalization (HE) es una técnica de mejora de imagenes que reasigna
los niveles de intensidad de los pixeles en toda la imagen con el fin de mejorar el
contraste [35]. Se alcanza una mayor organizacion del histograma, aumentando el
rango de intensidades y mostrando cosas que pueden ser dificiles de visualizar en
imagenes médicas. HE ha sido 1util para mejorar claridad de radiografias,
tomografias y mamografias en diagnostico por imdgenes [35]. Por su enfoque
global, HE podria hacer sobreajustes para algunas zonas y para lograr mejores

puntajes se suele combinar con técnicas como CLAHE [35].

Figura 9: Ajuste del histograma a una mamografia aplicando HE

2.2.4 Técnicas de optimizacion para modelos de Deep Learning

Para entrenar modelos de aprendizaje profundo (Deep Learning) de manera
adecuada se debe aplicar técnicas modernas de mejoria en tareas de clasificacion
de imagenes médicas que adecuen la convergencia del rendimiento [30]. Las
técnicas van de desde a seleccion de optimizadores adecuados, ajustes de tasa de
aprendizaje y el uso de estrategias de regularizacion. Aplicando dichas estrategias

el modelo puede adelantar su entrenamiento y mejorar la forma de generalizacion
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de los modelos [20].
2.2.4.1 Optimizadores Adam y SGD

Adam usa dos métodos, el de decaimiento de gradiente estocastico (SGD) y técnicas de
costumbre de tasas de aprendizaje, mejorando la convergencia en el entrenamiento de
redes profundas. Adam y SGD son optimizadores importantes en modelos de Transfer
Learning, dejando en imégenes médicas configurar los pardmetros del modelo para

tener mejores resultados [36].

2.2.4.2 Schedulers de Tasa de Aprendizaje

Los schedulers de tasa de aprendizaje con base en el entrenamiento, permiten
ajustar la tasa de aprendizaje del modelo. En transfer Learning esto es importante
debido a que se permite un ajuste en aumento del modelo y asi mejorar la
estabilidad y precision [37]. Con la adaptacion gradual de la tasa de aprendizaje,
los schedulers no dejan que exista el sobreajuste y el modelo con el conjunto de

datos se configura de manera aceptable [37].
2.2.4.3 Budgeted Training

Budgeted Training es una técnica usada cuando hay pocos recursos
computacionales al momento de entrenar modelos de aprendizaje profundo [38].
Los hiperparametros se configuran aplicando métodos como parada temprana para
tener en cuenta el tiempo y recursos de procesamiento, ayudando a los modelos a

entrenar de manera adecuada [38].
2.2.4.4 Parada Temprana (Early Stopping)

Parada Temprana o Early Stopping es una técnica regularizada que evita el sobreajuste
cuando se entrena modelos de aprendizaje profundo [39]. La técnica actia cuando el
rendimiento del modelo ya no presenta mejoras después de un numero de épocas
seguidas y sobre un conjunto de validacion detiene el entrenamiento automaticamente.
Si se evita el sobreajuste de pardmetros es posible que exista un actuar bueno del modelo
sobre los datos de entrenamiento porque ya se ha alcanzado su mejor rendimiento en
validacion y habrd nuevos datos que no se vieron por la mayor capacidad de

generalizacion [39].
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2.2.5 Conjuntos de datos para imagenes médicas

La utilizacion de bases de datos especiales para entrenar y evaluar modelos de
deteccion de imagenes es un parte muy importante de cualquier proyecto. Hay
diferentes tipos de conjuntos de datos creados para hacer herramientas de
diagnostico de enfermedades combinado con IA y entrenamiento de modelos de

aprendizaje automatico [40].
2.2.5.1 CBIS-DDSM

El CBIS-DDSM (Curated Breast Imaging Subset of DDSM) es un dataset de
mamografias accesible en la web usando para entrenamiento y validacién de
inteligencia artificial para analisis de cancer [41]. Imdgenes de alta calidad con
sus etiquetas de anomalias son algunas caracteristicas que incluyen el conjunto de
datos, esto ayuda a ver ejemplos en el aprendizaje profundo para el diagnostico de
cancer [41]. CBIS-DDSM ha sido de las bases de datos mas importantes en
investigacion biomédica para una prediccion prematura de cancer de mama por el

desarrollo de algoritmos de diagndstico [41].
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Figura 11: Ejemplo del conjunto de datos del CBIS-DDSM

2.2.6 Metodologia CRISP-DM

CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) es un enfoque
usado en mineria de datos y andlisis predictivo estandarizado [42].Originalmente
cuenta con seis fases como, comprension del negocio, modelado de datos,
preparacion de datos, evaluacion y despliegue de informacion [42]. Este modelo
ha ayudado a construir trabajos de andlisis de datos de manera mas estructurada,
teniendo en cuenta la duplicidad y obtencion de conclusiones confiables.
Concretamente, en el ambiente clinico con IA, CRISP-DM hace mas facil
organizar el area de trabajo que va desde la obtencion de datos hasta la evaluacion

de los modelos construidos [42].
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Figura 12: Ciclo CRISP-DM
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2.3. Marco Teorico

2.3.1 Redes Neuronales Convolucionales (CNN) en el Diagndstico Médico

El ambiente de la vision por computadora ha sido transformado por las redes
neuronales convolucionales (CNN) que sacan caracteristicas importantes de forma
automatica gracias a la capacidad de procesar grandes cantidades de datos [43].
En concreto estas redes estan hechas para el andlisis de imdgenes y su arquitectura
tiene una base de capas convolucionales que aprenden ejemplos especificos de
datos de datos y, en imagenes médicas esto es importante porque identifica
caracteristicas dificiles [43]. Las CNN son muy utilizadas en el diagndstico
médico ya que, son buenas para clasificar, segmentar y detectar rarezas en varias
imagenes, como mamografias o resonancias magnéticas, dando en menor tiempo

resultados precisos y seguros [13].

Las CNN pueden acoplar un modelo previamente entrenado en conjunto de datos
parecido, ayudando en tareas de clasificacion de imagenes médicas sin muchos
datos, es decir, que hay una capacidad de Transfer Learning adecuada [20]. Esta
caracteristica es destacada en el diagnostico de enfermedades como cancer debido
a que los datos con etiqueta pueden ser escasos. Es real la mejora de modelos por
técnicas de mejora de imagen y configuracion de hiperparametros, gracias a las
CNN, esto deja que se hagan sistemas de diagnostico rapidos y seguros que

aumenten los resultados en pacientes al detectarles a tiempo enfermedades [32].

2.3.2 Aprendizaje Profundo y Transfer Learning en Aplicaciones Médicas

Como un area inferior del aprendizaje automatico, est4 el aprendizaje profundo o
Deep Learning que en tareas de diagndstico y andlisis de imagenes médicas ensefia
un rendimiento excelente [44]. En la teoria del aprendizaje profundo se habla de
los patrones dificiles y no lineales en los datos, idoneo para el analisis de imagenes
biomédicas donde hay cosas suaves que obligatoriamente deben diagnosticarse.
Estos patrones dificiles son identificados gracias a las redes neuronales de

multiples capas [44].
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En el campo de la medicina se ha optimizado el rendimiento de los modelos de
aprendizaje profundo porque se reutiliza el conocimiento de modelos entrenados
anteriormente en conjuntos de datos parecidos, todo esto gracias al uso de Transfer
Learning [44]. Asi no solo se disminuye el tiempo de un diagndstico mas preciso,

sino que, reduce costos computacionales también [45].

2.3.3 Mejora de la Calidad de Imagenes Médicas para Diagnostico asistido

Para la precision de los modelos de aprendizaje profundo la calidad de las imagenes
médicas para entrenamiento deben ser adecuadas, ya que, es un factor bastante
importante en los sistemas de diagnostico por IA [40]. En entornos clinicos, la baja
resolucion, el ruido o artefactos pueden disminuir la interpretacion de parte de
algoritmos de IA o especialistas [46]. Para superar esa dificultad, se hicieron varias
técnicas de mejora de imagen que ayudan a aumentar la calidad de las imagenes
previo al anélisis, entre las técnicas mdas usadas, estdn reduccion de ruido, mejora
del contraste o filtros adaptativos [46].

En cuanto a la Inteligencia Artificial en la medicina, el uso de estas herramientas
han mejorado la identificacion de ejemplos clinicos en imagenes médicas,
hablamos del procesamiento de imagenes y la superresolucion [8]. Enfoques como
la interpolacion bicua, transformadas de dominio de frecuencia y redes neuronales
convolucionales especializadas en reconstruccion de iméagenes, para incrementar
la fiabilidad de diagnosticos automatizados y correccion de diferencias a la vista,
se han aplicado a la medicina [46]. También, técnicas de aprendizaje profundo con
algoritmos de mejora de imagen, han ayudado a crear sistemas cruzados que
pueden rehacer aspectos anatomicos con alta calidad, incrementando la deteccion

de rarezas en resonancias magnéticas, radiografias y tomografias [47].

Para el ambito de los sistemas de comunicacion, las imégenes trasmitidas pueden
verse afectadas por interferencias o perdida de datos, por ejemplo, en OFDM
(Multiplexacion por Division de Frecuencia Ortogonal) [48]. Estos malos efectos
de calidad visual se han disminuido porque cuando los modelos de 1A trabajan con
imagenes precisas y adecuadas a los entornos clinicos reales, se aplican las técnicas

de correccion de errores para reconstruccion de imagenes [48].
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2.4. Componente de la Propuesta

2.4.1. Arquitectura del sistema

La arquitectura del sistema usada para este proyecto es la de procesamiento de flujo
local, en donde los datos que en este caso son las imagenes mamograficas,
previamente limpiadas y organizadas en la carpeta “my_dataset” se procesan en el
ambiente de desarrollo de anaconda y JupyterNotebook utilizando Python como
lenguaje de programacion. A partir de ahi, se trabaja con un algoritmo que carga,
procesa, entrena y evalua diferentes combinaciones de hiper parametros
experimentales. El sistema opera localmente sin la intervencion de comunicaciones
remotas 0 acceso a internet, en contraparte con una arquitectura cliente servidor,
garantizando la eficiencia en la ejecucion y un mejor control sobre los recursos,

ademas de una facilidad para tratar datos sensibles [49].

En la figura 13 se puede observar que la estructura ordenada de las imagenes forman
parte del punto de partida del sistema. Aqui las muestras se dividen por tipo de
lesion y categoria (banignas y malignas) posteriormente se procesan con técnicas
de mejora de imagen. Luego se hace una evaluacion de los hiper parametros que
conforman, tres arquitecturas de redes neuronales convolucionales (ResNet50,
VGG19, EfficientNetB0), dos optimizadores y dos schedulers. Después el
algoritmo trabaja con cada configuracion y guarda los modelos, junto con métricas
como precision, AUC, sensibilidad y Fl-score. Por tltimo, el algoritmo analiza
todas las combinaciones y determina cuales tienen el mejor desempefio,

automatizando en términos diagndsticos la eleccion del modelo mas eficiente.
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Figura 13: Arquitectura del sistema en Jupyter y Anaconda.

2.4.2. Enfoque Metodologico

El presente proyecto conlleva la metodologia CRISP-DM como se menciono en los
apartados de metodologia empleada para a estructuracion del algoritmo a construir.
Este enfoque ha sido usado ampliamente en la mineria de datos y aprendizaje
profundo debido a que es iterativo, flexible y centrado en la compresion progresiva

del problema mediante andlisis de datos [42].

Entendido esto se emplearan las 5 fases del enfoque para la realizacion de este
trabajo, las cuales son, preparacion de datos, configuracion de modelos, proceso de
entrenamiento, evaluaciéon de modelos y visualizaciéon y almacenamiento de
resultados. Estas fases estdn adaptadas para cumplir con los objetivos de la
investigacion del desarrollo de un algoritmo de transfer learning para el analisis de

imagenes médicas y a continuacion se detallara el desarrollo de cada una de ellas.
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Figura 1: Diagrama de flujo de la metodologia empleada en el estudio.

2.4.3. Obtencion y preparacion de datos
Fase 1

Para la primera parte del proyecto se lleva a cabo la obtencion, organizacion y
limpieza del conjunto de datos CBIS-DDSM, que conlleva la base del
entrenamiento y evaluacion del algoritmo desarrollado. Este conjungo incluye
mamografias digitalizadas con caracteristicas de anotaciones clinicas que
categorizan las imagenes en tipos de lesion (“masa” o “calcificacion”) y patologia

(“benigna” o “maligna”).

Figura 11: Conjunto de datos del CBIS-DDSM.
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Una vez descargado el dataset desde la pagina oficial del Breast Cancer Image
Dataset (kaggle), se continu6 con la estructuracion en carpetas jerarquicas segun el
conjunto que utilizaria para entrenamiento o prueba, etiquetado con su tipo de lesion
y clasificacién patoldgica. Para ello se implementd un script en Python que
automatice el proceso de la lectura de los archivos CSV proporcionados por el
dataset y la reubicacion de las imagenes JPG relacionadas, las cuales originalmente
estaban distribuidas en subdirectorios identificados como DICOM. Este algoritmo
extrae los identificadores presentes en las rutas DICOM, localiza las imagenes
relacionadas y hace una copia de la estructura mas eficaz para el proyecto con

nombres unificados que incluyen la vista de la mamografia y tipo de seno.

v [l jpeg2

. 1.3.6.1.4.1.9550.100.1.2.100012879311

Figura 14: Estructura original del Dataset.

Durante la reorganizacion de los datos, se tomaron en cuenta cuatro aspectos
importantes: la division entre entrenamiento y prueba (train/test), el tipo de lesion
(mass o calc), la patologia (benigna o maligna) y la vista anatomica. Se aplicaron
validaciones cruzadas para detectar las filas que contenian identificadores nulos o
patologias no clasificadas, las cuales se destacaron para asegurar la integridad de
los datos en el conjunto final. El resultado de esta fase fue la creacion de un dataset
limpio y organizado con un total de 3568 imagenes que se distribuyen de la
siguiente manera:
+» Entrenamiento (80%):

v mass/benign: 681 imagenes

v' mass/malignant: 637 imagenes

v' calc/benign: 1002 imagenes

v' calc/malignant: 544 imagenes
+* Prueba (20%):

v mass/benign: 231 imagenes

v mass/malignant: 147 imagenes
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v' calc/benign: 197 imagenes

v' calc/malignant: 129 imagenes
Esta reestructuracion hace que sea mucho mas sencillo montar los modelos y
manejar los datos en PyTorch, ademds de conseguir que las clases y subtipos estén
bien equilibrados para entrenar y evaluar. Poner tanto esmero en preparar los datos
es clave para proyectos de clasificacion de imagenes, porque dependiendo de la
calidad de su limpieza y preprocesamiento se obtendrd como van a funcionar los

modelos al final.

my_dataset
A l test
A l cale
. benign
. malignant
w l mass
. benign
. malignant
v l train
v l calc
. benign
. malignant
w l mass
. benign
. malignant
Figura 15: Estructuracion final del Dataset.

2.4.4. Configuracion de Modelos
Fase 2

Una vez se ha armado adecuadamente el dataset, continua la configuracion y
aplicacion de los modelos de redes neuronales convolucionales. En esta etapa se
seleccionan las tres arquitecturas ampliamente exploradas dentro del campo
cientifico: ResNet50, VGG19 y EfficientNetB0, preentrenadas sobe ImageNet y
adaptadas para poder hacer la clasificacion binaria entre mamografias benignas y

malignas.

La estrategia que sigue la segunda fase se basa en Transfer Learning, donde hay un
reemplazo en la ultima capa de cada uno de los modelos para configurar la nueva
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tarea de clasificacion de imagenes médicas. Se incluyeron transformaciones previas
a las imagenes como redimensionamiento, normalizacién y conversion a tensor, con
el fin de crear un estandar en las entradas y mejorar el entrenamiento. También, se
probaron distintas configuraciones de hiperparametros, incluyendo dos tipos de
optimizadores (Adam y SGD), dos compendios de planificadores (StepLR y

MultiStepLLR) ademas de variaciones en tasa de aprendizaje y tamafio de batch.

Cargadas 1546 imagenes para train/calc
Cargadas 1318 imégenes para train/mass
Cargadas 326 imagenes para test/calc
Cargadas 378 imgenes para test/mass

Clase: Benigno

Clase: Benigno Clase: Benigno

Clase: Benigno

Clase: Benigno

train_calc: {'benigno’: 1002, 'maligno’: 544}
train_mass: {'benigno’: 681, 'maligno’: 637}
test_calc: {'benigno’: 197, 'maligno’: 129}
test_mass: {'benigno’: 231, ‘maligno’: 147}

Figura 16: Previsualizacion de imagenes después de aplicar las transformaciones.

Posterior a este proceso se entren6 cada modelo por un nimero determinado de
épocas y se evalud el mismo con métricas como sensibilidad, precision, curva ROC
y matriz de confusion. Esto permitié analizar qué combinaciones demostraban un
rendimiento superior. Esta fase es la representacion del ntcleo del en el enfoque
utilizado ya que es el punto de partida hacia la experimentacion comparativa de las

técnicas de mejora de imagen y ajuste fuerte del algoritmo.
2.4.5. Proceso de Entrenamiento

Fase 3

Para la construccion del algoritmo basado en transfer learning que determine cual
es la mejor combinacidn de hiperparametros para la clasificacion de mamografias,
comenzamos con el proceso de entrenamiento, el cudl como mencionamos es el
nucleo del proyecto. Se configur6é un entorno en Python basado en PyTorch con el
fin de probar las diversas combinaciones de modelos, técnicas de mejora de imagen,
optimizadores, planificadores (schedulers) y tasas de aprendizaje. Las arquitecturas
de redes neuronales convolucionales usadas fueron preentrenadas e inicializadas
con pesos en ImageNet. Para mostrar una idea de la magnitud del trabajo hay que

entender que en total se ejecutaron 36 experimentos divididos en:
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= Modelos de redes neuronales: 3 ((ResNet50, VGG19, EfficientNetB0)
= Técnicas de mejora de imagen: 3 (CLAHE, HE, Gamma)

= Optimizadores: 2 (Adam, SGD)

= Schedulers 2: (StepLR, MultiStepLR)

= Batch size: 1(16)

= Tasa de aprendizaje: 1 (0.001)

Total: 3x3x2x1x1=36experimentos.

1: Input: Dataset CBIS-DDSM - Breast Cancer Image Dataset

2: Output: Métricas de clasificacion, modelos entrenados, graficos y tabla comparativa
3: Modelos CNN:

4:  ResNet50, VGG19, EfficientNetB0O

7: Técnicas de Mejora de Imagen:

8: CLAHE, HE (Histogram Equalization), Gamma Correction

11: Optimizadores:

12:  Adam, SGD (momentum=0.9)

14: Schedulers:

15: StepLR (step_size=5, gamma=0.1), MultiStepLR (milestones=[5,10,15], gamma=0.1)

7: Configuracion Global:

18: - batch_size = 16

19: - learning_rate = 0.001

20: - num_epochs =3

21: - early stopping=3

22: - dispositivo = GPU/CPU automatico

23: - split de validacion interno (90% train / 10% val)

24: Preprocesamiento:

25: for cada imagen en el dataset:

26: Redimensionar a 224x224

27:  Aplicar técnica de mejora de imagen (CLAHE, HE, Gamma)
28:  Convertir a tensor y normalizar con media y desviacion de ImageNet

29: end for

w

0: for cada modelo CNN in {ResNet50, VGG19, EfficientNetB0}:

31: for cada técnica de mejora TOI in {CLAHE, HE, Gamma}:

32: for cada combinacion (optimizador, scheduler):

33: Inicializar el modelo con pesos de ImageNet

34: Ajustar la Gltima capa para clasificacion binaria
35: Crear dataloaders con las ima preprocesadas
36: Entrenar durante 3 épocas con validacion interna
37: Aplicar Early Stopping si no mejora val_loss

38: Evaluar el modelo en test set:

39: - Matriz de Confusion

40: - Curva ROC y AUC

41: - Precision, Recall, F1-score

42: Guardar modelo, métricas y graficos

43: end for
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44:  end for

45: end for

46: Evaluacién Final:

47: - Guardar resultados en CSV

48: - Ordenar mejores por Precision y AUC

49: - Generar graficos comparativos por Modelo, Técnica, Optimizador y Scheduler

50: - Mostrar mejores 5 configuraciones por Precision Global y AUC

Figura 17: Algoritmo de Entrenamiento y evaluacion para la mejor combinaciéon de Redes

Neuronales con Transfer Learning y Técnicas de Optimizacién.

Las configuraciones que se aplicaron en el proceso de entrenamiento empiezan con
un numero fijo de 3 épocas por experimento, se eligiod este nimero de épocas para
poder aplicar la estrategia de “budgeted training” debido a las limitaciones en
recursos computacionales al utilizar inicamente el poder del CPU para procesar los
datos. Esta decision se completd con la técnica de Early Stopping en paciencia de
3 ¢épocas, permitiendo detener el entrenamiento de forma anticipada si no se
muestran mejoras en la perdida de validacion, optimando el uso del tiempo y los
recursos computacionales. También, en cada época se evaluaron perdidas y
métricas encima de pequefios subconjuntos de validacion y entrenamiento, lo cual

ayudo a realizar ajustes iterativos y precisos.

En cuanto a los parametros de experimentacion antes mencionados se emplearon
algunas configuraciones. El tamafio de lote (batch size) fue de 16, la tasa de
aprendizaje (learning rate) de 0.001 y las dos técnicas de optimizacion como Adam,
con convergencia rapida y adaptativa, junto con SGD con momentum de 0.9 que
facilita escapar de minimos locales. El par de optimizadores se combinaron con los
planificadores (shcedulers), StepLR que disminuye la tasa de aprendizaje cada 5
épocas, y MultiStepLR que lo hace en hitos criticos con el objetivo de mejorar el
equilibrio en al final del aprendizaje. Gracias a esta combinacion de
hiperparametros se pudo explorar las diferentes trayectorias de optimizacion y su

efecto en el rendimiento del modelo.
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Adam (Ir=0.001) SGD (Ir=0.01, momentum=0.9)

€epLR (step_size=5, gamma:()) MultiStéLR (milestones=[5, 10, 15], gana\azo.ﬂ

Figura 18: Diagrama de combinaciones de optimizadores y planificadores.

Para la evaluacion, dentro del algoritmo se hizo una reserva del 10% del conjunto
de entrenamiento como subconjunto de validacion interna, validando el modelo en
datos que no se vieron durante cada época. Una vez completado el entrenamiento,
cada modelo fue evaluado en el conjunto de prueba y se generaron los resultados
en matrices de confusion, curvas ROC y parametros de puntuacion. Todo este
proceso se automatizo dentro del algoritmo y se registrd para cada combinacion,

asegurando resultados puestos a analizarse y compararse entre si.
l efficientnet_b0_CLAHE_Adam_MultiSteplLR_bs16_IrD.001
l efficientnet_b0_CLAHE Adam_SteplR_bs16_IrD.001
l efficientnet_b0_CLAHE_SGD_MultiStepLR_bs16_IrD.001
l efficientnet_b0_CLAHE_SGD_StepLR_bs16_Ir0.001
l efficientnet_b0_Gamma_~Adam_MultiStepLR_bs16_Ir0.001
l efficientnet_b0_Gamma_Adam_StepLR_bs16_IrD.001
l efficientnet_b0_Gamma_5GD_MultiStepLR_bs16_Ir0.001
l efficientnet_b0_Gamma_SGD_SteplR_bs16_Ir0.001
l efficientnet_b0_HE_Adam_MultiStepLR_bs16_[r0.001
l efficientnet_b0_HE_Adam_StepLR_bs16_Ir0.001

l reznets
l resnet50
l resnet30_CLAHE_SGD_MultiStepLR_bs16_|
l resnet50_CLAHE_SGD_StepLR_bs16_IrD.001

l resnet30_Gamma_Adam_MultiSteplR_bs16_Irl
l resnet30_Gamma_Adam_SteplLR_bs16_IrD.

l resnet30_Gamma_SGD_MultiSteplR_bs16_Ir0.00

l resnet30_Gamma_S5GD_SteplR_bs16_IrD.00

Figura 19: Resultados de todos los experimentos ejecutados en el algoritmo.
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2.4.6. Evaluacion de modelos y Analisis de resultados
Fase4yS5

Los resultados del algoritmo evaluaron las mejores 5 combinaciones de técnicas de
optimizacion de imagenes con optimizadores como Adam y SGD junto con redes
neuronales, generando una via més accesible para el manejo de la data debido a que
ya no se analizan los 36 experimentos individualmente sino los 5 Optimos en
métricas de precision global y AUC. En la tabla 1 se muestra un resumen breve de
los resultados generados por las 5 combinaciones y analizaremos el

comportamiento individual de cada una.

Red Técnica | VP | VN | FN PG AUC
VGG19 Gamma | 134 | 367 | 142 | 71.16% | 0.766
EfficientNetBO | CLAHE 130 | 358 | 146 | 69.31% | 0.726
ResNet50 Gamma 155 | 328 | 121 | 68.60% | 0.741
VGG19 HE 114 | 368 | 162 | 68.46% | 0.720
VGG19 CLAHE 156 | 324 | 120 | 68.16% | 0.745

Tabla 1: Resultados de las mejores Redes Neuronales con Diferentes Técnicas de Mejora de
Imagen.

2.4.6.1. SGD con MultiStepLR en VGG19 y Gamma

Curva de Pérdida - vggl9, Gamma

—— Training
0.625 - —— Validation

0.600

0.575 4

0.550

Pérdida

0.525 4

0.500 4

0.475 4

0.450

T T T T T T T T T
100 125 150 175 2.00 2.25 2.50 2.75 3.00
Epochs

Figura 20: SGD con MultiStepLR.

Analizando la curva de perdida en SGD con MultiStepLR aplicado a la

combinacion de VGG19 con la técnica de optimizacion de imagen Gamma, se
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puede observar una reduccion de la perdida dentro del conjunto de entrenamiento
a lo largo de las épocas, lo que significa una mejora progresiva del modelo en la
adaptacion de datos. En cuanto al conjunto de validacion se refleja que después de
una disminucion inicial de la perdida, la misma vuelve a incrementarse en la
ultima época. La divergencia presente en las curvas de entrenamiento y validacion
destaca la necesidad de aplicar un mecanismo como EarlyStopping, que de hecho
fue implementado para evitar que el modelo siga entrenando en malas condiciones

y por eso se convirtio en el mas adecuado para el estudio.

2.4.6.2. SGD con MultiStepLR en EficcientNetB0 y CLAHE

Curva de Pérdida - efficientnet b0, CLAHE

—— Training
0.64 —— \Validation

0.62

0.54 1

0.52 1

T T T T T T T T T
1.00 1.25 1.50 175 2.00 2.25 2.50 2.75 3.00
Epochs

Figura 21: SGD con MultiStepLR y EfficientNetB0.

En la segunda mejor combinacion de EfficientNetBO con CLAHE y SGD con
MultiStepLR, se observa que también se combinaron el mismo optimizador y
scheduler analizados en la configuracion anterior. Se evidencia durante el
entrenamiento la disminucion sostenida y progresiva de la perdida, mientras que e
validacion hay un balance temprano. No hay indicios de sobre ajuste por lo que el
entrenamiento fue controlado y estable, demostrando que la técnica CLAHE puede
resaltar efectivamente las imagenes mamografias y combindndola con Adam y
MutiStepLR la optimizacion se mantuvo fluida, aun cuando el entorno de

entrenamiento tenia épocas limitadas.
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2.4.6.3. SGD con MultiStepLR en ResNet50 y Gamma

Curva de Pérdida - resnet50, Gamma

0.75 4 —— Training
—— Validation
0.70 4

0.65 4

0.60 4

Pérdida

0.55 4

0.50 4

0.45 4

0.40

T T T T T T T T T
1.00 1.25 1.50 175 2.00 2.25 2.50 2.75 3.00
Epochs

Figura 22: SGD con MultiStepLR y ResNet50.

En la tercera mejor combinacion de ResNet50 y Gamma combinados igualmente
con SGD y MultiStepLR, se evidencia que la perdida de validacion tiene una
inestabilidad que aumenta duranta la segunda época generando una fuerte caida.
Esto podria estar relacionado con la sensibilidad del modelo a los ajustes de la tasa
de aprendizaje del scheduler. En cambio, en la perdida de entrenamiento hay una
disminucion constante lo que sugiere que la correccion de gamma mantiene un

aprendizaje efectivo para estabilizarse al final del modelo.

2.4.64. SGD con StepLR en VGG19 y HE

Curva de Pérdida - vgg19, HE

—— Training
| — validation

T T T T T T T T T
1.00 125 150 175 2.00 2.25 2.50 2.75 3.00
Epochs

Figura 23: SGD con StepLR y VGG19
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Para la combinacion de VGG19 con HE y el optimizador SGD con e scheduler
StepLR, se representa un comportamiento divergente entre las curvas de validacion
y entrenamiento. En la perdida de entrenamiento hay una bajada constante desde
0.62 hasta 0.44 a lo lago de las 3 épocas, mientas que en la perdida de validacion
hay un evento raro, ya que al principio disminuye hasta 0.55 en la segunda época,
pero después sube exponencialmente hasta sobrepasar 0.65 en la ultima época, lo

que podria indicar un sobreajuste del modelo.

2.4.6.5. SGD con StepLR en VGG19 y CLAHE

Curva de Pérdida - vggl9, CLAHE

—— Training
—— \Vvalidation
0.62 4

0.60 1

0.58 1

Pérdida

0.56 1

0.54

0.52 4

T T T T T T T T T
1.00 125 1.50 175 2.00 2.25 2.50 2.75 3.00
Epochs

Figura 24: SGD con StepLR y VGG19

Por ultimo, la 5ta mejor combinacion es SGD con StepLR en VGG19 Y CLAHE,
demostrando consistencia en ambas curvas de perdida. Hay una bajada mas
pronunciada en la perdida de entrenamiento, que deciende desde 0.63 hasta 0.51 a
lo largo de todas las épocas. En cambio, en la perdida de validacion hay una bajada
de 0.61 hasta 0.57 pero con menor pronunciamiento de la pendiente mas ligero. El
comportamiento paralelo en ambas curvas sugiere un buen equilibrio de aprendizaje
y generalizacidon, concluyendo que a técnica de mejora CAHE estd dando
caracteristicas mas fuertes en la optimizacion del modelo sin llegar a sobre

ajustarlo.
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2.4.6.6. Matriz de Confusion: 5 mejores combinaciones

Matriz de Confusion - vgg19, CLAHE

Matriz de Confusin - vgg19, HE

300 »0
A .
108 2 - 300
& &
50
250
s

120 156

Maligno

Matriz de Confusién - resnet50, Gamma Matriz de Confusion - efficientnet_b0, CLAHE

50
00
00 g ®
250
250
L

150
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H s
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- 100

si6n - vgg19. Gamma

Figura 25: Matrices de Confusion de las mejores combinaciones.

El analisis de las matrices de confusion demuestran importantes aspectos sobre el
rendimiento de las 5 mejores configuraciones, las cuales incluyen las 3 redes
neuronales propuestas, VGG19, ResNet50 y EffcientNetB0, con las 3 técnicas de
mejora de imagen, CLAHE, Gamma y HE, todas ellas optimizadas con SGD vy el
scheduler StepL.R o MultiStepLR dependiendo de la combinacion.
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Comparacion de Modelos Comparacién de Técnicas
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Figura 26: Comparaciones globales de modelo, técnica de mejora, optimizadores y schedulers.

En el puesto 5 de la mejor combinacion esta VGG19 con CLAHE, se observa una
precision global aceptable (0.681) y un AUC bueno (0.7454). En cuanto a su
rendimiento la clasificacion de muestras benignas, tenemos una buena precision
(VN=324), pero presenta una tasa media de falsos negativos (FN=120). También
muestra una tasa moderada de falsos positivos (FP=104) sin embargo los
verdaderos positivos (VP=156) superan a los falsos negativos. Hay un balance

competitivo muy bueno en esta combinacion.

VGG19 con HE entran en el puesto 4, obteniendo una precision global un poco mas
alta que la combinacion anterior (0.684) y un AUC aceptable de (0.72). Esta
configuracion demostrd igualmente una tasa alta de clasificacion de muestras
benignas (VN=368) y una tasa de falsos positivos muy baja (FP=60). En su
rendimiento para las muestras malignas tenemos una tasa mas alta de falsos
negativos (FN=162) y las correctamente clasificadas con malignidad bastante

moderado (VP=114). El modelo es robusto, pero en la deteccion de malignos tiene
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muy poca sensibilidad por lo que el uso de otra técnica de mejora de imagen podria

beneficiar su rendimiento.

En el puesto 3 esta ResNet50 con Gamma tiene una precision global ligeramente
mas alta que las dos combinaciones anteriores (0.686) con un AUC bueno (0.741).
Muestra un alta en falsos positivos (FP=100) en comparacién con el modelo
anterior y una tasa moderada de falsos negativos (FN=121) pero no lo
suficientemente diferente como para ser la mejor opcion. Igual que en las otras
configuraciones tenemos alta deteccion de positivos (VN=328) y en negativos
presenta buen rendimiento (VP=155). Se demuestra que puede ser buena opcién de
clasificacion binaria ya que tiene el mejor rendimiento en deteccion de malignos

sin embargo presentd mas falsos positivos.

EfficientNetBO con CLAHE se encuentra en el puesto 2 presentando una precision
global a punto de topar un puntaje aceptable (0.69) y un AUC igual que las
anteriores configuraciones (0.726). La tasa de falsos positivos es relativamente baja
(FP=70) y las muestras benignas clasificadas correctamente es bastante alta igual a
los modelos anteriores (VN=358). En la malignidad vemos un menor rendimiento
con una disminucion de sensibilidad en verdaderos positivos (VP=130) y mayores
falsos negativos (FN=146). A pesar de esto se puede ver un comportamiento

balanceado, controlando mejor los falsos positivos que otras configuraciones.

En el puesto niimero 1 llega VGG19 con Gamma, mostrando la mayor precision
global (0.71) y mayor AUC (0.76). Este modelo muestra un buen manejo de falsos
positivos (FP=61), por lo que las muestras benignas con correccion clasificadas son
igualmente altas (VN=367). Con respecto a las muestras malignas obtenemos un
rendimiento aceptable y con menores falsos negativos que la combinacion del
segundo puesto (FN=142), las muestras malignas clasificadas correctamente son
estables (VP=134). Esta configuracion fue seleccionada por el algoritmo gracias al
mejor desempefio en todas las métricas generales y si bien tiene cierta dificultad en

malignos, para la Gltima parte del estudio sera util.
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Cada configuracion ha sido evaluada con graficas de entrenamiento como curvas
ROC y las matrices de confusiéon antes analizadas que se generaron
automaticamente como resultado del algoritmo. Gracias a estas herramientas
visuales se pudo identificar las fortalezas, patrones y debilidades de cada
combinacion. Ademads de estos resultados medibles, el algoritmo también genero

archivos CSV y de texto con las métricas evaluadas por modelo, técnica,

optimizador y scheduler completando la fase 5 del proyecto.

accuracy_curve classification_rep confusion_matrix madel.pth roc_curve
ort

Figura 27: Archivos generados por el algoritmo a partir de la evaluacion de cada experimento.

En conclusion, el algoritmo confirma que la combinacion VGG19 + Gamma + SGD
+ MultiStepLR es las mas efectiva para la clasificacion binaria de mamografias
dentro de este estudio, mientras que otras configuraciones como EficcientNetB0
mostraron una versatilidad en el momento de ser acompaifiados con las técnicas de

optimizacioén de imagen adecuadas.

Mejores 5 configuraciones por precisién global:
Modelo Técnica Optimizador Scheduler Precisidn Global

23 vggle  Gamma SGD MultiSteplR @.711648
27 efficientnet_bé@ CLAHE SGD  MultiSteplR 8.693182
11 resnetse  Gamma SGD MultiSteplR 8.626888
18 vEZ19 HE S5GD S5teplR 8.684659
14 vgglo CLAHE 5GD SteplR 8.681818

AUC
23 @a.7663e4
27 @.726153
11 @.741111
18 @.728849
14 @.745483

Figura 28: Algoritmo mostrando cual es la mejor combinacién.
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2.4.7. Diseino de Interfaces

Una vez elegida la mejor combinacioén evaluada por el algoritmo, se procedi6 a
crear una aplicacion en Python que probara el rendimiento del modelo con el fin de
documentar cuantos aciertos y errores puede tener el mismo al analizar tanto
mamografias benignas o como malignas. En este caso se trabajard con la
combinacion que incluye la red Neuronal VGG19 con la técnica de optimizacion
de imagen de correccion de gama debido a que estd obtuvo el primer lugar en la
evaluacion del algoritmo. La aplicacion se ha estructurado en diferentes modulos
que individualmente manejan, el procesamiento de la imagen, disefio de la interfaz,
integracion del modelo, resultados y demas configuraciones para una mejor gestion
del codigo.

~ WGGMED_INERFAZ3

> assets

~ config

> _pycache__

> models
tados
ckup

Figura 29: Estructura de la aplicacion.
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Pantalla principal

VGGMED - Clasificador de Imagenes Médicas - o x

VGGMED - Clasificador de Imagenes Médicas

Utilizando modelo VGG19 con precision optimizada

. Resultados del Analisis
Imagen para Analizar
Probabilidad de Malignidad:

Prediccion:

Estadisticas de Prediccion

Aciertos Errores Total Precision

0 0 0 0.0%

Sin datos disponibles

Cargar Imagen H Limpiar H Ver Resultados ‘

SALIR

Figura 30: Pantalla Principal.

La aplicacion cuenta con dos pantallas, la primera es la pantalla principal en donde
se podran subir las imagenes y el programa hara la prediccion, después mostrara los
resultados y las estadisticas de prediccion. En los resultados estan la probabilidad
de que la imagen cargada sea maligna y la prediccidon que el sistema hizo. En cuanto
a las estadisticas de prediccion encontramos los aciertos, errores y total de imagenes

analizadas, por ultimo, la precision de todos los analisis hechos que promedia en

Predcciones corretctas

base a las imagenes que se carguen x 100. Como ultima parte

Total de predicciones
el resumen del rendimiento se mostrard en un grafico pastel para indicar los
resultados de manera interactiva y si queremos ver el historial de todas las

predicciones podremos ir al boton de “ver resultados”.
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Pantalla de historial de predicciones

B Resuttados de Predicciones - o X

Resultados del Analisis de Imagenes Médicas

Fecha Hora Imagen Probabilidad Maligno Prediccion Etiqueta Real Correcto
20250529 11:24:54 P_00038_LEFT_CC_1_1.jpg 0.14830704033374786 Benigno Benigno Si
20250529 11:24:58 P_00035_RIGHT_MLO_1_1jog  0.1981390118598938 Benigno Benigno Si
20250529 11:26:02 P_00077_LEFT_MLO_1_1jpg  0.019809411338650703 Benigno Benigno Si
20250529 11:26:08 P_00077_RIGHT_CC_1_1jpg  0.16922329366207123 Benigno Benigno Si
20250529 11:26:15 P_00140_LEFT_MLO_1_1jpg  0.22462427616119385 Benigno Benigno Si
2026-05-29 11:26:22 P_00038_ RIGHT CC 1 1.jpg 0.5589932799339294 Maligno Benigno No

Resumen de Rendimiento

Aciertos: § Errores: 1 Precision: 83.3% Total: 6

Rendimiento del Modelo
Errores

Aciertos

Guardar como PDF ﬂ

Figura 31: Pantalla de historial de predicciones.

Esta es la segunda pantalla, aqui se muestran cada de una de las predicciones que
se han hecho, acopladas en una tabla con diferentes columnas que se dividen en,
fecha de la prediccion, hora, nombre y tipo de la imagen, probabilidad de
malignidad, el tipo de prediccion que hizo el programa, la etiqueta real y si acertd
o tuvo equivocaciones. Debajo de la tabla se encuentra otra vez las estadisticas de
prediccion con el grafico pastel para que en conjunto con la tabla sea mas facil
observar a detalle el rendimiento de los analisis. Por ultimo, tenemos dos botones,

el de cerrar y el de exportar todos los datos como PDF.

Archivos exportados
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Resultados del Anélisis de Imagenes Médicas

MODELO VGG19

Fecha Hora Imagen Probabilidad Maligno  Prediccion  Etiqueta Real  Correcto
2025-05-29 11:24:54 P_00038_LEFT_CC_1_1jpg 0.14830704033374786 Benigno Benigno Si
2025-05-29 11:24:58 P_00038_RIGHT_MLO_1_1jpg 0.1881380118598938 Benigno Benigno Si
2025-05-29 11:25:02 P_00077_LEFT_MLO_1_1 jpg 0.018808411838650703 Benigno Benigno Si
2025-05-29 11:25:08 P_00077_RIGHT_CC_1_1jpg 0.16922329366207123 Benigno Benigno El
2025-05-29 11:25:16 P_00140_LEFT_MLO_1_1 jpg 0.22462427616118385 Benigno Benigno Si
2025-05-29 11:26:22 P_00038_RIGHT_CC_1_1jpg 0.5589632799339294 Maligno Benigno No

Resumen de Rendimiento

Categoria Cantidad Porcentaje
Acierlos 5 83.3%
Emores 1 16.7%

Figura 32: Archivos CSV y PDF con los resultados del analisis.

Cada sesion de la aplicacion generard un archivo CSV con los datos de la tabla
mostrados en la pantalla de historial de predicciones, sin embargo, para una mejor
legibilidad y presentacion de los resultados esta la opcion de exportarlos en formato
PDF incluyendo informaciéon como el rendimiento. Asi se podréd entender de una

manera mas adecuada el funcionamiento de esta aplicacion.
2.4.8. Pruebas

Para el uso de la aplicacion que permita verificar el rendimiento del mejor modelo
elegido por el algoritmo, se realizaran 2 tipos de pruebas:
* Mamografias malignas etiquetadas.

= Mamografias benignas etiquetadas.

l benign

l malignant

Figura 33: Iméagenes listas para los 3 tipos de prueba.

El programa procesa las imdgenes con correccion de gamma y las redimensiona a
512 x 512 con el fin de que el formato sea el adecuado para el analisis. También
existen restricciones, ya que Unicamente se podran subir mamografias digitalizadas
en formato JPJ, JPEG y PNG, otro tipo de imagenes que no sean mamografias no

seran aceptadas.
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is_medical image(self, image path: str)

E eror x

e Imagen no valida: Mo es una mamografia valida.

f._validate_f n{image_path):
» self.validation_config.INVALID_FORMAT_MSG

pen{image path).convert(" )
Aceptar

Figura 34: Funcion para verificar si la imagen es una mamografia.

Muestras malignas etiquetadas

Para las mamografias malignas etiquetadas, el programa obtiene las etiquetas
verdaderas en base a las carpetas en donde estén alojadas las imagenes, hay que
recordar que estad aplicacion se desarrolla en base al entrenamiento y prueba del
algoritmo con el fin de observar cuantos aciertos o equivocaciones tiene el mejor
modelo elegido. Por esta razon las imagenes ya estan previamente etiquetadas en
las carpetas y la cantidad de muestras a probar seran 50. Para iniciar se da clic en el
boton de “Cargar Imagen”, luego se abrird el explorador de archivos y se podra

probar con cada imagen que se necesite, en este caso hasta completar 50 muestras.
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B VGGMED - Clesificader de Imagenes Médicas - o x

VGGMED - Clasificador de Imdgenes Médicas

Utilizando modelo VGG19 con precisién optimizada

. Resultados del Analisis
Imagen para Analizar
Probabilidad de Malignidad:

Prediccion: -

Estadisticas de Prediccion

Aciertos  Errores Total Precision

0 0 0 0.0%

Sin datos disponibles

Cargar Imagen H Limpiar H Ver Resultados ‘

SALIR

Figura 35: Cargar imagen.

Discolocal (C:) > BREST > Imagenes > malignant

POOI2ZRIGHT. | P_O0127RIGHT.  P_ODISORIGHT.  P_00164_RIGHT. X P.00244 RIGHT.  P_00299_LEFT.M
[N Bi i ccat ¥ MLO_1_1 1

!
1

PLO0372RIGHT. PO L P G X .C 00403 5 A P_00466_LEFT_M
MLO_1_1 LoJ11

P_00485_LEFT_CC 5, P_00485_LEFT_CC P_00485_LEFT_ M
Lo_11

| : tﬂ

P_00643 LEFT.CC  P_00643. P_00646 LEFT.CC  P_ODG46_LEFT.M  P_006 LCC P_00681LEFT.CC  P_00681_LEFT.M
R Lo 11 L0111

b3

P_00857_RIGHT_ 00876_LEFT_CC P_00876_LEFT_M B GHT_ P, HT_ P_00906_LEFT_CC 00¢ | »_009 | P_00919_RIGHT_
MLO_1_1 i CC1 1 M 21 CcC_11

Figura 36: Imagenes malignas a probar.

Una vez se prueban las 50 imagenes se obtienen los resultados. En primer lugar, el
programa clasifico bien 40 de las 50 imagenes dando un total de 80% en precision

del modelo.
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B VGGMED - Clasificador de Imagenes Médicas - P_00919_RIGHT_CC_1_1,jpg - .| x

VGGMED - Clasificador de Imagenes Médicas

Utilizando modelo VGG19 con precisién optimizada

. Resultados del Analisis
Imagen para Analizar,
Probabilidad de Malignidad: 0.4309 (43.1%)

Prediccién: Maligno

|
Estadisticas de Prediccion

Aciertos Errores Total Precision

40 10 50 80.0%

Rendimiento del Modelo

Errores

Aciertos

Cargar Imagen Limpiar Ver Resultados

SALIR

Figura 37: Pantalla principal con resumen de las 50 muestras malignas analizadas.

Para ver mas a detalle el historial de predicciones se abre el boton de “Ver
Resultados”. Los resultados indican que poniendo a prueba esta combinacioén hay

un buen desempefio analizando las mamografias etiquetadas como malignas.
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Resultados de Predicciones _ O %

Resultados del Analisis de Imagenes Médicas

Fecha Hora Imagen Probabilidad Maligno Prediccis Etiqueta Real Correcto -
20250529 124961 P_00127_RIGHT_CC_1_1jeg  0.38993412256240845 Maligno Maligno si
2025-05-29 124956 P_00127_RIGHT_MLO_1_1jpg  0.3773505687713623 Maligno WMaligno si
20250529 124959 P_00150_RIGHT_MLO_1_1jpg  06747263073921204 Maligna WMaligno Si
20250529 12:50.04 P_00164_RIGHT_CC_1_1jeg  0.32897502183914185 Maligno Maligno si
2025-05-29 12:50-10 P_00202 RIGHT CC_2 1jpg  0.005745414644479752 Benigno Maligno Ho
20250529 125018 P_00202 RIGHT_MLO_2 1jpg 0 4667540192604065 Maligna WMaligno si
2025-05-29 12:50.24 P_00244_RIGHT_MLO_1_1jpg  0.8251728653907776 Maligna Maligno Si
2025-05-29 12:50:29 P_00299_LEFT_MLO_1_1.jpg 0.4490068852301459 Maligno WMaligno si
20250529 125033 P_00299 RIGHT CC_1_1jpg 0.22261320054531097 Benigno Maligno Ho
20250529 125038 P_00299_RIGHT_MLO_1_1jpg  04199378788471222 Maligna Maligno Si

v

Resumen de Rendimiento

Aciertos: 40 Errores: 10 Precisién: 80.0% Total: 50

Rendimiento del Modelo

Errores

Aciertos

Guardar come PDF m

Figura 38: Pantalla de resultados con el historial de predicciones.

Posteriormente se da clic en el botén de “Guardar como PDF” para verificar el

resumen de las pruebas.

2025-05-23 | 11:40:37 | P_00646_LEFT_MLO_1_1jpg | 0.9016438722610474 Maligno Maligno Si
2025-05-23 | 11:40:46 | P_00678_LEFT_CC_1_1.jpg 0.6112956404685974 Maligno Maligno Si
2025-05-23 | 11:40:56 | P_00681_LEFT_CC_1_1.jpg 0.7418572902679443 Maligno Maligno Si
2025-05-23 | 11:41:04 | P_00681_LEFT_MLO_1_1.jpg 0.9081246256828308 Maligno Maligno Si
2025-05-23 | 11:41:12 | P_00686_RIGHT_MLO_1_1.jpg | 0.5475165843963623 Maligno Maligno Si
2025-05-23 | 11:41:20 | P_00827_RIGHT_CC_1_1.jpg | 0.41646844148635864 Maligno Maligno Si
2025-05-23 | 11:41:41 | P_00827_RIGHT_MLO_1_1.jpg | 0.5030261874198914 Maligno Maligno Si
2025-05-23 | 11:41:55 | P_00857_RIGHT_CC_1_1.jpg 0.7464845180511475 Maligno Maligno Si
2025-05-23 | 11:41:59 | P_00857_RIGHT _MLO_1_1.jpg | 0.5601249933242798 Maligno Maligno Si
2025-05-23 | 11:42:03 P_00876_LEFT_CC_1_1.jpg 0.259155809879303 Benigno Maligno No
2025-05-23 | 11:42:07 | P_00876_LEFT_MLO_1_1jpg | 0.23450155556201935 | Benigno Maligno No
2025-05-23 | 11:42:12 | P_00879_RIGHT_CC_1_1.jpg | 0.5339111685752869 Maligno Maligno Si
2025-05-23 | 11:42:33 | P_00879_RIGHT MLO_1_1.jpg | 0.4972270131111145 Maligno Maligno Si
2025-05-23 | 11:42:55 P_00906_LEFT_CC_2_1.jpg 0.9161485433578491 Maligno Maligno Si
2025-05-23 | 11:43:06 | P_00906_LEFT_MLO_2_1.jpg 0.7443951368331909 Maligno Maligno Si
2025-05-23 | 11:43:16 | P_00919_RIGHT_CC_1_1.jpg | 0.4309253394603729 Maligno Maligno Si
2025-05-23 | 11:43:23 | P_00919_RIGHT_MLO_1_1.jpg | 0.3774034082889557 Maligno Maligno Si

Resumen de Rendimiento

Categoria idad Porcentaje
Aciertos 40 80.0%
[ Emores [ 10 [ 200% |

Figura 39: Reporte PDF con el resumen de la primera prueba.
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Entonces, para esta primera prueba con mamografias malignas etiquetadas, se
evidencia que después de analizar 50 imdgenes el modelo logrd acertar
correctamente 40, demostrando su buen desempeio en este tipo de muestras y
obteniendo una precision del 80%, un puntaje aceptable pero no perfecto para el

ambito clinico.

Muestras benignas etiquetadas

Para las mamografias benignas etiquetadas, el programa obtiene las etiquetas
verdaderas igual que en la prueba anterior, es decir por el nombre de la carpeta en
la que se encuentran. Igualmente se probara con una cantidad de 50 iméagenes y se
inicia desde la pantalla principal cargando las imagenes una individualmente hasta

completar la cantidad total a probar.

« v 4 [ > Esteequipo > Discolocal (C:) > BREST » Imagenes > benign

Organizar *  Nueva carpeta

P_00041_LEFT_M
1021

l 4

HT.  PLODT41_LEFT.CC  P_OO141LEFT.M
11 10711

(

P_00214_LEFT_M
1021

Nombre:

Figura 40: Imagenes benignas a probar.
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Analizadas las 50 iméagenes benignas, se puede ver que el rendimiento es similar a
la prueba anterior. De las 50 muestras 39 fueron analizadas correctamente y 11

tuvieron error.

B VGGMED - Clasificador de Imagenes Médicas - P_D0S62_LEFT MLO_1_1,jpg - m] X

VGGMED - Clasificador de Imagenes Médicas

Utilizando modelo VGG19 con precision optimizada

. Resultados del Analisis
Imagen para Analizar
Probabilidad de Malignidad: 0.0669 (6.7%)

Prediccion: Benigno

\
Estadisticas de Prediccion

Aciertos Errores Total Precision

39 11 50 78.0%

Rendimiento del Modelo

Errores

Aciertos

Cargar Imagen H Limpiar H Ver Resultados ‘

SALIR

Figura 41: Pantalla principal con resumen de las 50 muestras benignas analizadas.

Gracias al grafico pastel y la revision en la pantalla de historial de predicciones se
evidencia que el modelo tuvo una presion del 78% y una tasa de error del 22%, no
llega al 80% en el primer parametro sin embargo se acerca a la prueba de imagenes

malignas.
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B Resuttados de Predicciones - [m] X

Resultados del Analisis de Imagenes Médicas

Fecha Hora Imagen ilidad Maligno iccio Etiqueta Real Correcto -
2026-05-29 16:26:13 P_00038_LEFT_CC_1_1.jpg 0.14830704033374786 Benigno Benigno i
2026-05-29 16:29:14 P_00038_RIGHT_MLO_1_1.jpg  0.1981390118598938 Benigno Benigno i
2025-05-29 15:29:18 P_00038_RIGHT_MLO_2 1jpg  0.1981390118598938 Benigno Benigno i
2025-05-29 15:29:27 P_00041_LEFT_CG_2_1jpg 0.07286351919174194 Benigno Benigno si
2025-05-29 15:29:32 P_00041 LEFT MLO 2 1jog  0.003586370497941971 Benigno Benigno si
2025-05-29 152937 P_00077_LEFT CC_ 1 1jpg  0.011314153671264648 Benigno Benigno si
2025-05-29 15:29:40 P_00077 LEFT_MLO 1 1jog  0.019809411838650703 Benigno Benigno si
2026-05-29 16:29:44 P_00077_RIGHT_CC_1_1jpg  0.16922329366207123 Benigno Benigno i
2025-05-29 15:29:54 P_00077_RIGHT_MLO_1_1jpg  0.04265916347503662 Benigno Benigno i
2025-05-29 15:29:58 P_00077_RIGHT_MLO_2_ 0.04265916347503662 Benigno Benigno i

v

Resumen de Rendimiento

Aciertos: 39 Errores: 11 Precision: 78.0% Total: 50

Rendimiento del Modelo

Errores

Aciertos

ardar como PDF Cerrar

Figura 42:Pantalla de resultados con el historial de predicciones benignas.

Por ultimo, se genera el respectivo archivo PDF para guardar los resultados de las

pruebas realizadas con las mamografias benignas.

2025-05-29 15:33:07 P_00352_LEFT_MLO_1_1.jpg 0.050872739404439926 Benigno Benigno | Si
2025-05-29 15:33:18 P_00353_LEFT_CC_1_1jpg 0.24445326136184692 Benigno Benigno | Si
2025-05-29 15:33:24 P_00353_LEFT_MLO_1_1.jpg 0.35135865211486816 Maligno Benigno No
2025-05-29 15:33:31 P_00368_LEFT_CC_1_1jpg 0.0880749300122261 Benigno Benigno | Si
2025-05-29 15:33:36 P_00368_LEFT_MLO_1_1jpg 0.2557505667209625 Benigno Benigno Si
2025-05-29 15:33:1 P_00402_RIGHT_CC_1_1jpg 0.004496744 368225336 Benigno Benigno | Si
2025-05-29 15:33:54 P_00402_RIGHT_MLO_1_1 jpg 0.046600561178684235 Benigno Benigno Si
2025-05-29 15:34:01 P_00460_LEFT_CC_1_1jpg 0.003565120277926326 Benigno Benigno | Si
2025-05-29 15:34:05 P_00460_LEFT_MLO_1_1.jpg 0.030745797821044922 Benigno Benigno Si
2025-05-29 15:34:14 P_00485_RIGHT_CC_2_1jpg 0.012138791622757912 Benigno Benigno | Si
2025-05-29 15:34:22 P_00495_RIGHT_CC_3_1jpg 0.012139791622757912 Benigno Benigno Si
2025-05-29 15:34:33 P_004956_RIGHT_MLO_1_1 jpg 0.013508010896086693 Benigno Benigno | Si
2025-05-29 15:34:42 P_00485_RIGHT_MLO_3_1jpg 0.013508010896086693 Benigno Benigno Si
2025-05-29 15:34:49 P_00562_LEFT_CC_1_1jpg 0.036569323390722275 Benigno Benigno | Si
2025-05-29 15:34:50 P_00562_LEFT_CC_2_1jpq 0.036560323300722275 Benigno Benigno Si
2025-05-29 15:35:08 P_00562_LEFT_MLO_1_1jpg 0.06693989038467407 Benigno Benigno | Si
Resumen de Rendimiento
Categoria Cantidad Porcentaje
Aciertos 39 T8.0%
Ermores 1 22.0%

Figura 43: Reporte PDF con el resumen de la segunda prueba.
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En esta segunda prueba, el sistema experiment6 el andlisis de las mamografias
benignas, tuvo un desempeifio ligeramente inferior a la prueba con malignos por la
diferencia de 1 imagen. No obstante, el desempefio es aceptable, de las 50 imagenes
39 fueron analizadas correctamente y 11 de manera erronea, un rendimiento similar
a la prueba anterior. Esto demostraria que la combinacion de la técnica de
optimizacion de imagen Correccion de Gamma combinada con la red neuronal
VGG19 tiene un balance adecuado para la clasificacion de muestras malignas y

benignas.
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CONCLUSIONES

En este estudio se evalud el rendimiento de varios modelos de redes neuronales

convolucionales, como ResNet50, EfficientNetBO y VGG19, combinados con

técnicas de mejora de imagen (CLAHE, HE, Gamma) y optimizadores (Adam,

SGD) con planificadores (StepLR, MultiStepL.R). El andlisis se bas6 en matrices

de confusion que proporcionaron datos como precision, sensibilidad, especificidad

y tasas de falsos positivos y negativos. Una vez se analizé cada combinacion con

un total de 36 experimentos, el algoritmo eligid la mejor configuraciéon que

posteriormente sirvio para ser evaluada en una aplicacion de prediccion de

imagenes malignas o benignas.

Después de todo este proceso se concluye que:

El Data Set CBIS DDSM fue adecuado para entrenar y probar los modelos de
arquitecturas de redes neuronales. Con base en el enfoque CRISP DM se
limpiaron y normalizaron las imagenes, dividiendo el data set en 80%
entrenamiento y 20% prueba. Posteriormente se aplicé aumento de datos para
obtener como conjunto total 3.568 imagenes y se les aplicé un
redimensionamiento de 224 x 224. Esto permitiéo tener un conjunto de
informacion ideal para comenzar con el entrenamiento de los modelos que por
los recursos computacionales se limitaron a 3 épocas, sin embargo, se lograron

obtener resultados confiables.

El uso de diferentes modelos de arquitecturas entrenadas permitid realizar un
analisis comparativo mas efectivo en el desempefio de redes neuronales
convolucionales con enfoque en diagndstico mamografico. Los modelos
mostraron diferentes comportamientos con las imagenes del Data Set CBIS
DDSM, sin embargo, VGGI9 con Correccion de Gamma y SDG +
MultiStepLR logré alcanzar una precision global del 71.16% y un AUC de
0.7666, superando al modelo del segundo puesto, EfficientNetBO con CLAHE,
que puntud 69.32% en presion global y 0.726 en AUC. Entre ambos modelos
hay una diferencia del 1.84% para precision y 0.04% en AUC, indicando que

VGG19 para la clasificacion de mamografias es superior (Ver tabla 1).
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La implementacion de técnicas de mejora de imagen como CLAHE, HE y
Gamma incremento la precision de los modelos. Entre estas, la Correccion de
Gamma destacd como la técnica mas consistente para mejorar el contraste de
las imagenes, potenciando asi el desempefio comparativo de los modelos.
Especificamente, Gamma logré una precision del 71.16%, en comparacion con
HE, que alcanzo6 el 68.46%, mostrando una diferencia del 2.7%. Igualmente, la
combinacion de Gamma con ResNet50 alcanz6 una precision del 68.60%,
superando por 0.44% a VGG19 con CLAHE que obtuvo un puntaje de 68.16%
(Ver tabla 1). Esto indica que si se aplica una técnica de optimizacion grafica

adecuada a las imagenes médicas, la reduccion de falsos negativos seria mayor.

La configuracion de redes y técnicas de mejora de imagen mas efectiva para la
prediccion de imagenes malignas o benignas es VGG19 con Correccion de
Gamma y el optimizador SGD + MultiStepLR, alcanzando una precision global
del 71.16% y un AUC de 0.766 como se mencion6 antes (Ver tabla 1). Esta
combinacion demostrd un buen equilibrio ente especificidad y sensibilidad al
ponerla a prueba en la aplicacion. Las muestras malignas obtuvieron una
precision del 80% al clasificarse correctamente 40/50 (Ver figura 37), mientras
que las benignas obtuvieron un puntaje de 78% con una diferencia del 2% al
predecir bien 39/50 (Ver figura 41). Esto demuestra una mayor robustez y

capacidad de analisis de esta combinacion para la clasificacion de mamografias.
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RECOMENDACIONES

Se recomienda extender la cantidad de imagenes del dataset con el fin de
hacer mas robusto al modelo elegido o probar con arquitecturas mas
recientes como DenseNet, Vit o ConvNeXt para la captura de patrones mas
complejos en mamografias y asi aumentar el nimero de épocas de
entrenamiento para la observacion de convergencias mas estables. De igual
manera se recomienda el uso de GPUs de Nvidia ya que estas tienen soporte
para herramientas de machine learning como “Pytorch” y se puede trabajar
con cada modelo a mas épocas para mayor robustes del entrenamiento de

cada modelo.

En futuros desarrollos se sugiere explorar otras técnicas de mejora como
Top-Hat filtering, Wavelet Transfor o Realce por segmentacion adaptativa,
que podrian incrementar la vista a las imagenes en lesiones mas sutiles. De
igual manera, es importante realizar los estudios pertinentes con médicos

radiologos para la validacion clinica de las mejoras aplicadas.

Se recomienda utilizar la base del sistema desarrollado como herramienta
para crear una aplicacion mas fuerte que ya incluya las historias clinicas de
los pacientes y asi poder entrenar cada modelo de una manera mas
especifica, incluyendo mas tipos de lesiones. La capacidad del sistema para
evaluar las combinaciones de modelos, optmizadores, shcedulers y técnicas
graficas lo convierte en un marco idoéneo para ser adaptado a una mayor
cantidad de conjuntos de datos médicos con el fin de asegurar

reproducibilidad y escalabilidad en a investigacion de la IA en salud.
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ANEXOS



Entrevista dirigida al Dr. Especialista en Diagndstico Médico
Contexto:

La presente entrevista forma parte del trabajo de titulacion “Desarrollo de un
algoritmo Basado en Transfer Learning para el analisis de imagenes médicas de
Cancer de Mama”. Esta entrevista sirvi6 para obtener informacion sobre las
caracteristicas que debe tener una herramienta de inteligencia artificial para

apoyar eficazmente en la practica clinica.
Objetivo:

La entrevista tiene como objetivo recoger informacion relevante sobre la utilidad
de técnicas de mejora de imagen y modelos de aprendizaje profundo en el
contexto médico, asi como las necesidades y desafios que enfrentan los

profesionales de la salud en la interpretacion de imagenes diagndsticas.

1) . Qué caracteristicas especificas deberia tener una herramienta de

inteligencia artificial para ser realmente util en la practica clinica diaria?

Tiene que ser util en la practica clinica diaria ya que debe ser precisa y confiable,
capaz de ofrecer diagnosticos con un alto grado de certeza. Su integracion debe

ser fluida, es decir, debe interactuar sin problemas con los sistemas de gestion de
historias clinicas electronicas y con otros dispositivos utilizados por los médicos

en su rutina.

2) ,Considera que el uso de inteligencia artificial podria reducir los

errores humanos en el diagnostico? Si es asi, ;de qué manera?

No, si bien la TA es una herramienta rapida y util para determinar caracteristicas
propias o similares que se conozca de los diferentes diagnosticos diferenciales del
paciente, basados en sus signos y sintomas, pero existen herramientas y estrategias
que se toman mediante exdmenes fisicos directos al paciente que pueden
determinar el aislamiento y brevedad de las sintomatologias del paciente para

aproximar en un diagnostico mas fijo.
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3) .Cree que la implementacion de técnicas de mejora de imagenes
(como contraste adaptativo o correccion gamma) podria ayudar a mejorar la

calidad de las imagenes diagnésticas?

Si, en la diversidad de enfermedades que se pueden determinar en imagenes se
pueden cometer errores en cuanto a la similitud de las patologias, como la
aparicion de tejidos hiperplésicos que en imagen podrian diferenciarse con
quistes, objetos extrafios, etc. Ademads, porque permitird reducir el uso de pruebas
de laboratorio patolédgicas que se extraen mediante intervencion invasiva como

biopsias.

4) . Qué tipo de imagenes o caracteristicas considera mas dificiles de
interpretar (por ejemplo, imagenes de baja resolucion, estructuras

complejas)?

Las imagenes mas dificiles de interpretar son generalmente aquellas de baja
resolucion o que contienen artefactos que distorsionan la visualizacion anatémica.
Las estructuras complejas, como aquellas con multiples tejidos superpuestos o

areas con mucha densidad, como el abdomen o el térax, también son desafiantes.

5) (En qué medida influye la calidad de las imagenes (por ejemplo,

contraste, nitidez) en su capacidad para hacer un diagnéstico preciso?

La calidad de las imagenes para determinar con claridad las estructuras
anatomicas y detectar cambios patologicos pequefios que podrian no ser visibles

en imagenes de menor calidad.

6) . Qué aspectos éticos o de responsabilidad cree que deben considerarse

al implementar inteligencia artificial en el diagnéstico médico?

Por ejemplo, la transparencia: los sistemas de IA deben ser capaces de explicar
como llegaron a un diagnoéstico, para que los médicos puedan confiar en los
resultados y asumir la responsabilidad si fuera necesario. Ademas, es crucial
definir claramente quién es responsable en caso de un error, si el médico que

utiliza la herramienta, el desarrollador de la IA o ambos
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7) (Ha trabajado con redes neuronales o ha tenido alguna experiencia
directa con sistemas basados en Machine Learning para el diagnostico?

.Cual ha sido su experiencia?

No, atin no he tenido experiencia en utilizar sistemas basados en Machine

Learning.

8) .Cree que la inteligencia artificial deberia actuar como una
herramienta complementaria o reemplazar ciertos aspectos del diagnostico

médico?

La inteligencia artificial debe actuar como una herramienta complementaria en el
diagnéstico médico, no como un sustituto. La IA puede procesar grandes
cantidades de datos rdpidamente y proporcionar sugerencias valiosas, pero el
juicio clinico humano es insustituible, especialmente en casos complejos donde la

interpretacion subjetiva y el conocimiento experiencial son clave.

9) .Como integraria un sistema de inteligencia artificial en su flujo de

trabajo clinico? ;Qué aspectos considera mas importantes para su adopcion?

Para integrar un sistema de inteligencia artificial en mi flujo de trabajo clinico,
seria esencial que esté bien conectado con los sistemas de historias clinicas

electronicas y que funcione de manera rapida y eficiente, sin generar retrasos.

10)  ;Cuales son los principales obstaculos para la adopcion de nuevas

tecnologias como la inteligencia artificial en su campo?

Los principales obstaculos incluyen el costo de implementacion, la necesidad de
infraestructura tecnoldgica avanzada y la resistencia al cambio por parte de
algunos profesionales de la salud y también que la IA sea precisa y confiable, asi

como las cuestiones legales y éticas sobre la responsabilidad en caso de un error.

11)  (Cree que los sistemas de Machine Learning y Al podrian ayudar a
reducir los tiempos de diagnostico y mejorar la eficiencia en su especialidad?

JPor qué?

Si, creo que los sistemas de Machine Learning y IA pueden ayudar a reducir

significativamente los tiempos de diagnostico y mejorar la eficiencia. Al
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automatizar tareas repetitivas y analizar grandes volimenes de datos rapidamente,
permiten a los médicos concentrarse en casos mas complejos y tomar decisiones

mejor fundamentadas en menos tiempo.
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