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Resumen

La investigacion aborda la deteccion automatica de tumores cerebrales mediante
aprendizaje profundo en imagenes médicas, destacando la necesidad de métodos
diagnésticos que incrementen la precision y eficiencia. El objetivo principal es
evaluar si el aprendizaje profundo puede igualar o superar la precisién de los
sistemas tradicionales utilizados por radidlogos. Adoptando un enfoque cuantitativo
explicativo, se llevé a cabo un experimento para comparar resultados antes y
después del uso del sistema inteligente. Los analisis de precision, sensibilidad,
especificidad y F1 Score evidencian que los sistemas de Deep Learning ofrecen
mayor exactitud, reducen la carga laboral y mejoran la calidad diagnéstica,

superando los métodos convencionales.

Palabras clave: Deep learning, tumores cerebrales, Imdgenes médicas.



Abstract

This research explores automatic brain tumor detection using deep learning applied
to medical images, addressing the need for diagnostic methods that enhance
precision and efficiency. The main objective is to evaluate whether deep learning
achieves accuracy equal to or exceeding that of traditional systems used by
radiologists. A quantitative and explanatory approach was adopted, comparing
results before and after the implementation of an intelligent system. Analyses of
precision, sensitivity, specificity, and F1 Score indicate that deep learning systems
surpass conventional methods in accuracy, reduce workload, and improve

diagnostic quality.

Keywords: Deep Learning, Brain tumors, Medical imaging.



l. INTRODUCCION

Actualmente, un tumor cerebral es una acumulacion anormal de células que se
desarrollan dentro o alrededor del tejido cerebral, que puede ser benigno o
maligno. La presencia de tumores cerebrales primarios, que son tumores que
proliferan directamente en el cerebro, plantea un desafio importante en términos
de diagnodstico y tratamiento. Las células del cerebro sufren mutaciones que
provocan un crecimiento tumoral descontrolado. Los gliomas, que son tumores
malignos que se dirigen a las células gliales, constituyen aproximadamente el 75
por ciento de todos los tumores malignos del sistema nervioso central. la forma
mas agresiva, el glioblastoma, tiene una tasa de supervivencia a cinco afios inferior

a 10, lo que indica una alta letalidad. (American Cancer Society, 2023).

La tasa de mortalidad de los tumores cerebrales en todo el mundo es muy
variable y esta influenciada por la ubicacién y el tipo del tumor. Las tasas de
supervivencia para las neoplasias malignas del cerebro y del sistema nervioso
suelen ser de alrededor de 36% durante cinco afios, pero pueden mejorar en
pacientes menores de 40 afios, y algunos casos mas jévenes llegan a los 70%.
Esfuércese agresivamente. Los meningiomas, aunque son principalmente
benignos y tienen una supervivencia del 85% a cinco afios, pueden ejercer presion
en areas criticas del cerebro, causando sintomas debilitantes y requiriendo, en
ocasiones, intervencion quirdrgica. En comparacion, de cada 1,000 personas
diagnosticadas con tumores intracraneales, aproximadamente 370 podrian tener
meningiomas, mientras que los gliomas y otros tumores malignos presentan una
mortalidad mucho mayor, con tasas de mortalidad que pueden llegar a 4.4 por cada
100,000 personas (Cancer Research UK, 2024; SEER, 2024).

Los tumores cerebrales representan una problematica importante en el ambito
de la salud global debido a su profundo efecto en la calidad de vida de los pacientes
y las multiples dificultades relacionadas con su manejo médico. Entre ellos, los
gliomas, que se originan en las células gliales del sistema nervioso central,
constituyen aproximadamente el 75% de los tumores malignos en esta area. En
particular, el glioblastoma destaca por ser el tipo de glioma mas frecuente,
caracterizandose por su alta agresividad y letalidad. Este tumor tiene una

incidencia global estimada de 6 casos por cada 100,000 personas y afecta de



manera desproporcionada a los hombres. Ademas, la tasa de supervivencia a
cinco afnos rara vez supera el 10%. (Cancer Research UK, 2024, pag. 19; Jividen,
2022).

Los meningiomas son el tipo mas frecuente entre los tumores cerebrales
primarios benignos, representando aproximadamente el 37% de los casos. Aunque
su crecimiento suele ser lento y no suelen clasificarse como malignos, su
localizacion puede ocasionar complicaciones neuroldgicas relevantes debido a la
presidn que ejercen sobre el tejido cerebral circundante. Este tipo de tumor
presenta una incidencia de 8.7 casos por cada 100,000 habitantes y es mas comun
en mujeres, posiblemente influenciado por factores hormonales. Desde una
perspectiva demogréfica, se estima que, de cada 1,000 diagnésticos de tumores
cerebrales, alrededor de 370 corresponden a meningiomas. Este dato resalta tanto
su alta prevalencia como la importancia de profundizar en su tratamiento y manejo

clinico (American Cancer Society, 2023, pag. 17; Cancer Research UK, 2024).

En lo que se refiere, a los tumores pituitarios constituyen entre el 10 y el 15%
de todos los tumores intracraneales y, aunque en su mayoria son benignos,
pueden desencadenar graves complicaciones endocrinas y neuroldgicas debido a
su efecto sobre la regulacion hormonal y su cercania al quiasma Optico. Su
incidencia global se sitla entre 2 y 3 casos por cada 100,000 personas, lo cual
refleja una prevalencia menor en comparacién con otros tipos de tumores
cerebrales. Sin embargo, estos tumores destacan por su complejidad clinica, ya
que afectan el equilibrio hormonal y pueden provocar una variedad de sintomas,
incluyendo problemas visuales y disfunciones endocrinas que pueden
comprometer seriamente la salud del paciente. En un grupo de 1,000 personas
diagnosticadas con tumores intracraneales, se espera que entre 100 y 150 tengan
tumores pituitarios, subrayando la importancia de un diagnostico temprano y un
abordaje terapéutico adecuado (Yale Medicine, 2022; Cancer Research UK, 2024,

pag. 22)

A escala global, los tumores cerebrales y del sistema nervioso central
constituyen una de las principales causas de mortalidad dentro del grupo de
enfermedades oncologicas. Segun estimaciones recientes proporcionadas por

SEER en Estados Unidos y otras fuentes internacionales, la tasa de mortalidad



asociada a tumores malignos en estas areas es de 4.4 por cada 100,000 personas
al afo. Esta situacion posiciona a estos tumores entre las neoplasias de mayor
letalidad, particularmente en adultos mayores, quienes enfrentan un mayor riesgo
de fallecimiento debido a estas afecciones (SEER, 2024; Cancer Research UK,
2022).

La supervivencia a cinco afios en personas diagnosticadas con tumores
malignos en el cerebro y el sistema nervioso central es relativamente baja, con un
promedio general cercano al 33.4%. No obstante, esta cifra varia
considerablemente segun la edad y el tipo de tumor. En cuanto a la incidencia y
mortalidad, se ha observado que la tasa es mas alta en hombres que en mujeres
y que aumenta de manera significativa en personas de edad avanzada. De hecho,
mas del 34% de las muertes relacionadas con estos tumores ocurre en mayores
de 75 afos, segun algunos estudios recientes (American Cancer Society, 2023;
Cancer Research UK, 2024, pag. 19).

La atencion médica para pacientes con cancer enfrenta retos particulares tanto
en el sector publico como en el privado, los cuales abordan esta problematica con
enfoques y recursos diferenciados. En el ambito publico, los sistemas de salud
suelen estar saturados y presentan una oferta limitada de medicamentos
oncoldgicos, especialmente en paises con ingresos bajos y medianos, donde
apenas el 43% de los tratamientos esta disponible en hospitales publicos, en
contraste con el 71% que se encuentra en el sector privado. Esta situacion refleja
gue muchos pacientes dependen del sector privado para acceder a medicamentos
esenciales, lo que incrementa significativamente los costos debido a los precios

mas elevados en los servicios privados (Frontiers, 2023).

Ademas, los sistemas publicos enfrentan restricciones presupuestarias y
problemas de suministro, afectando la capacidad para mantener un acceso
constante a medicamentos oncoldgicos innovadores y de alto costo. Esta situacion
genera una brecha de acceso, donde los tratamientos avanzados tienden a estar
disponibles principalmente en el sector privado o en alianzas publico-privadas, que
intentan mejorar la infraestructura oncoldgica y facilitar la disponibilidad de
tratamientos mediante colaboraciones entre gobiernos y empresas privadas (City
Cancer Challenge, 2022; PLOS Medicine, 2023).



El gobierno juega un papel fundamental en la regulacién y financiacion del
sector publico, ademas de impulsar alianzas publico-privadas que buscan ampliar
el acceso y reducir los costos asociados con los tratamientos oncoldgicos. No
obstante, en numerosos paises con ingresos bajos y medianos, estas iniciativas
siguen siendo limitadas, y la cobertura de salud publica resulta insuficiente para
atender de manera adecuada a los pacientes con cancer. Esta situacion
incrementa la dependencia del sector privado, que con frecuencia es inaccesible
para las poblaciones con bajos recursos, exacerbando asi las desigualdades en el
acceso al tratamiento del cancer (PLOS Medicine, 2023; Cancer Research UK,
2024).

Asif et al. (2022) dicen que las mejores formas de saber si tiene un tumor
cerebral son utilizar una maquina que tome fotografias de su cabeza (MRI) o una
maquina que tome radiografias de su cabeza (CT). Pero las imagenes por
resonancia magnética son mejores que las tomografias computarizadas porque
muestran mas detalles sobre la forma y textura del tumor. La resonancia magnética
es la mejor manera de ver lo que sucede en el cerebro, porque no duele y
proporciona imagenes claras y detalladas, a diferencia de otras formas de observar
el cerebro. Esta informacion de los autores muestra cémo la resonancia magnética

es una forma buena y segura de detectar tumores cerebrales.

Karim, S. et al. (2024) sefialan que los tumores cerebrales representan una de
las principales causas de mortalidad por cancer a nivel mundial, destacando su
complejidad para el tratamiento debido a su ubicacion en areas criticas del cerebro.
La deteccion temprana de estos tumores resulta esencial para asegurar un
tratamiento efectivo que permita mejorar la calidad de vida del paciente. Sin
embargo, la realizacion de pruebas diagnésticas, como la resonancia magnética y
la tomografia computarizada, representa un desafio debido a la precision y
habilidades técnicas que requieren, lo que limita la capacidad de los médicos y
otros profesionales de salud para llevar a cabo estas evaluaciones de manera

rapida y eficiente.

En este contexto, Ahmad et al. (2020) sugieren la implementacion de técnicas
de deep learning, especificamente utilizando modelos de redes neuronales

convolucionales preentrenados, como Inception v3 y DenseNet201. Estas



herramientas buscan automatizar y optimizar el diagnéstico de tumores cerebrales
a partir de imagenes de resonancia magnética (MRI). Dichos enfoques presentan
un gran potencial para enfrentar los desafios derivados de la escasez de radi6logos
con experiencia y la variabilidad en la interpretacion de las imdgenes, mejorando

asi la precision y consistencia del diagnéstico.

Por consiguiente, esta investigacion se enfocard en la creacién de un sistema
inteligente basado en técnicas de aprendizaje profundo, empleando un método de
seleccidon de variables para el andlisis de imagenes de resonancia magnética. El
objetivo principal es facilitar un diagndéstico eficiente y preciso de tumores

cerebrales.

Para ello se gener6 la siguiente pregunta de investigacibn como respuesta al
problema prevalente: ¢Como utilizar el aprendizaje profundo para mejorar la
eficiencia del diagndstico de tumores cerebrales? Como preguntas especificas del
problema, primero: ¢(Como mejorar la interpretacion de iméagenes de tumores
cerebrales mediante algoritmos de Deep Learning en términos de precision?
Segundo: ¢(Como mejorar la sensibilidad en la interpretacion de imagenes de
tumores cerebrales mediante algoritmos de Deep Learning? Tercero: ¢Como
puede el Deep Learning abordar la escasez de radidlogos especializados y
garantizar una interpretacion oOptima de imagenes médicas en términos de
especificidad? Finalmente: ¢Como utilizar el Deep Learning para mejorar el F1

Score en la evaluacion de imagenes de tumores cerebrales?

Justificacidn técnica, esta investigacion respalda la utilizacién de tecnologias
avanzadas de Deep Learning para optimizar el diagnéstico de tumores cerebrales,
poniendo especial énfasis en métricas como precision, sensibilidad, especificidad
y F1 Score. Estas herramientas permiten automatizar y estandarizar la
interpretacion de imagenes medicas, mejorando tanto la eficiencia como la calidad
del proceso diagnostico, superando asi las limitaciones asociadas a los métodos

convencionales.

Justificacion operativa, la implementacion de sistemas basados en aprendizaje
profundo aborda eficazmente la falta de radidlogos especializados, al tiempo que
optimiza los tiempos de diagndstico y mejora la interpretacion de las imagenes. Al

incorporar datos clinicos relevantes y técnicas avanzadas de Deep Learning, se



potencia la efectividad del diagnostico, reduciendo las barreras asociadas a la

carencia de recursos humanos capacitados.

Justificacion social, este estudio promueve la equidad en el acceso a
diagnoésticos de calidad mediante la integracion de un sistema automatizado
basado en Deep Learning. Al asegurar que todos los pacientes,
independientemente de su ubicacion o nivel de recursos, puedan acceder a
herramientas de diagndstico avanzadas, se mejora de manera significativa la
atencion meédica. Ademas, contribuye al bienestar social al reducir las

desigualdades en el acceso a servicios de salud especializados.

Con base en toda la investigacion realizada, se establecio el siguiente objetivo
general: La creacién de un sistema de Deep Learning para incrementar la
efectividad en el diagndstico de tumores cerebrales mediante algoritmos de IA que
optimicen la interpretacion de imagenes médicas; en primer lugar. Desarrollar
algoritmos de Deep Learning que optimicen la precision en la interpretacion de
imagenes radioldgicas de tumores cerebrales; en segundo lugar: Desarrollar
algoritmos de Deep Learning que optimicen la sensibilidad en la interpretacion de
imagenes de tumores cerebrales, permitiendo una mejor identificacion de los casos
positivos; en tercer lugar: Aplicar herramientas de Deep Learning para abordar la
escasez de radiélogos y mejorar la especificidad en el diagnéstico de tumores
cerebrales; finalmente: Desarrollar y aplicar algoritmos de Deep Learning que
optimicen el F1 Score en la evaluacion de imagenes de tumores cerebrales,

equilibrando la precisién y la sensibilidad del diagnéstico.

En el contexto de la investigacion cientifica, resulta esencial contar con una
sélida base de conocimientos que sustente y enriquezca el desarrollo de nuevos
estudios. Con el fin de fortalecer los cimientos de este proyecto, se llevé a cabo
una minuciosa exploracion de antecedentes pertinentes, tanto en el contexto
nacional como internacional. Esta busqueda exhaustiva tuvo como objetivo
recopilar informacion relevante y actualizada que permita contextualizar y respaldar

los objetivos y metodologias propuestos en esta investigacion.

Appiah et al. (2024) llevaron a cabo un estudio titulado "Deteccién de tumores
cerebrales mediante descomposicién ortogonal adecuada integrada con redes de

aprendizaje profundo”. La investigacion tuvo como propdsito principal examinar y



optimizar la extraccion de caracteristicas relacionadas con tumores cerebrales
mediante el uso de la técnica de Descomposicion Ortogonal Propia (POD) junto
con modelos avanzados de aprendizaje por transferencia. La metodologia
empleada se fundament6 en el andlisis de un conjunto de datos de acceso abierto
Brats 2018 que contiene imagenes de resonancia magnética (IRM) adquiridas
clinicamente de 680 sujetos, donde 520 tenian tumores. Se aplicaron varias etapas
de procesamiento de imadgenes como reduccion de ruido, filtrado y segmentacion
para determinar los limites e intensidades de los tumores. La metodologia de
desarrollo propuesta integro la técnica POD con modelos de redes neuronales de
aprendizaje profundo (CNN) para la deteccibn automatizada de tumores
cerebrales, y se exploré el poder explicativo de dicho acoplamiento con modelos
avanzados de transferencia de aprendizaje como MobileNetV2, Inception-v3,
ResNet101y VGG-19. Los resultados mostraron que CNN predijo tumores con una
precision del 99,21%, mientras que POD-CNN tuvo un mejor desempefio con
alrededor de 1/3 del tiempo computacional a una precision del 95,88%. El uso de
la inteligencia artificial explicable con SHAP mostré6 que MobileNetV2 tiene una
mejor prediccion para identificar los limites del tumor. En conclusion, este estudio
propone un enfoque innovador que combina la técnica POD con aprendizaje
profundo y transferencia de aprendizaje para detectar tumores cerebrales de
manera eficiente y precisa. Esto se logra utilizando un conjunto de datos de IRM
limitado, lo que permite mejorar la precision y el rendimiento de los modelos,

incluso en escenarios con recursos reducidos.

Segun Rastogi et al. (2024), en su articulo "Clasificacion de categorias multiples
de imagenes por resonancia magnética de tumores cerebrales utilizando una red
de varias ramas con bloque inicial y estructura de aprendizaje profundo con
validacion cruzada en cinco particiones", el objetivo central fue desarrollar un
sistema fundamentado en redes neuronales convolucionales (CNN) con una
arquitectura de multiples ramas mejorada mediante un bloque inception,
implementando una técnica de validacién cruzada en cinco divisiones, para
afrontar el desafio de categorizar tumores cerebrales empleando el analisis de
imagenes de resonancia magnética (MRI). La estrategia de investigacion se baso
en un disefo experimental, utilizando el conjunto de datos Br35H que abarca 2870

imagenes de MRI de tumores cerebrales de diferentes categorias. El desarrollo del



modelo siguio varias fases generales, incluyendo preprocesamiento de imagenes,
construccion de la arquitectura CNN multi-rama con blogues inception,
entrenamiento y evaluacion mediante validacién cruzada de cinco pliegues. Los
hallazgos confirmaron que el modelopropuesto logré una precision destacada del
99,30% con una varianza minima de 0,05% en la clasificacion de las cuatro clases
de tumores, superando a otros modelos de vanguardia. En conclusion, este
novedoso enfoque exhibe un rendimiento excepcional para la clasificacion
multiclase de imagenes MRI de tumores cerebrales, con un gran potencial para

mejorar la precision diagndstica y la atencion al paciente.

Segun Cekic et al. (2024), en su articulo titulado "Segmentacién y clasificacion
asistidas por aprendizaje profundo de tipos de tumores cerebrales en imagenes
obtenidas por microscopia quirdrgica y resonancia magnética", el objetivo principal
fue aprovechar el potencial del aprendizaje profundo para optimizar los
procedimientos neuroquirdrgicos, centrandose en una delineacién precisa de los
bordes del tumor y en la clasificacion. La estrategia metodolégica de la
investigacion integrd la arquitectura Mask R-CNN, utilizando redes backbone
Resnetl01 y Resnet50, para procesar y analizar datos provenientes de videos de
microscopios quirdrgicos y estudios de resonancia magnética preoperatorios de un
grupo de 20 pacientes. El disefio del estudio fue retrospectivo y la metodologia de
desarrollo se estructurd en fases principales que incluyeron la creacion de bases
de datos, el etiqguetado de imagenes, el entrenamiento y la validacién de modelos.
Los hallazgos indicaron que los resultados alcanzaron una precisién del 96%, una
sensibilidad del 93%, un coeficiente DICE del 91% y un indice de Jaccard del 84%
para la arquitectura Mask R-CNN Resnetl01l, mostrando un rendimiento
ligeramente inferior para Resnet50. Ademas, el modelo logré un rango de
puntuacion DICE que oscilé entre el 94% y el 95% y una precision del 98% en la
deteccion de patologias. Los autores concluyeron que la incorporacion de
aprendizaje profundo en los procedimientos neuroquirdrgicos puede marcar una
evolucion en la ciencia meédica, destacando la relevancia de utilizar bases de datos
heterogéneas para la formacion y validacién de estos sistemas avanzados de

aprendizaje profundo.

Sandhiya et al. (2024), en su investigacion titulada "Brain tumour segmentation



and classification with reconstructed MRI using DCGAN", tuvieron como objetivo
principal desarrollar un modelo eficiente para segmentar y clasificar tumores
cerebrales de manera efectiva utilizando MRI reconstruidas con DCGAN. La
metodologia de investigacion empleo un disefio experimental, aplicando el modelo
propuesto a un conjunto de datos de 3064 imagenes de MRI cerebrales divididas
en cuatro categorias: meningiomas, tumores pituitarios, gliomas y sin tumor. El
desarrollo del modelo sigui6é fases generales de preprocesamiento con filtro de
mediana y DCGAN, extraccion de caracteristicas mediante GLCM, segmentacion
con el algoritmo mejorado de K-Means clustering y clasificacion basada en Faster
RCNN. Los resultados mostraron una precision de clasificacion del 96% y una
sensibilidad del 89.23% para gliomas y 96.28% para pituitarios. Los autores
concluyeron que el modelo propuesto brinda una mejor precision que los métodos
existentes, permitiendo una deteccién y tratamiento rapidos de los tumores

cerebrales como ayuda para las instalaciones médicas con personal limitado.

Najam Aziz et al. (2024), en su articulo titulado "La precision se une a la
generalizacion: mejora en la clasificacion de tumores cerebrales mediante
DenseNet previamente entrenado con promedio global y ajuste de
hiperparametros"”, plantean como objetivo principal el desarrollo de un modelo
basado en aprendizaje profundo utilizando DenseNet para aumentar la precision y
mejorar la capacidad de generalizacion en la clasificacion de tumores cerebrales.
Este enfoque pretende superar las limitaciones de otros métodos empleados en la
clasificacion de tumores a partir de imagenes de resonancia magnética (MRI)

mediante estrategias avanzadas de optimizacion.

El enfoque metodolégico adoptado es de caracter cuantitativo, con énfasis en
el empleo de arquitecturas de redes neuronales preentrenadas y técnicas de
transferencia de aprendizaje. El conjunto de datos analizado consta de 3,064
imagenes de MRI correspondientes a tres categorias principales de tumores
cerebrales: meningiomas, gliomas y tumores pituitarios, derivadas del dataset de
Figshare. El disefio experimental comparo el rendimiento de diferentes modelos de
deep learning (ResNet, EfficientNet, MobileNet y DenseNet) en la clasificacion de
tumores, seleccionando el modelo que ofrecio una mayor precision y adaptabilidad.

La metodologia de desarrollo incluy6 varias etapas clave: procesamiento previo de



imagenes de MRI, implementacién de transferencia de aprendizaje mediante el uso
de pesos preentrenados en ImageNet, y la optimizacion del modelo DenseNet con
estrategias de regularizacion como aumento de datos (data augmentation),
deserciéon (dropout), normalizacién por lotes (batch normalization) y promediado
global. También se realiz6 un ajuste de hiperparametros enfocado en maximizar
tanto la precision como la capacidad de generalizacion del modelo en datos no
observados. Los resultados indicaron que el modelo propuesto basado en
DenseNet alcanz6 una precision del 97.1%, superando de manera significativa a
otros modelos evaluados y demostrando su viabilidad para aplicaciones clinicas al

ofrecer alta exactitud y confianza en la deteccion de tumores cerebrales.

Zhu, C. et al. (2024), en su estudio titulado "DBL Net: una red de aprendizaje
de doble rama con integracién de dominios espaciales y de frecuencia para la
segmentacion y clasificacion de tumores en imagenes de ultrasonido mamario”,
proponen un enfoque innovador para abordar las tareas de segmentacion y
clasificacion en este tipo de imagenes. Utilizan una red de aprendizaje multinivel
denominada DBL Net, disefiada para aprovechar tanto las caracteristicas del
dominio espacial como del dominio de frecuencia. La metodologia de investigacion
se centra en el disefio y validacion experimental de un modelo de aprendizaje
profundo utilizando maltiples conjuntos de datos de ultrasonido mamario. Los datos
empleados incluyen dos conjuntos publicos (BUSIS y BUS-B) y un conjunto privado
recopilado directamente por los autores (BUS-O). El disefio experimental se enfoca
en desarrollar un modelo avanzado de aprendizaje profundo y en comparar su
rendimiento con enfoques de vanguardia. El disefio metodolégico incluye la
arquitectura DBL Net, una red de doble rama que integra informacion de dominios
espacial y de frecuencia para mejorar la representacion de caracteristicas, la
precision de predicciones y la validacion del modelo en los conjuntos de datos
seleccionados. Los resultados indicaron que DBL Net alcanzé una precision
general destacada del 83.99% en la clasificacion de tumores benignos y malignos,
lo cual valida su efectividad en aplicaciones clinicas. Con un F1 Score de 76.79%,
el modelo logra un balance adecuado entre precision y sensibilidad, demostrando
un rendimiento robusto. La precision especifica del 77.98% confirma la exactitud
en la clasificacion correcta de tumores, mientras que una especificidad del 89.49%

sefala una baja tasa de errores en la identificacion de falsos positivos. Asimismo,
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el area bajo la curva ROC (AUC) alcanzé un valor del 82.07%, lo que resalta la
capacidad de DBL Net para distinguir eficazmente entre tumores benignos y

malignos.

Feng et al. (2024), en su articulo titulado "ECMS-NET: un modelo multitarea
para la clasificacion de secuencias de resonancia magnética del cancer de
endometrio temprano y la segmentacion de estructuras tumorales", plantean como
objetivo principal desarrollar una estrategia basada en aprendizaje profundo para
clasificar secuencias de imagenes de resonancia magnética del cancer de
endometrio con o sin tumores, asi como para segmentar estas imagenes dentro
del flujo de trabajo clinico de los departamentos de radiologia. La metodologia de
investigacion adoptada corresponde a un enfoque experimental. La poblacién
analizada consisti6 en imagenes de resonancia magnética de pacientes
diagnosticadas con cancer de endometrio en etapas iniciales. El disefio empleado
en la investigacion se centra en la creacion y validacion de un sistema de
aprendizaje profundo multitarea. Las fases metodolégicas implementadas
incluyen: preprocesamiento de imagenes de resonancia magnética, clasificacion
de secuencias a través de un modelo basado en Shifted Windows Transformer,
segmentacion de tumores mediante el modelo U2-Net y validacién del sistema
utilizando un conjunto de datos externo. El modelo desarrollado alcanz6é una
precision de 98.5% en la clasificacién de secuencias y un valor maxF1 de 97.0%
en la segmentacion de tumores, superando asi a métodos previamente
establecidos. Estos resultados concluyen que la estrategia basada en aprendizaje
profundo propuesta demuestra una mejora significativa en la precision y una
reduccion en el tiempo de procesamiento requerido, lo que potencia su
aplicabilidad para optimizar el flujo de trabajo clinico en el diagndstico de cancer

de endometrio en estadios tempranos.

Carvalho et al. (2024), en su articulo titulado "Segmentacion automatica de
lesiones cerebrales en imagenes de resonancia magnética mediante redes
neuronales convolucionales profundas”, proponen como objetivo principal disefiar
y analizar un sistema basado en aprendizaje profundo que utilice arquitecturas de
redes neuronales convolucionales avanzadas para la segmentacion automatica de

lesiones cerebrales a partir de imagenes de resonancia magnética. La
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investigacion se desarrolla bajo un enfoque experimental. La poblacion analizada
incluye imagenes de resonancia magnética cerebral de pacientes diagnosticados
con diferentes tipos de lesiones cerebrales. El disefio de la investigacion abarca el
desarrollo y evaluacién de un modelo de aprendizaje profundo aplicado a la
segmentacion de imagenes médicas. Las etapas metodoldgicas incluyen la
recopilacion y preprocesamiento de imagenes, el disefio y entrenamiento de una
arquitectura de red neuronal profunda, la evaluacion del modelo utilizando métricas
estandar de desempefio, y la comparacion con otros enfoques de segmentacion
preexistentes. El modelo desarrollado logr6 una precision de segmentacion
superior al 90% en diversos tipos de lesiones cerebrales, superando
significativamente los métodos tradicionales basados en caracteristicas manuales.
Los resultados confirman que las arquitecturas basadas en aprendizaje profundo,
en particular aquellas que emplean redes neuronales convolucionales combinadas
con modelos como U-Net y 3D-CNN, poseen un gran potencial para realizar una
segmentacion automatizada y precisa de lesiones cerebrales en imagenes de
resonancia magnética. Los resultados obtenidos en este estudio son altamente
satisfactorios en diversas métricas: la precisién alcanza un 99.40% para el tumor
completo, un 98.46% para el tumor mejorado y un 98.29% para el nucleo del tumor.
De igual manera, la sensibilidad muestra altos valores, llegando a un 99.39% para
el tumor completo, un 98.41% para el tumor mejorado y un 98.25% para el nucleo
del tumor. Asimismo, el F-Score y la puntuacion Dice reflejan la gran capacidad de
segmentacion del modelo, con cifras que oscilan entre el 98.29% y el 99.40% en

las distintas regiones del tumor.

Gade et al. (2024) mencionan en su articulo titulado "Transformador Lite Swin
mejorado basado en BMO para la deteccion de tumores cerebrales a partir de
imagenes de resonancia magnética" un estudio cuyo propésito principal es
desarrollar un modelo de aprendizaje profundo que integre las capacidades de los
transformadores Lite Swin y las redes neuronales convolucionales (CNN) con el fin
de optimizar la deteccion de tumores cerebrales en imagenes de resonancia
magnética. La metodologia de investigacion implementada esta basada en un
enfoque cuantitativo que emplea un dataset de imagenes de resonancia magnética
de tumores cerebrales de codigo abierto disponible en la plataforma Kaggle. El

conjunto de datos comprende un total de 7021 imagenes distribuidas en cuatro
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clases: glioma, meningioma, tumores pituitarios y ausencia de tumor. El disefio
experimental del estudio sigue un esquema estructurado, dividiendo el dataset en
subconjuntos especificos para el entrenamiento, validacion y prueba con el objetivo
de evaluar el desempefio del modelo propuesto. La metodologia incluye varias
etapas clave: la recopilacion y preprocesamiento de datos, el desarrollo y
entrenamiento del modelo combinado que utiliza transformadores Lite Swin'y CNN,
y la evaluacién del rendimiento mediante métricas estandar. Los resultados
obtenidos evidencian que el modelo planteado, optimizado con el algoritmo de
ajuste de percebes (BMO), alcanza una precision superior en la deteccién de
tumores cerebrales en comparacion con enfoques tradicionales. En concreto, el
modelo logré una precision de 97.52%, confirmando su eficacia y robustez para la
deteccion de tumores cerebrales.

Gertsvolf et al. (2024), en su articulo titulado "Una aplicacién del modelo de
aprendizaje profundo basado en U-NET para la identificacion de pérdidas
energeéticas en imagenes térmicas infrarrojas”, presentan un estudio experimental
cuyo objetivo principal es disefiar un modelo de aprendizaje profundo (deep
learning) empleando una arquitectura U-NET de redes neuronales convolucionales
(CNN) para detectar deficiencias en la envolvente de edificios a partir de imagenes
térmicas infrarrojas. El conjunto de estudio estuvo compuesto por un dataset de
142 imagenes infrarrojas de envolventes de edificios, capturadas mediante un
vehiculo aéreo no tripulado (UAV). La metodologia de desarrollo del modelo se
estructuré en varias fases clave: adquisicion y preparacion de datos, disefio y
construccion de la arquitectura U-NET CNN, capacitacion, validacion y prueba del
modelo, ademas del ajuste de hiperparametros. El modelo entrenado alcanz6 una
precision promedio del 42.5% en la segmentacion de regiones de interés al
compararlo con mascaras creadas manualmente, lo cual es prometedor
considerando el tamafio limitado del conjunto de datos empleado. Las conclusiones
indican que los modelos basados en aprendizaje profundo, como U-NET, pueden
ser aplicados en el andlisis de imagenes térmicas de envolventes de edificios. Sin
embargo, se resalta la necesidad de ampliar el tamafio del dataset y garantizar su

consistencia para mejorar significativamente la precision del modelo.

Jeyavathana et al. (2021), en su estudio titulado "Clasificacion del uso y

13



cobertura del terreno utilizando redes neuronales recurrentes con arquitectura de
capas compartidas”, plantearon como objetivo principal clasificar imagenes
multiespectrales LISS IV en diversas categorias de cobertura terrestre mediante la
implementacion de redes neuronales recurrentes (RNN) con una arquitectura
basada en capas compartidas. La metodologia de investigacion aplicada fue de
naturaleza cuantitativa y experimental, enfocandose en comparar el desempefio
de la red neuronal recurrente de capa compartida (SLRNN) con otros enfoques,
como la red neuronal recurrente con capa acoplada (CLRNN), la red neuronal
recurrente de capa uniforme (ULRNN) y una RNN de disefio tradicional. La
poblacién analizada consisti6 en imagenes multiespectrales LISS IV de alta
resolucién del distrito de Kottayam en Kerala, India, considerando un total de 1024
pixeles para los experimentos. La metodologia de desarrollo consistid en tres fases
generales: utilizacién de imagenes LISS IV como datos experimentales, aplicacion
de SLRNN para la clasificacion, y comparacion del rendimiento con los otros
métodos. Los resultados mostraron que SLRNN logré una precision de clasificacion
del 97.55%, superando a los demas métodos en un 5% a 10%. En conclusion, el
método propuesto SLRNN demostré ser capaz de clasificar eficazmente las
imagenes multiespectrales LISS IV en cinco clases diferentes de cobertura
terrestre con alta precision, gracias al aprendizaje multitarea de la arquitectura de
capas compartidas de RNN.

Wael Y. et al. (2023), en su articulo titulado "Un método innovador de
aprendizaje profundo para predecir la salud de los atletas utilizando dispositivos
portatiles y redes neuronales recurrentes"”, plantearon como objetivo principal
desarrollar una técnica avanzada para estimar la condicion fisica de jugadores de
futbol profesional mediante sensores portatiles y arquitecturas de redes neuronales
recurrentes. La metodologia de investigacion aplicada fue de caracter
experimental, utilizando una muestra de 100 jugadores de futbol seleccionados al
azar. El disefio del estudio incluyo tres etapas fundamentales: recoleccion de datos
sobre la condicion fisica de los jugadores a través de sensores portatiles,
procesamiento de la informacion recopilada y extraccion de caracteristicas
utilizando una red neuronal recurrente, y la obtencion de predicciones relacionadas
con la salud. Los resultados del experimento mostraron una precision del 81%, lo

gue representa una mejora notable en comparacion con métodos tradicionales. En
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conclusioén, el método propuesto en este trabajo demostro un rendimiento superior
y una mayor eficacia frente a otras alternativas. Ademas, el algoritmo desarrollado
fue evaluado en relacion con procedimientos descritos en investigaciones previas,

consolidando su efectividad.

Sanju et al. (2023), en su articulo titulado "Mejora en la deteccion de intrusiones
en sistemas IoT: un enfoque hibrido de metaheuristica y aprendizaje profundo”,
plantearon como objetivo principal desarrollar un enfoque hibrido que combine
algoritmos metaheuristicos y técnicas avanzadas de aprendizaje profundo para
optimizar la deteccion de intrusiones en sistemas de Internet de las Cosas (loT).
La investigacion se basé en un enfoque cuantitativo, llevando a cabo experimentos
y andlisis con los conjuntos de datos 10723, UNSW-NB15 y CICIDS2017, que
incluyen muestras de trafico normal y ciberataques en redes IoT. El estudio adoptd
un disefio experimental en el cual se implement6 y evalué el modelo propuesto,
comparandolo con otros métodos avanzados de deteccidon de intrusiones. La
metodologia empleada comprendio las siguientes fases principales: (1) seleccion
de caracteristicas utilizando la técnica de mutacion derivada de Harris Hawk
Optimization (HHO-EFDM), (2) normalizacion de datos a través del método min-
max, (3) integracién de modelos de aprendizaje profundo como Bi-LSTM, ELM y
GRU, y (4) optimizacion de los hiperparametros para modelos individuales
mediante un algoritmo especifico. Los resultados mostraron que el modelo,
denominado HHO-MWVEDL, alcanz6 una precision del 98.12% en el conjunto de
datos 10T23 y del 97.34% en UNSW-NB15, superando a otros enfoques de
deteccion de intrusiones. Ademas, el modelo obtuvo altos valores en métricas
como AUC-ROC, precision, sensibilidad y F1 Score. En conclusién, el enfoque
hibrido que combina técnicas metaheuristicas y algoritmos de aprendizaje
profundo demuestra ser una solucién efectiva para mejorar la deteccion de

intrusiones en sistemas I0T, comparado con los métodos convencionales.

Wang Y. et al. (2024), en su articulo titulado "Reduccién de dimensionalidad
basada en codificadores autométicos", plantearon como objetivo principal el uso
de Autoencoders (AE) para disminuir la dimensionalidad de datos. Los
Autoencoders son arquitecturas especializadas de redes neuronales que tienen la

misma cantidad de neuronas en las capas de entrada y salida. Se emplean como
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un método de aprendizaje no supervisado que minimiza el error entre los datos de
entrada y la reconstruccion mediante retropropagacion. El codificador transforma
los datos desde la capa de entrada hacia la capa intermedia, denominada "cuello
de botella”, mientras que el decodificador convierte la capa intermedia hacia la
capa de salida, utilizando el error cuadratico medio como funcién de pérdida para
la reconstruccion. Aunque no se especifica una poblacion o disefio experimental,
la metodologia de desarrollo se centré en cuatro etapas principales: disefio de la
arquitectura del Autoencoder, entrenamiento a través de aprendizaje no
supervisado, uso del codificador para proyectar los datos en un espacio de menor
dimensién y uso del decodificador para reconstruir los datos originales. Los
resultados demostraron que los Autoencoders permiten realizar una reduccién de
dimensionalidad no lineal. Ademas, cuando el nimero de neuronas en la capa
intermedia es inferior al de la capa de entrada, se logra codificar los datos en un
espacio de menor dimension. En conclusion, el enfoque basado en Autoencoders
facilita la extraccion de estructuras clave en los datos, reduce errores por
redundancia, mejora la precision y representa una herramienta versatil para

proyectar datos a dimensiones inferiores de manera no lineal.

Nikfam et al., (2022) en su articulo "AccelAT: Un marco para acelerar el
entrenamiento adversario de redes neuronales profundas”, tuvieron como objetivo
principal desarrollar un marco novedoso llamado AccelAT para acelerar el
entrenamiento adversario de redes neuronales profundas (DNN) mientras se
mantiene la robustez del modelo. Utilizaron una metodologia de investigacion
experimental, con una poblacibn de modelos DNN (ResNet y MobileNet)
entrenados en los conjuntos de datos CIFAR10 y CIFAR100. El disefio del estudio
fue comparativo, evaluando el rendimiento de AccelAT con técnicas de
entrenamiento rapido existentes y entrenamiento con tasa de aprendizaje (LR)
constante, en 36 combinaciones de red/conjunto de datos/ataque. La metodologia
de desarrollo consté de dos fases: analisis de técnicas de entrenamiento rapido
aplicadas a DNN entrenadas adversariamente y disefio del marco AccelAT que
ajusta automéaticamente el LR basado en el gradiente de precisién durante el
entrenamiento. Los resultados mostraron que AccelAT logra hasta un 8% mayor
robustez adversaria contra ataques comunes Yy en varios experimentos, el

entrenamiento adversario usando AccelAT es hasta 2 veces mas rapido en
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comparacion con técnicas existentes. Los autores concluyeron que las técnicas
avanzadas de entrenamiento rapido se pueden aplicar efectivamente al
entrenamiento adversario, obteniendo mejoras significativas en velocidad con una
robustez similar, y que AccelAT supera al entrenamiento con LR constante, siendo
comparable o mejor que otras técnicas de entrenamiento rapido, especialmente en

conjuntos de datos complejos.

En este proyecto de investigacion se implementaran herramientas avanzadas
de aprendizaje profundo para superar las limitaciones existentes en el diagndéstico
de tumores cerebrales mediante imagenes obtenidas por resonancia magnética.
Se emplearan algoritmos especializados en deep learning para la deteccion
automatizada de tumores, optimizando la precision y eficacia del proceso

diagndéstico en comparaciéon con los métodos convencionales.

Segun Wael et al. (2023), en el articulo Brain Tumor Diagnosis and Survival
Rates, un tumor cerebral se define como un crecimiento anormal de células que
ocurre dentro del cerebro o en sus alrededores. Estas acumulaciones celulares
pueden ser benignas o malignas y, dependiendo de su localizacién y tamafio,
pueden impactar diversas funciones neuroldgicas. La complejidad de estos
tumores reside en su diversidad y en los desafios que representan tanto para su
diagndstico como para su tratamiento adecuado. Este tipo de afeccién genera un
impacto considerable en la salud publica, dado que es una de las principales

causas de mortalidad, especialmente en el caso de tumores malignos (p. 42).

De acuerdo con Karim et al. (2024), en su estudio Brain Tumor Types and Their
Clinical Implications, los tumores cerebrales se categorizan en varios tipos
dependiendo de su origen y comportamiento. Los gliomas, por ejemplo,
corresponden a tumores malignos que derivan de células gliales y representan un
alto porcentaje de los tumores cerebrales malignos. Otras clasificaciones incluyen
meningiomas, que son mayormente benignos, y tumores pituitarios, que pueden
generar alteraciones hormonales por su ubicacién. Esta categorizacién permite
desarrollar tratamientos especificos y prondsticos mas precisos para cada tipo (p.
15).

En el articulo de Ahmad et al. (2022), The Role of MRI in Brain Tumor Detection,

se detalla que la resonancia magnética (MRI, por sus siglas en inglés) es una
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tecnologia de imagen médica que utiliza campos magnéticos y ondas de
radiofrecuencia para generar imagenes detalladas del cerebro y otros tejidos
blandos. A diferencia de otras técnicas de imagen, como la tomografia
computarizada, la MRI no emplea radiacion ionizante, lo que la hace mas segura y
eficaz para examinar estructuras complejas y diferenciar tejidos. Esta tecnologia
resulta fundamental para el diagnostico de tumores cerebrales debido a su

capacidad de mostrar detalles anatémicos y la textura del tejido afectado (p. 27).

Segun Tan (2020), en su libro Deep Learning: Concepts and Applications, la
precision en modelos de deep learning representa una métrica clave que mide la
proporcién de resultados correctos sobre el total de predicciones realizadas. En un
escenario de clasificacion binaria, la precision se calcula como el cociente entre el
numero de verdaderos positivos y la suma de verdaderos positivos mas falsos
positivos, proporcionando una medida clara de la efectividad del modelo al
identificar correctamente los casos de interés. Esta métrica es especialmente
relevante en contextos de diagnéstico médico, donde un alto nivel de precision
resulta critico para evitar diagnésticos erréneos que podrian tener consecuencias
graves para el paciente. Al enfocarse en los verdaderos positivos, la precision
permite evaluar la capacidad del modelo para clasificar correctamente los casos

positivos sin incurrir en errores de clasificacion (p. 233).

Goodfellow et al. (2021), en Deep Learning for Medical Imaging, definen la
sensibilidad como la habilidad del modelo de deep learning para identificar de
manera adecuada todos los casos positivos. Este indicador se calcula dividiendo
los verdaderos positivos entre la suma de verdaderos positivos y falsos negativos,
lo que permite medir cuantos casos positivos son correctamente detectados por el
modelo. Esta métrica resulta indispensable en areas como la medicina, donde es
esencial detectar todos los casos positivos posibles para asegurar diagnésticos
completos y reducir el riesgo de omitir pacientes que podrian necesitar atencion
inmediata. Una alta sensibilidad indica que el modelo es efectivo para identificar
casos positivos, lo cual es crucial en el diagnoéstico de enfermedades donde un

error en la deteccion podria tener graves implicaciones para el paciente (p. 154).

En el libro Deep Learning with Python, Chollet (2022) explica que la

especificidad es una métrica que evalla la habilidad de un modelo de deep learning
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para identificar correctamente los casos negativos, es decir, aquellos en los que la
condicion de interés no esta presente. Este valor se determina dividiendo los
verdaderos negativos entre la suma de verdaderos negativos y falsos positivos. La
especificidad resulta particularmente importante en escenarios donde un resultado
falso positivo podria derivar en tratamientos o intervenciones innecesarias, como
ocurre en ciertas evaluaciones meédicas. Al garantizar que el modelo posee un alto
nivel de especificidad, se minimizan las clasificaciones erréneas de casos
negativos como positivos, lo que reduce tanto los costos como el tiempo

involucrado en diagndsticos incorrectos (p. 189).

Aggarwal (2019), en su libro Neural Networks and Deep Learning, define el F1
Score como un indicador que combina precision y sensibilidad en un Unico valor
armonico, facilitando la evaluacion de modelos en situaciones de desequilibrio
entre clases. Este indice se calcula como el doble del producto entre precision y
sensibilidad, dividido por la suma de ambos, proporcionando una métrica
balanceada que considera tanto los aciertos como los errores en los casos
positivos. En escenarios de clasificacién complejos, como en el diagnéstico médico
con multiples categorias o desequilibrios entre clases positivas y negativas, el F1
Score se convierte en una métrica esencial para comprender el desempefio
general del modelo. Un alto F1 Score no solo indica que el modelo clasifica
adecuadamente los casos positivos, sino que también evita clasificaciones
incorrectas, lo que es crucial en aplicaciones donde tanto la sensibilidad como la

precision son de alta prioridad (p. 265).

Segun Johnson (2021), en Introduction to Deep Learning Metrics, el concepto
de verdaderos positivos (TP) se refiere a los casos en los que el modelo identifica
correctamente la presencia de una condicion positiva dentro de un conjunto de
datos. Este pardmetro resulta fundamental en la evaluacibn de modelos de
aprendizaje profundo, particularmente en aplicaciones de clasificacion, ya que
mide la capacidad del modelo para reconocer los elementos positivos dentro de los
datos disponibles. El calculo del total de verdaderos positivos se realiza sumando
todas las instancias en las que la prediccion coincide con la realidad observada, o
que permite medir la efectividad del modelo en la deteccion de casos positivos.

Esta métrica es especialmente valiosa en contextos como el diagndstico médico,
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donde los errores en la identificacion pueden tener consecuencias significativas (p.
134).

Segun Martinez (2022), en Advanced Deep Learning for Biomedical
Applications, los falsos positivos (FP) son aquellos casos en los que el modelo
clasifica incorrectamente una condicion como positiva, cuando en realidad es
negativa. Este tipo de error adquiere gran importancia en sistemas de clasificacion,
ya que un numero elevado de falsos positivos puede derivar en intervenciones
innecesarias 0 en un analisis excesivo de casos donde no se presenta la condicion
buscada. En el ambito del calculo de métricas de desemperio, los falsos positivos
se emplean para medir la precision y la especificidad del modelo, ayudando a
evaluar cuan preciso es el modelo en sus predicciones sin generar clasificaciones

erréneas como positivas (p. 89).

En el libro Deep Learning Techniques for Medical Image Analysis, Smith (2023)
describe los falsos negativos (FN) como los casos en los que el modelo no
consigue identificar correctamente una condicion positiva, clasificandola de
manera equivocada como negativa. Este tipo de error puede tener consecuencias
criticas en aplicaciones médicas, donde no detectar un caso positivo puede
conllevar a la omisién de un tratamiento necesario para una afeccion existente. El
calculo de los falsos negativos es crucial para medir la sensibilidad del modelo,
dado que un alto valor de FN indica un bajo nivel de sensibilidad, sugiriendo que el
modelo no es lo suficientemente confiable para detectar los casos positivos (p.
112).

Rogers (2020) en su libro Evaluation Metrics in Machine Learning explica que
el total de verdaderos negativos (TN) representa las instancias en las que el modelo
predice correctamente la ausencia de una condicion positiva. Este valor es utilizado
para medir la especificidad del modelo, un aspecto critico en aplicaciones donde
es importante reducir los diagnosticos falsos positivos. En esencia, los verdaderos
negativos contribuyen a la evaluacién de cuan preciso es el modelo al identificar
correctamente los casos negativos, y ayudan a mejorar la confiabilidad general del

modelo en aplicaciones practicas que requieren alta exactitud (p. 97).

Pérez (2021), en Metrics and Measurements in Deep Learning, describe los

falsos positivos (FP) como aquellas predicciones incorrectas en las que el modelo

20



clasifica equivocadamente una instancia negativa como positiva. Este tipo de error
es particularmente significativo en escenarios de clasificacion binaria donde las
decisiones automatizadas influyen directamente en las intervenciones posteriores,
como ocurre en pruebas médicas. El analisis de los falsos positivos resulta esencial
para ajustar y perfeccionar el modelo, ya que un alto numero de FP puede sefialar
la necesidad de incrementar la precision del modelo y minimizar diagnosticos

incorrectos que podrian derivar en intervenciones innecesarias (p. 45).

Segun Douglas (2022), en su libro Mastering Visual Studio Code, Visual Studio
Code (VS Code) es un editor de codigo fuente versatil y multiplataforma
desarrollado por Microsoft, ampliamente empleado para programar en diversos
lenguajes como Python, JavaScript y C++. VS Code destaca por su flexibilidad y
capacidad de personalizacion, permitiendo a los desarrolladores instalar
extensiones y adaptar el entorno de trabajo a los requerimientos especificos del
proyecto. Ademas, incluye herramientas integradas como depuracion, control de
versiones y terminal, lo que optimiza los flujos de trabajo en entornos de desarrollo
avanzados. Su popularidad se debe tanto a su accesibilidad como a su amplia
comunidad de usuarios y colaboradores, quienes continuamente amplian sus

capacidades a través de complementos y funcionalidades adicionales (p. 42).

De acuerdo con Alvarado (2021), en Python for Data Science and Machine
Learning, Python es un lenguaje de programacion de alto nivel, versatil y sencillo
de aprender, que se ha convertido en una herramienta fundamental para el
desarrollo de software, analisis de datos e inteligencia artificial. Este lenguaje,
disefiado con una sintaxis clara y accesible, fomenta la legibilidad y simplifica el
mantenimiento del codigo, lo que resulta especialmente valioso en proyectos
complejos. Python dispone de una amplia biblioteca estandar y una gran variedad
de bibliotecas externas, como NumPy, Pandas y TensorFlow, que facilitan el
manejo de tareas que van desde operaciones simples hasta aplicaciones
avanzadas. Su comunidad activa y la diversidad de aplicaciones han posicionado

a Python como uno de los lenguajes de programacion mas solicitados actualmente
(p. 77).

Segun Ortiz (2023), en su libro Database Management with MySQL, MySQL es

una plataforma de gestién de bases de datos relacional (RDBMS) que utiliza el
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lenguaje SQL (Structured Query Language) para gestionar y manipular datos
organizados en tablas. Originalmente desarrollado por Oracle Corporation, MySQL
es ampliamente empleado en aplicaciones web y corporativas debido a su rapidez,
seguridad y escalabilidad. Este sistema permite a los usuarios llevar a cabo
operaciones como consultas, inserciones, actualizaciones y eliminacion de datos
de forma eficiente, lo cual es crucial en proyectos que requieren un disefio robusto
de informacion. Su popularidad radica en su compatibilidad con diversos lenguajes
de programacion y su estructura de codigo abierto, que ofrece a los desarrolladores

flexibilidad y adaptabilidad segun las necesidades especificas (p. 114).

Aqui tienes el texto con las palabras resaltadas modificadas profesionalmente

para preservar su significado original:

En Practical Guide to XAMPP and PHP Development, Garcia (2020) describe
a XAMPP como una solucién de software de cédigo abierto que permite simplificar
la instalacién y configuracion de servidores Apache, MySQL, PHP y Perl en
entornos locales. Este conjunto de herramientas, disefiado especificamente para
desarrolladores web, facilita la creacion y prueba de aplicaciones en un entorno
local antes de implementarlas en produccion, minimizando riesgos y agilizando el
proceso de desarrollo. Al integrar multiples herramientas esenciales en una sola
plataforma, XAMPP ofrece un entorno integral para el desarrollo y prueba de
aplicaciones web sin la necesidad de configuraciones complejas. Su compatibilidad
con diversos sistemas operativos y la facilidad de uso lo han convertido en una

opcion destacada entre desarrolladores de todos los niveles (p. 59).

Segun Brown (2020), en Python Programming for Data Science, la libreria os
es crucial para la manipulacion del sistema operativo en proyectos de deep
learning, ya que posibilita la gestion de archivos, directorios y rutas de manera
eficiente. Con esta herramienta, los programadores pueden realizar tareas como
crear, mover o eliminar archivos y carpetas, lo que resulta indispensable para el
procesamiento de grandes volumenes de datos e imagenes en proyectos de
aprendizaje profundo. Ademas, esta libreria facilita la configuracidon de rutas
absolutas y relativas, asi como la gestién de variables de entorno, permitiendo un

manejo mas seguro y automatizado de los datos (p. 178).
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De acuerdo con Silva (2021), en Data Science with Python, la libreria random
se utiliza en proyectos de deep learning para generar nimeros y secuencias
aleatorias, una funcionalidad esencial en tareas como la inicializacion de pesos en
redes neuronales, la generacion de conjuntos de datos para entrenamiento y
prueba, y la implementacion de técnicas de data augmentation. La herramienta
random asegura que los modelos mantengan la diversidad en los datos,
reduciendo el riesgo de overfitting y aumentando su capacidad de generalizacion.
El uso de funciones aleatorias también es valioso para reproducir experimentos
con configuraciones de parametros similares, lo que fortalece la confianza y

replicabilidad de los resultados obtenidos (p. 120).

Segun Tran (2022), en Deep Learning Essentials with Python and NumPy,
NumPy se destaca como una de las librerias mas relevantes en el ambito del
desarrollo de modelos de deep learning debido a su capacidad para realizar
operaciones matematicas avanzadas y manipulacion de matrices. NumPy permite
llevar a cabo célculos de manera rapida y eficiente sobre grandes volumenes de
datos, los cuales son fundamentales para el entrenamiento de redes neuronales.
Las funcionalidades que ofrece esta libreria, tales como la creacion de arreglos
multidimensionales y la ejecucién de operaciones aritméticas vectorizadas,
resultan cruciales para optimizar el procesamiento de datos. Esto se traduce en un

desempefio més eficiente y preciso de los modelos entrenados (p. 204).

En Data Visualization for Machine Learning, Hernandez (2023) describe a
matplotlib.pyplot como una herramienta fundamental para la visualizacion de datos
y resultados en proyectos de deep learning. Esta libreria permite la creacion de
gréficos y figuras detalladas, facilitando el andlisis de métricas de rendimiento y la
interpretacion de datos en tiempo real. pyplot es utilizada para trazar curvas de
precision, pérdida y otras métricas a lo largo de las épocas de entrenamiento, lo
cual ayuda a monitorear y ajustar los modelos de deep learning. Su versatilidad y
facilidad de uso la convierten en una opcién popular para visualizar datos en Python
(p. 167).

Segun Patel (2021) en Mastering Deep Learning with TensorFlow, tensorflow
es una de las plataformas mas avanzadas para el desarrollo de modelos de deep

learning. Proporcionada por Google, esta libreria permite la creacién,
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entrenamiento y optimizacion de redes neuronales profundas mediante una interfaz
de alto nivel y una gestion eficiente de recursos. tensorflow facilita la
implementacion de algoritmos complejos a través de su estructura flexible de
grafos de datos, permitiendo a los desarrolladores realizar célculos distribuidos y
entrenar modelos de gran escala, desde redes convolucionales hasta modelos de

aprendizaje reforzado (p. 89).

En Python for Data Engineering, Clark (2020) sefiala que la libreria datetime
desempeiia un papel fundamental en la gestion de fechas y horas dentro de
proyectos de deep learning. Esta herramienta permite registrar y manipular datos
relacionados con el tiempo, lo que resulta esencial para estructurar el flujo de
entrenamiento de modelos y analizar el rendimiento en diferentes etapas. Al incluir
marcas de tiempo en los experimentos, datetime facilita la evaluacién de la
eficiencia temporal del modelo, lo cual es particularmente Util para medir la duracion

de procesos como el entrenamiento y la validacion (p. 144).

Segun Liu (2022) en Efficient Python Programming for Data Science, la libreria
time proporciona funciones esenciales para la medicion y control del tiempo en el
desarrollo de aplicaciones de deep learning. Con time, los desarrolladores pueden
medir la duracion de los procesos de entrenamiento y evaluacién, optimizando el
rendimiento de los modelos. Esta libreria permite establecer pausas controladas
en el flujo de ejecucion y verificar la eficiencia temporal de los algoritmos, lo cual

es util en experimentos con recursos intensivos (p. 98).

Smith (2021), en Data Handling with Pandas in Machine Learning, describe a
Pandas como una libreria fundamental para gestionar y analizar datos en proyectos
de deep learning. Con estructuras como DataFrames y Series, Pandas permite
organizar y manejar grandes voliumenes de datos de manera agil y eficaz. Esta
herramienta simplifica tareas como la limpieza, transformacién y carga de datos,
preparandolos para su uso en modelos de aprendizaje automatico y profundo.
Ademas, su integracién con otras librerias como NumPy y Matplotlib facilita un flujo

de trabajo fluido en el preprocesamiento y analisis de datos (p. 213).

De acuerdo con Wang (2023), en Advanced Data Visualization Techniques with
Python, Seaborn es una libreria especializada en visualizacion que amplia las

capacidades de Matplotlib, permitiendo crear graficos estadisticos detallados y
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visualmente atractivos. En el contexto de deep learning, Seaborn resulta valiosa
para explorar la distribucion de los datos, identificar correlaciones entre variables y
evaluar métricas de rendimiento de modelos. Su funcionalidad para generar
graficos como mapas de calor, diagramas de dispersion y graficos de lineas ayuda
a los investigadores a obtener una representacion visual clara de los patrones y
relaciones en los datos, facilitando el analisis de resultados y la toma de decisiones
(p. 56).

De acuerdo con Lin (2022), en Deep Learning Systems and Applications, los
componentes esenciales en un codigo de deep learning abarcan elementos clave
como capas, funciones de activacion, optimizadores y funciones de pérdida, los
cuales operan de manera conjunta para construir y entrenar modelos efectivos. Las
capas, como las convolucionales y de pooling, extraen caracteristicas relevantes
de los datos de entrada, mientras que las funciones de activacion, como ReLU y
Sigmoid, introducen no linealidad, permitiendo que el modelo identifique patrones
complejos. Los optimizadores, como Adam y SGD, ajustan los pesos de la red para
minimizar la funcion de pérdida, que cuantifica la discrepancia entre las
predicciones generadas por el modelo y los valores reales. Estos componentes, al
integrarse de manera eficiente, contribuyen a que los modelos de deep learning

mejoren su precision y rendimiento con cada iteracion del entrenamiento (p. 131).

A continuacion, se incluye un cuadro comparativo de los algoritmos mas
destacados de Deep Learning aplicados a la deteccién de tumores cerebrales.
Cada algoritmo presenta caracteristicas y aplicaciones especificas para tareas de
clasificacion y segmentacion, ofreciendo una perspectiva clara sobre sus fortalezas
y limitaciones. Este cuadro facilitara la eleccion del algoritmo adecuado segun los

objetivos del anélisis.

Segun Noreen et al. (2020), en su articulo A Deep Learning Model Based on
Concatenation Approach for the Diagnosis of Brain Tumor, las CNN representan
una alternativa sélida y eficaz para la clasificacion de imagenes médicas. A pesar
de la disponibilidad de modelos mas avanzados como Inception o ResNet, las CNN
contintan siendo la opcion preferida cuando se busca una arquitectura equilibrada

qgue ofrezca resultados Optimos sin requerir infraestructuras computacionales
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complejas. Esta eleccion fue decisiva para garantizar la viabilidad y rapidez en la

implementacion del modelo.

Convolution + BatchNorm + ReLu
Max-pooling
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Softmax
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Figura 1: Arquitectura de CNN

Segun Asif et al. (2022), en su articulo Improving Effectiveness of Different
Deep Transfer Learning-Based Models for Detecting Brain Tumors from MR
Images, VGGL16 es una excelente alternativa para la clasificacién de imagenes en
casos donde se requiere un alto grado de precision sin enfrentar complicaciones
adicionales durante la implementacién. Aunque existen otros modelos mas
avanzados y eficientes, VGG16 destaca por su capacidad de generalizacion y
facilidad de uso, lo que justificé su seleccion en este proyecto, donde la precision
era un factor determinante. VGG16 es un modelo previamente entrenado que ha
demostrado ser altamente efectivo en la clasificacion de imagenes de alta
resolucién. A pesar de que ResNet o DenseNet pueden superar a VGG16 en
términos de profundidad y utilizacién de pardmetros, este Ultimo ofrece un equilibrio
Optimo entre simplicidad y precision. Ademas, su arquitectura es mas sencilla de
interpretar y ajustar, lo que lo convierte en una eleccién adecuada para proyectos

que requieren precision sin la complejidad adicional asociada a otros modelos.
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Figura 2: Arquitectura de VGG16

Segun Shaheema et al. (2024), en su articulo Explainability Based Panoptic
Brain Tumor Segmentation Using a Hybrid PA-NET with GCNN-ResNet50,
MobileNetV2 se presenta como una opcion destacada cuando se requiere una
arquitectura optimizada que consuma pocos recursos y pueda implementarse en
dispositivos moviles. Su capacidad para reducir el tamafio del modelo sin
comprometer significativamente la precision lo convierte en una alternativa ideal
para proyectos en los que la velocidad y la eficiencia en el uso de memoria son
determinantes. En este trabajo, se eligi6 MobileNetV2 debido a su arquitectura

ligera y eficaz, manteniendo la calidad del andlisis sin sacrificar el rendimiento.
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Figura 3: Arquitectura de MobileNetV2
Segun Asif et al. (2022), en su articulo Improving Effectiveness of Different
Deep Transfer Learning-Based Models for Detecting Brain Tumors from MR
Images, ResNet sobresale por su capacidad de construir modelos profundos sin
enfrentar problemas de degradacién, gracias a la implementaciéon de conexiones
residuales. Esto lo posiciona como una alternativa ideal para tareas que exigen alta
precision, como la deteccion de tumores cerebrales. En este proyecto, se eligio

ResNet debido a su eficacia en la extraccion de caracteristicas complejas y su
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habilidad para gestionar redes profundas sin comprometer la exactitud.

ResNet50 Model Architecture
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Figura 4: Arquitectura de ResNet50

De acuerdo con Karim et al. (2024), en su estudio Developments in Brain
Tumor Segmentation Using MRI: Deep Learning Insights and Future Perspectives,
DenseNet ha demostrado ser sumamente efectivo en la extraccion de
caracteristicas detalladas gracias a su conectividad densa entre capas. Este
modelo minimiza la redundancia de datos al reutilizar caracteristicas, lo que
incrementa su eficiencia en términos de parametros y procesamiento. En este
proyecto, se seleccion6 DenseNet debido a su capacidad para optimizar la
informacion de las capas previas, alcanzando una mayor eficacia en la clasificacion

y segmentacién de tumores cerebrales.
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Figura 5: Modelo de DenseNet121

Segun Ronneberger et al. (2015), en su articulo U-Net: Convolutional
Networks for Biomedical Image Segmentation, U-Net es considerado el modelo méas
apropiado para la segmentacion de imagenes meédicas, superando a arquitecturas
como Inception y ResNet en términos de precision y facilidad de implementacion.

Este modelo fue disefiado especificamente para tareas de segmentacion, lo que
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permite capturar tanto caracteristicas locales como globales en imagenes
complejas, como las obtenidas de resonancias magnéticas. A diferencia de otros
algoritmos como FCN o SegNet, U-Net incorpora una estructura encoder-decoder
que recupera de manera eficaz la resolucion espacial perdida durante el proceso
de convolucion, lo que se traduce en una segmentacion mas precisa y detallada.
Esta cualidad fue determinante para su seleccion en este proyecto, donde la
precisibn en la segmentacion resulta esencial para garantizar un diagnéstico

exitoso.

La eleccion de U-Net para segmentar tumores cerebrales en este trabajo se
fundamenta en varias razones clave que lo posicionan como el modelo mas
adecuado frente a alternativas disponibles, como FCN (Fully Convolutional
Networks) o SegNet, e incluso arquitecturas mas generales como Inception y
ResNet.

En primer lugar, U-Net fue disefiado para abordar especificamente la
segmentacion de imagenes médicas, lo que lo establece como un estandar en este
ambito. Su estructura encoder-decoder permite captar tanto caracteristicas locales
como globales, un factor crucial para segmentar con precisidn estructuras
complejas, como los tumores cerebrales. Ademas, su capacidad para manejar
detalles finos y diferenciar entre otras metodologias como FCN o SegNet, que
tienden a perder resolucién, asegura un proceso de convolucion eficiente,

mejorando la calidad de la segmentacion.

Ademas, U-Net posee la capacidad de restaurar la resolucién espacial
perdida a lo largo de la red, lo que permite realizar una segmentacion
significativamente mas precisa en los contornos y formas irregulares de los
tumores. Esto es un aspecto crucial para lograr diagnésticos médicos efectivos. En
el contexto de la segmentacion de imagenes médicas, investigaciones previas han
evidenciado que U-Net proporciona una precisién superior y una recuperacion de
detalles mas eficaz en comparacion con modelos mas generalistas, como Inception

0 ResNet, que no estan especificamente optimizados para estas tareas.

Finalmente, su facilidad de implementacion y la alta precision demostrada en

estudios similares respaldan la eleccion de U-Net en este proyecto. El propdsito de
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este trabajo es identificar y segmentar tumores cerebrales con el maximo grado de
exactitud posible. En este sentido, U-Net se posiciona como la alternativa mas

confiable para garantizar diagnosticos precisos y coherentes.

Caracteristicas

Facilidad de
uso

Precision en la
clasificacion

Velocidad de
procesamiento

1 64 64 128 64 64 2
Input
image Output
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Map
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EE EEE
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de clasificacion de
imagenes.
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‘ max pool 2xX2
mmp conv 1X1

Figura 6: Arquitectura de U-Net

Tabla 1: Comparativo entre Algoritmos

Requiere mas
experiencia debido a
su mayor
profundidad y
estructura mas
compleja.

Clasificacion

Arquitectura
ligera, disefiada
para aplicaciones
moviles y
dispositivos con
recursos
limitados.

Moderadamente
compleja debido
a las conexiones
residuales.

Requiere mayor
experiencia debido
a su conectividad
densay
reutilizacion de
caracteristicas.

e genaon |
voos VobileNetvz  [Resnetso | DenseNetizs

Facil de adaptar a
tareas de
segmentacion
debido a su
estructura
encoder-decoder.

Proporciona una
precisién aceptable
en tareas de
clasificacién, aunque
puede ser superado

Alta precision en la
clasificacion de
imagenes debido a
su arquitectura
profunda y pre

Precisidn elevada
en tareas de
clasificacion con
menos
parametros que

Alta precision
debido a las
conexiones
residuales que
evitan la pérdida

Alta precision con
mejor eficiencia en
términos de
parametros
debido a la

Precisién alta en la
segmentacion de
imagenes, ideal
para identificar
con detalle la

por modelos mas entrenada en otros modelos de informacion a | reutilizacion de forma de los
avanzados (Noreen | grandes datasets profundos través de capas caracteristicas tumores
et al., 2020). (Asif et al., 2022). (Shaheema et al., | profundas (Asif et | (Karim et al., (Ronneberger et
2024). al., 2022). 2024). al., 2015).
Répido Entrenamiento mas | Rapido en Velocidad de Mas lento que Entrenamiento
entrenamiento y lento debido a la comparacion con | procesamiento ResNet y mas lento que
prediccion debido a | cantidad de capas, otras moderada, pero | MobileNetV2 CNN, pero logra
su menor pero eficiente en arquitecturas eficiente en redes | debido a la segmentacion

complejidad
(Shaheema et al.,
2024).

imagenes de alta
resolucién (Feng et
al., 2024).

profundas,
optimizado para
dispositivos
moviles y
entornos de baja
potencia
(Shaheema et al.,
2024).

muy profundas
debido a las
conexiones
residuales (Asif et
al., 2022).

conectividad
densa, pero logra
una alta eficiencia
en términos de
parametros (Karim
et al,, 2024).

precisa al detectar
regiones
especificas de
interés en las
imagenes
(Carvalho et al.,
2024).
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No estd disefiado Aunque es potente | No esta disefiado | Puede ser Aunque se centra | Especialmente
especificamente en clasificacion, no | para utilizado para en clasificacion, disefiado para
para segmentacion | se usa comunmente | segmentacion, se | segmentacién en | puede adaptarse a | segmentacion de
de imagenes, su para segmentacion. | enfocaen la combinacion con | tareas de imagenes,
(oL ELNI-I enfoque es clasificacién arquitecturas segmentacion en detectando y
Ol (nicamente eficiente de como Mask R- ciertas delimitando con
clasificatorio. imagenes CNN, pero noes | configuraciones precisién tumores
(Shaheema et al., | su objetivo avanzadas (Karim | cerebrales
2024). principal (Cekic et | et al., 2024). (Ronneberger et
al., 2024). al., 2015).

Para este estudio, se establece como hipoétesis general: Un sistema de Deep
Learning optimizado mejora significativamente la eficiencia del diagnostico de
tumores cerebrales comparado con métodos tradicionales; en primer lugar: Los
algoritmos de Deep Learning mejoran significativamente la precision en la
interpretacion de imagenes de tumores cerebrales en comparacion con la
interpretacion manual; en segundo lugar: Los algoritmos de Deep Learning mejoran
significativamente la sensibilidad en la interpretacion de imagenes de tumores
cerebrales en comparacion con la interpretacion manual; en tercer lugar: Las
herramientas de Deep Learning mejoran significativamente la especificidad en la
interpretacion de imagenes médicas en comparacion con métodos tradicionales;
finalmente: Los algoritmos de Deep Learning mejoran significativamente el F1
Score en la evaluacion de imagenes de tumores cerebrales, en comparacion con

los métodos tradicionales.
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Il. METODOLOGIA

El objetivo de este capitulo es describir detalladamente los métodos,
enfoques, técnicas y procedimientos implementados en la investigacion, con el

propésito de garantizar la validez y confiabilidad de los resultados obtenidos.

El disefio de esta investigacion se clasifica como experimental, dado que los
tumores cerebrales en imagenes de resonancia magnética son analizados
mediante un sistema basado en aprendizaje profundo para generar predicciones
precisas. De acuerdo con Arias Gonzales y Covinos Gallardo (2021), un estudio
experimental se caracteriza por la cuantificacion de relaciones causales entre
variables, lo que implica la manipulacién controlada de variables independientes

para observar sus efectos (p. 74).

La investigacion desarrollada se clasifica como aplicada, ya que aprovecha
el conocimiento existente en Deep Learning y el analisis de imagenes médicas para
disefiar un sistema practico enfocado en la identificacion automatica de tumores
cerebrales. Segun Ludefia Saldafia (2021), este tipo de estudios busca utilizar
herramientas avanzadas para abordar problematicas especificas, como es el caso
de este proyecto, que tiene como propadsito resolver una necesidad concreta en el

ambito médico (p. 55).

El enfoque cuantitativo de esta investigacion se distingue por la recopilacion
y analisis de datos numéricos, permitiendo evaluar con exactitud el desempefio de
un sistema de Deep Learning disefiado para la identificacion automética de tumores
cerebrales en imagenes médicas. Este enfoque se fundamenta en el uso de
indicadores clave como precision, sensibilidad, especificidad y F1 Score,
esenciales para comparar los resultados antes y después de la implementacion del
sistema. Segun Hernandez, Fernandez y Baptista (2014), "la investigacion
cuantitativa se basa en la evaluacion objetiva de fendmenos a través de datos
numeéricos, lo que facilita el establecimiento de patrones y la validacion de

hipétesis".

En esta investigacion, el "Modelo de Deep Learning” se define como la

variable independiente, mientras que la "ldentificaciobn automatica de tumores
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cerebrales" corresponde a la variable dependiente. Segun Hernandez S. y
Mendoza T. (2018), las variables representan las caracteristicas que pueden
modificarse y medirse, permitiendo comprender mejor el entorno que nos rodea, al
igual que un rompecabezas cuyas piezas se ensamblan para revelar una vision

mas completa (p. 105).

En cuanto a la operacionalizacion, Sergio G. (2012) menciona que es
esencial implementar procedimientos especificos para medir las variables de un
estudio mediante técnicas de recoleccion de datos que garanticen precision y
objetividad (p. 33). En el presente andlisis, la operacionalizacion del modelo incluira
la evaluacion de la "identificacion automética de tumores cerebrales” y la medicion
de dimensiones relacionadas con la precision diagnostica. Mas detalles sobre este

procedimiento pueden consultarse en el Apéndice 01.

Arias G. (2016) define la poblacién como el conjunto de todos los elementos
que constituyen el objeto de estudio, sobre los cuales se busca obtener
conclusiones. Subraya la importancia de delimitar con precision las caracteristicas
de la poblacion y establecer criterios claros de inclusion y exclusion (p. 202). En
este proyecto, la poblacion esta formada por 5712 imagenes de resonancia
magnética cerebral, organizadas en cuatro categorias: pituitario, meningioma,
glioma y ausencia de tumor. Dichas imagenes fueron seleccionadas bajo criterios
rigurosos de calidad y resolucién para garantizar que los datos sean aptos y utiles

en el entrenamiento del modelo de deep learning propuesto.

De acuerdo con Otzen y Manterola (2017), la muestra se define como una
fraccion representativa de la poblacion, seleccionada cuidadosamente para reflejar
sus caracteristicas generales. Determinar el tamafio adecuado de la muestra y el
método de seleccidn es esencial para asegurar la validez de los resultados (p. 227).
En este estudio, la muestra incluira un conjunto especifico de imagenes de

resonancia magnética, obtenidas de repositorios publicos.

Lépez R. y Fachelli (2015) describen el muestreo como el procedimiento de
seleccionar un grupo de individuos pertenecientes a una poblacion con el propdsito
de analizar y representar sus caracteristicas generales (p. 7). En este proyecto se

adoptara un enfoque de muestreo no probabilistico basado en conveniencia, lo que
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permitira trabajar con un conjunto de imagenes médicas (RM) seleccionadas en
funciébn de su accesibilidad y disponibilidad, sin requerir la representatividad
completa de todas las subcategorias de la poblacion. Este método resulta efectivo
para obtener resultados practicos y significativos orientados al desarrollo del

modelo de Deep Learning.

Segun Gonzélez et al. (2019), la recoleccién de datos a través de repositorios
publicos es una estrategia ampliamente adoptada en investigaciones que requieren
grandes volumenes de informacion previamente procesada y etiquetada. Estos
repositorios proporcionan acceso a conjuntos de datos abiertos, lo que facilita la
replicacion de estudios y la comparacion de resultados entre diferentes
investigaciones, utilizando criterios y estdndares comunes (p. 45). En este proyecto,
se decidiéo emplear imagenes de resonancia magnética obtenidas de repositorios
publicos, como Kaggle, las cuales contienen las etiquetas necesarias para la
capacitacion y validacion de los modelos predictivos en el diagnéstico de tumores
cerebrales. Estos datos, previamente preprocesados y normalizados, garantizan
una adecuada calidad para su implementacion en algoritmos de aprendizaje
profundo, lo que resulta fundamental para optimizar la precisiéon del modelo. La
utilizacion de datos publicos no solo favorece la reproducibilidad del estudio, sino
que también permite la comparacion de resultados con otras investigaciones

similares en el campo. Para mayor detalle, consultese el Anexo 04.

Ademas, se emplea la metodologia de observacibn mediante fichas de
registro para reunir informacion relevante sobre los diagnosticos de tumores
cerebrales identificados en imagenes de resonancia magnética (RM) incluidas en
el andlisis. La observacion es un método confiable para la recoleccion de datos, ya
que permite registrar de manera sistematica caracteristicas especificas, siguiendo
un conjunto de categorias y subcategorias previamente definidas. Este enfoque
garantiza la uniformidad y precisioén en la obtencion de datos clinicos. Para obtener
mas detalles sobre la Ficha de Registro empleada en este estudio, remitirse a los
Anexo 02.

La metodologia de desarrollo seleccionada para este proyecto corresponde
a CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining). Esta metodologia
es reconocida por su enfoque estructurado y flexibilidad, lo que facilita la
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implementacion eficiente de proyectos de Deep Learning. Segun Morales y
Contreras (2019), CRISP-DM organiza el flujo de trabajo en seis etapas clave,
abarcando desde la identificacion y andlisis del problema hasta la preparacion de
los datos, modelado, evaluacién, implementacién y mejora continua del sistema.
Este enfoque iterativo resulta fundamental en proyectos que manejan grandes
volimenes de datos meédicos, como las imagenes de resonancia magnética
empleadas en este trabajo, ya que permite evaluar constantemente los resultados
del modelo CNN y VGG16, ademés de ajustar las arquitecturas para mejorar su
rendimiento. CRISP-DM garantiza un desarrollo sistematico y centrado en la

optimizacién continua del sistema.

O

Comprension
del Negocio

=

Comprension
de los Datos

v

Despliegue CRISP-DM

Implementacién
Deep Learning

CNN * VGG16 * U-Net

4

Preparacion
de los Datos

g

Evaluacion
Métricas v
Modelado

CNN * VGG16
U-Net

Figura 8: Metodologia CRISP-DM

El andlisis de los datos sera realizado mediante el uso de varias bibliotecas
especializadas de Python que permiten un procesamiento eficiente. Entre estas se
encuentran NumPy, conocida por facilitar operaciones numéricas y la manipulacion
de matrices; Pandas, empleada para gestionar y analizar datos estructurados; y
Matplotlib junto a Seaborn, utilizadas para la representacion grafica de los datos.
Para el procesamiento de imagenes, se hara uso de OpenCV o scikit-image, dos
bibliotecas avanzadas disefiadas para la manipulacion y analisis de imagenes. En
relacion con las arquitecturas de Deep Learning, se implementaran utilizando

TensorFlow y Keras, las cuales proporcionan herramientas sofisticadas para la
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construccion y el entrenamiento de modelos. Todo el flujo de trabajo ha sido

configurado y explicado detalladamente en el codigo correspondiente,

Este proyecto demuestra un firme compromiso con el cumplimiento de las
normas éticas internacionales, garantizando en todo momento la integridad del
investigador. Se valora profundamente la originalidad y el aporte de cada fuente
utilizada, reconociendo y respetando la autoria de libros, tesis, articulos cientificos
y demas materiales empleados. Se siguen estrictamente las directrices
establecidas en el manual de la norma ISO 690 y 690-2, facilitado por el Fondo
Editorial de la Universidad César Vallejo, asegurando una correcta cita y referencia
de cada obra. Asimismo, el trabajo se enmarca en los principios estipulados en la
Resolucion de Consejo Universitario N.° 0128-2023/UCV, con especial atencion a
los articulos 7, 8 y 24. Este enfoque permite garantizar que el proyecto no solo
cumpla con los estdndares mas altos de calidad, sino que también respete los
derechos de autor y sea ético en todos sus aspectos. La meta es desarrollar un
trabajo que contribuya significativamente al conocimiento actual y que sirva como

referencia confiable para futuras investigaciones.
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[l. RESULTADOS

Los hallazgos obtenidos durante la investigacion se enfocaron en evaluar el
desemperio del sistema desarrollado basado en técnicas de inteligencia artificial
para la identificacion automatizada de tumores cerebrales en imagenes clinicas.
Los principales indicadores utilizados incluyeron Precision, Sensibilidad,
Especificidad y F1 Score, métricas que permiten evaluar la efectividad del sistema

en la deteccion y clasificacién de tumores cerebrales.

Estos resultados facilitaron el analisis del impacto del modelo de aprendizaje
profundo en la optimizacién de los diagnosticos médicos, particularmente en la
disminucién del tiempo y esfuerzo requeridos para procesar imagenes de
resonancia magnética (MRI), en comparacion con los métodos convencionales de

revisibn manual realizados por radi6logos.

Para lograr esto, se utilizaron conjuntos de datos preetiquetados obtenidos de
repositorios publicos, los cuales fueron sometidos a un preprocesamiento y analisis
mediante la implementacion del modelo en TensorFlow y Keras. A partir de los
experimentos realizados, se evaluaron las métricas de rendimiento para cada uno
de los indicadores mencionados, lo que facilité la representacién clara y objetiva de

los resultados.

HEL: Existe una diferencia estadistica significativa en la Precision de los algoritmos
de Deep Learning en la interpretacibn de imagenes de tumores cerebrales en

comparacioén con la interpretacion de los algoritmos.

Tabla 2: Resultados de la métrica de Precision

Epocas CNN MobileNetv2 VGG16 ResNet50 DenseNetl21
10 93.06% 91.53% 95.27%  92.98% 91.00%
15 96.72% 92.75% 96.19%  93.52% 93.82%
20 97.71% 93.21% 97.03%  93.97% 93.52%
25 98.40% 94.05% 97.94%  94.43% 94.36%
30 99.31% 95.12% 97.48%  94.81% 94.81%

Prec. 97.04% 93.33% 96.78%  93.94% 93.50%

Fuente: Elaboracion propia
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CNM MOBILENET_V2 VGG16 RESMNET_50  DENSEMNET_121
Algoritmo

Figura 1: Resultados de la métrica de Precision
Nota: Muestra los resultados de la métrica de Precision

Fuente: SPSS Statistics v.25

Interpretacion: Segun lo expuesto en la Tabla 2 y Figura 8, el modelo que
obtuvo el mejor desempefio en términos de precisiéon fue CNN, alcanzando un
97.04%, seguido de VGG16 con una precision de 96.78%. Ambos modelos
demostraron una notable capacidad para clasificar tumores cerebrales de manera
precisa, consolidandose como opciones idoneas para la identificacion automética
en el marco del proyecto. Otros modelos, como ResNet50 y DenseNet121, también
evidenciaron resultados destacados con precisiones de 93.94% y 93.50%,
respectivamente. Por otro lado, MobileNetV2 mostré un rendimiento més bajo con
una precision de 93.33%. Estos hallazgos permiten concluir que CNN y VGG16 son
alternativas mas eficientes para alcanzar altos estandares de precision en la
clasificacion de imagenes de tumores cerebrales, mientras que MobileNetV2 logra
un nivel aceptable, aunque inferior, en comparacion con los modelos mas

sobresalientes.
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Tabla 3: Prueba ANOVA de Precisién

ANOVA
Valor
Suma de gl Media F Sig.
cuadrados cuadratica

Entre grupos 60,240 4 15,060 6,908 ,001
Dentro de 43,600 20 2,180

grupos

Total 103,840 24

Tal como se aprecia en la Tabla 3, el analisis ANOVA realizado sobre la

métrica de Precision evidencia un nivel de significancia de 0.001, cifra por debajo

del umbral de 0.05. Este hallazgo permite descartar la hipétesis nula de igualdad

de medias entre

los grupos analizados,

sefialando que hay diferencias

estadisticamente significativas en la precision de al menos algunos de los modelos

evaluados. De esta manera, se concluye que el rendimiento en términos de

precision varia entre los modelos, lo cual es crucial para identificar las técnicas mas

eficaces en la deteccion de tumores cerebrales.

Tabla 4: Prueba Tukey para la métrica de Precision

Comparaciones multiples

Variable dependiente: Valor

Intervalo de confianza

al 95%

Diferencia o L

(I) Algoritmo (J) Algoritmo de medias Desv. Sig. IS Sl

(I1-) Error inferior superior

HSD .

Tukey CNN MOBILENET_V2 3,60000 ,93381 ,008 ,8057 63,943
VGG16 ,40000 ,93381 ,992 -23,943 31,943
RESNET_50 3,00000* ,93381 ,032 ,2057 57,943
DENSENET_121 3,40000* ,93381 ,013 ,6057 61,943
MOBILENET_V2 CNN -3,60000* ,93381 ,008 -63,943 -,8057
VGG16 -3,20000* ,93381 ,020 -59,943 -,4057
RESNET_50 -,60000 ,93381 ,966 -33,943 21,943
DENSENET_121 -,20000 ,93381 ,999 -29,943 25,943
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VGG16 CNN -,40000 ,93381 ,992 -31,943 23,943
MOBILENET_V2 3,20000* ,93381 ,020 ,4057 59,943

RESNET_50 260,000 ,93381 ,076 -,1943 53,943

DENSENET_121 3,00000* ,93381 ,032 ,2057 57,943

RESNET_50 CNN -3,00000* ,93381 ,032 -57,943 -,2057
MOBILENET_V2 ,60000 ,93381 ,966 -21,943 33,943

VGG16 -260,000 ,93381 ,076 -53,943 ,1943
DENSENET_121 ,40000 ,93381 ,992 -23,943 31,943

DENSENET_121 CNN -3,40000* ,93381 ,013 -61,943 -,6057
MOBILENET_V2 ,20000 ,93381 ,999 -25,943 29,943

VGG16 -3,00000* ,93381 ,032 -57,943 -,2057

RESNET_50 -,40000 ,93381 ,992 -31,943 23,943

DMS CNN MOBILENET_V2 3,60000* ,93381 ,001 16,521 55,479
VGG16 ,40000 ,93381 ,673 -15,479 23,479

RESNET_50 3,00000* ,93381 ,004 10,521 49,479

DENSENET_121 3,40000* ,93381 ,002 14,521 53,479

MOBILENET_V2 CNN -3,60000* ,93381 ,001 -55,479 -16,521
VGG16 -3,20000* ,93381 ,003 -51,479 -12,521

RESNET_50 -,60000 ,93381 ,528 -25,479 13,479

DENSENET_121 -,20000 ,93381 ,833 -21,479 17,479

VGG16 CNN -,40000 ,93381 ,673 -23,479 15,479
MOBILENET_V2 3,20000* ,93381 ,003 12,521 51,479

RESNET_50 2,60000* ,93381 ,011 ,6521 45,479

DENSENET_121 3,00000* ,93381 ,004 10,521 49,479

RESNET_50 CNN -3,00000* ,93381 ,004 -49,479 -10,521
MOBILENET_V2 ,60000 ,93381 ,528 -13,479 25,479

VGG16 -2,60000* ,93381 ,011 -45,479 -,6521
DENSENET_121 ,40000 ,93381 ,673 -15,479 23,479

DENSENET_121 CNN -3,40000* ,93381 ,002 -53,479 -14,521
MOBILENET_V2 ,20000 ,93381 ,833 -17,479 21,479

VGG16 -3,00000* ,93381 ,004 -49,479 -10,521

RESNET_50 -,40000 ,93381 ,673 -23,479 15,479

*. La diferencia de medias es significativa en el nivel 0.05.

Los hallazgos obtenidos a través de la prueba de Tukey, presentados en la

Tabla 4, muestran diferencias significativas entre ciertos algoritmos al nivel de
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significancia de 0.05. Al comparar el modelo CNN con MobileNetV2, se determino
un valor de significancia de 0.008, lo que evidencia una diferencia estadisticamente
significativa en el desempefio de precision entre estos modelos, indicando que CNN
tiene un rendimiento superior en este contexto. Por otro lado, al examinar la
comparacion entre VGG16 y MobileNetV2, no se detect6 una diferencia significativa
(p > 0.05), lo que sugiere que ambos modelos podrian mostrar un desempefio

similar en términos de precision.

Ademas, la comparacion entre ResNet50 y DenseNetl21l mostré una
diferencia estadisticamente significativa, o que destaca que estos modelos tienen
variaciones en su capacidad de clasificacion. Este andlisis permite concluir que
ciertos modelos, como CNN y ResNet50, podrian ofrecer una mayor precision vy,
por lo tanto, ser opciones mas adecuadas para la deteccidon de tumores cerebrales.
En contraste, modelos como MobileNetV2 pueden tener limitaciones en esta
aplicacion especifica, lo cual es relevante para la seleccién del modelo 6ptimo en
el desarrollo de soluciones automatizadas en el area médica. Estos hallazgos
aportan una base sélida para justificar la eleccion de algoritmos en funcion de su

rendimiento en la métrica de precision.

HE2: Se observa una variacion estadisticamente significativa en la sensibilidad
entre los diversos algoritmos de Deep Learning empleados para analizar imagenes
de tumores cerebrales. Esto sugiere que los modelos presentan diferencias
notables en su eficacia para identificar correctamente los casos positivos, lo cual es
crucial para determinar el algoritmo mas apropiado en el &mbito del diagndstico

médico automatizado.

Tabla 5: Resultados de la métrica de Sensibilidad
Epocas CNN MobileNetv2 VGG16 ResNet50 DenseNetl21

10  92.74% 90.98% 94.98%  92.47% 90.57%
15  96.47% 92.22% 95.87%  93.06% 93.43%
20 97.54% 92.67% 96.77%  93.55% 93.08%
25  98.28% 93.60% 97.77%  93.99% 94.00%
30 99.26% 94.73% 97.28%  94.46% 94.46%
Prec. 96.86% 92.84% 96.53%  93.51% 93.11%

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 2: Resultados de la métrica de Sensibilidad

Nota: La figura ilustra los valores obtenidos en la métrica de Sensibilidad.
Fuente: SPSS Statistics v.25

Interpretacion: Tal y como se observa en la Tabla 5y la Figura 9, el modelo
que obtuvo el mejor desempenfio en la métrica de sensibilidad fue CNN, alcanzando
un 96.86%, seguido de cerca por VGG16 con un valor de 96.53%. Ambos modelos
evidenciaron una notable capacidad para identificar correctamente los casos
positivos en la clasificacion de tumores cerebrales, destacandose como opciones
prometedoras para una interpretacion precisa en este contexto. Por otro lado, otros
modelos como ResNet50 y DenseNetl21l también lograron resultados
satisfactorios, alcanzando sensibilidades del 93.51% y 93.11%, respectivamente,
aungue ligeramente inferiores a las de CNN y VGG16. En contraste, MobileNetV2
presentd un rendimiento mas bajo, con una sensibilidad del 92.84%. Estos
resultados respaldan la conclusion de que CNN y VGG16 son alternativas mas

eficientes para alcanzar altos niveles de sensibilidad en la deteccion de tumores
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cerebrales, mientras que MobileNetV2 ofrece un rendimiento aceptable, aunque

menos destacado frente a los modelos previamente mencionados.

Tabla 6: Prueba ANOVA de Sensibilidad

Valor
Suma de Media .
gl o F Sig.

cuadrados cuadratica
Entre 76,960 4 19,240 8,153 ,000
grupos
Dentro de 47,200 20 2,360
grupos
Total 124,160 24

Interpretacion: Segun se aprecia en la Tabla 6, el analisis ANOVA llevado a
cabo para la métrica de sensibilidad reporta un nivel de significancia de 0.000, valor
que esta por debajo del umbral establecido de 0.05. Este hallazgo permite descartar
la hipétesis nula de igualdad de promedios entre los grupos analizados, lo que
evidencia la presencia de diferencias estadisticamente relevantes en la sensibilidad
de los modelos evaluados. En este sentido, se concluye que el rendimiento en
términos de sensibilidad varia entre los algoritmos examinados, lo cual resulta clave
para determinar cuales son mas eficaces en la deteccidon precisa de tumores
cerebrales. Estos resultados facilitan la seleccion de modelos en funcién de su
habilidad para identificar correctamente los casos positivos en el contexto del
diagndstico médico automatizado.

Tabla 7: Prueba Tukey para la métrica de Sensibilidad

Comparaciones multiples

Variable dependiente: Valor

Intervalo de confianza

Diferencia
. . . Desv. . al 95%
1) Algoritmo J) Algoritmo de medias Sig. — —
() Alg () Alg (1-J) Error 9 Limite Limite
inferior superior
MOBILENET V2 3,80000" ,97160 ,007 ,8926 67,074
CNN VGG16 ,20000 ,97160 1,000 -27,074 31,074
RESNET_50 3,40000" ,97160 ,017 ,4926 63,074
DENSENET 121 3,80000 ,97160 ,007 ,8926 67,074
HSD Tukey
CNN -3,80000" ,97160 ,007 -67,074 -,8926
VGG16 -3,60000" ,97160 ,011 -65,074 -,6926
MOBILENET_V2 RESNET 50 -,40000 97160 ,993 33,074 25,074
DENSENET 121 ,00000 ,97160 1,000 -29,074 29,074
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CNN -,20000 ,97160 1,000 -31,074 27,074

MOBILENET V2 3,60000" 97160 011 6926 65,074
VGG16
RESNET_50 3,20000" 97160 027 2926 61,074
DENSENET 121  3,60000" 97160 011 6926 65,074
CNN -3,40000" 97160 017 -63,074 -,4926
MOBILENET V2 ,40000 97160 ,993 -25,074 33,074
RESNET_50
- VGG16 -3,20000° 97160 027 -61,074 -,2926
DENSENET_121 ,40000 97160 ,993 -25,074 33,074
CNN -3,80000° 97160 ,007 -67,074 -,8926
MOBILENET V2 ,00000 97160 1,000 -29,074 29,074
DENSENET_121
VGG16 -3,60000" 97160 011 -65,074 -,6926
RESNET_50 -,40000 97160 ,993 -33,074 25,074
MOBILENET V2 3,80000" 97160 ,001 17,733 58,267
AN VGG16 ,20000 97160 839 -18,267 22,267
RESNET_50 3,40000" 97160 ,002 13,733 54,267
DENSENET 121  3,80000" 97160 ,001 17,733 58,267
CNN -3,80000" 97160 ,001 -58,267 -17,733
VGG16 -3,60000" 97160 ,001 -56,267 -15,733
MOBILENET_V2 RESNET 50 -,40000 97160 685 24,267 16,267
DENSENET_121 ,00000 97160 1,000 -20,267 20,267
CNN -,20000 97160 839 22,267 18,267
MOBILENET V2 3,60000" 97160 ,001 15,733 56,267
DMS VGG16
RESNET_50 3,20000" 97160 ,004 11,733 52,267
DENSENET 121  3,60000" 97160 ,001 15,733 56,267
CNN -3,40000" 97160 ,002 -54,267 -13,733
MOBILENET V2 ,40000 97160 685 -16,267 24,267
RESNET_50
VGG16 -3,20000" 97160 ,004 -52,267 -11,733
DENSENET_121 ,40000 97160 685 -16,267 24,267
CNN -3,80000" 97160 ,001 -58,267 -17,733
MOBILENET V2 ,00000 97160 1,000 -20,267 20,267
DENSENET 121
VGG16 -3,60000" 97160 ,001 -56,267 -15,733
RESNET_50 -,40000 97160 685 -24,267 16,267

*, La diferencia de medias es significativa en el nivel 0.05.

Resultados de la prueba de Tukey: Los hallazgos de la prueba de Tukey,

detallados en la Tabla 7, muestran diferencias estadisticamente relevantes en la
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métrica de sensibilidad entre varios de los algoritmos analizados, con un nivel de
significancia establecido en 0.05. Al contrastar el desempefio del modelo CNN con
MobileNetV2, se obtuvo un valor de significancia de 0.007, lo que indica una
variacion notable en la sensibilidad, sugiriendo que CNN podria ser mas eficaz en
la identificacién de casos positivos dentro del contexto de este proyecto. En cambio,
al comparar VGG16 con MobileNetV2, no se evidencio una diferencia significativa
(p > 0.05), lo cual sugiere que ambos modelos presentan un rendimiento

comparable en términos de sensibilidad.

Adicionalmente, la comparacion entre ResNet50 y DenseNetl21 arrojo
diferencias significativas en sensibilidad, lo que indica que estos modelos ofrecen
desempefios diferenciados en la identificacion de tumores. Estos hallazgos
refuerzan la recomendacién de utilizar modelos como CNN y ResNet50 para
maximizar la sensibilidad en la deteccion de tumores cerebrales, mientras que
modelos como MobileNetV2 podrian ser menos efectivos en este aspecto. La
interpretacion de estos resultados contribuye a la identificacion de los algoritmos
mas robustos en la métrica de sensibilidad, fundamental para mejorar la precision

en el diagndstico automatico en entornos clinicos.

HE3: Se identifica una variacién estadisticamente relevante en la especificidad
entre los algoritmos de Deep Learning empleados para la interpretacion de
imagenes de tumores cerebrales. Esto sugiere que los diversos modelos presentan
diferencias significativas en su capacidad para reconocer con precision los casos
negativos, lo que resulta crucial al momento de elegir el modelo més adecuado para

un diagnéstico médico automatizado.

Tabla 8: Resultados de la métrica de especificidad

Epocas CNN MobileNetv2 VGG16 ResNet50 DenseNetl21
10 97.70% 97.21% 98.45%  97.67% 97.05%
15 98.88% 97.61% 98.75%  97.85% 97.97%
20 99.23% 97.73% 99.02%  98.03% 97.88%
25 99.48% 98.04% 99.32%  98.14% 98.15%
30 99.77% 98.40% 99.18%  98.30% 98.30%

Prec. 99.01% 97.80% 98.95%  98.00% 97.87%

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 3: Resultados de la métrica de especificidad
Nota: La figura presenta los resultados correspondientes al indicador de

especificidad.
Fuente: SPSS Statistics v.25

Interpretacion: Como se evidencia en la Tabla 8 y la Figura 10, el modelo
gue mostro el mejor desempefio en la métrica de especificidad fue CNN,
alcanzando un 99.00%, seguido de cerca por VGG16 con un valor de especificidad
de 98.80%. Estos hallazgos subrayan la destacada capacidad de ambos modelos
para identificar de manera precisa los casos negativos en la clasificacion de
tumores cerebrales, lo que resulta crucial para minimizar falsos positivos en el

diagnéstico.

Otros modelos, como ResNet50 y DenseNet121, también lograron desempefios
notables, con especificidades de 98.50% y 97.80%, respectivamente, aunque con
valores ligeramente inferiores a los de CNN y VGG16. En contraste, MobileNetV2
mostréo un rendimiento menor, alcanzando una especificidad de 97.80%. Estos
hallazgos permiten concluir que CNN y VGG16 son alternativas eficaces para

maximizar la especificidad en la deteccion de tumores, mientras que MobileNetV2
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ofrece un rendimiento aceptable, aunque inferior en comparacién con los modelos

destacados.
Tabla 9: Prueba ANOVA de especificidad
ANOVA

Valor

Suma de | Media = Sj

cuadrados 9 cuadratica 9-
Entre 6,640 4 1,660 7,545 ,001
grupos
Dentro de 4,400 20 220
grupos
Total 11,040 24

Interpretacion: Segun se aprecia en la Tabla 9, el analisis ANOVA aplicado
a la métrica de especificidad revela un nivel de significancia de 0.001, valor que
esta por debajo del umbral de 0.05. Este hallazgo permite rechazar la hipétesis nula
de igualdad de medias entre los grupos analizados, evidenciando diferencias
significativas en la especificidad de al menos algunos de los modelos evaluados.
En consecuencia, se concluye que el rendimiento en términos de especificidad
varia entre los modelos, lo que es esencial para determinar los algoritmos mas
eficaces en la disminucion de errores en la identificacion de tumores cerebrales,

contribuyendo a una mayor precision diagndéstica en el ambito médico.

Tabla 10:Prueba Tukey para la métrica de especificidad

Comparaciones multiples

Variable dependiente: Valor

Intervalo de confianza

Diferencia Desy. _ al 95%

(I) Algoritmo (J) Algoritmo de medias
(I-9)

Error Sig. Limite Limite
inferior superior

MOBILENET V2 1,20000" 29665 ,005 3123 20,877
NN VGG16 ,20000 29665 ,960 -,6877 10,877
RESNET_50 1,00000° 29665 ,023 1123 18,877
DENSENET 121 1,20000" 29665 ,005 3123 20,877
HSD Tukey
CNN -1,20000" 29665 ,005 -20,877 -,3123
VGG16 -1,00000° 29665 ,023 -18,877 -,1123
MOBILENET_V2 ReESNET 50 -,20000 29665 ,960 -10,877 6877
DENSENET 121 ,00000 29665 1,000 -,8877 8877
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CNN -,20000 ,29665 ,960 -10,877 ,6877

MOBILENET V2 1,00000° 29665 ,023 1123 18,877
VGG16
RESNET_50 ,80000 29665 ,090 -,0877 16,877
DENSENET_121 1,00000" 29665 ,023 1123 18,877
CNN -1,00000° 29665 ,023 -18,877 -,1123
MOBILENET_V2 ,20000 29665 ,960 -,6877 10,877
RESNET_50
- VGG16 -,80000 29665 ,090 -16,877 0877
DENSENET_121 ,20000 29665 ,960 -,6877 10,877
CNN -1,20000" 29665 ,005 -20,877 -,3123
MOBILENET V2 ,00000 29665 1,000 -,8877 8877
DENSENET_121
VGG16 -1,00000" 29665 ,023 -18,877 -,1123
RESNET 50 -,20000 29665 ,960 -10,877 6877
MOBILENET V2 1,20000°" 29665 ,001 5812 18,188
NN VGG16 ,20000 29665 508 -,4188 8188
RESNET_50 1,00000" 29665 ,003 3812 16,188
DENSENET_121 1,20000°" 29665 ,001 5812 18,188
CNN -1,20000° 29665 ,001 -18,188 -,5812
VGG16 -1,00000" 29665 ,003 -16,188 -,3812
MOBILENET_V2 RESNET 50 -,20000 29665 ,508 -,8188 4188
DENSENET_121 ,00000 29665 1,000 -,6188 6188
CNN -,20000 29665 ,508 -,8188 4188
MOBILENET V2 1,00000° 29665 ,003 3812 16,188
DMS VGG16
RESNET_50 ,80000" 29665 014 1812 14,188
DENSENET_121 1,00000° 29665 ,003 3812 16,188
CNN -1,00000° 29665 ,003 -16,188 -,3812
MOBILENET V2 ,20000 29665 508 -,4188 8188
RESNET_50
VGG16 -,80000" 29665 014 -14,188 -,1812
DENSENET_121 ,20000 29665 ,508 -,4188 8188
CNN -1,20000° 29665 ,001 -18,188 -,5812
MOBILENET V2 ,00000 29665 1,000 -,6188 6188
DENSENET 121
VGG16 -1,00000° 29665 ,003 -16,188 -,3812
RESNET_50 -,20000 29665 508 -,8188 4188

*, La diferencia de medias es significativa en el nivel 0.05.

Interpretacion: Los hallazgos derivados de la prueba de Tukey, detallados

en la Tabla 10, evidencian variaciones estadisticamente significativas en la
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especificidad de algunos algoritmos evaluados, considerando un umbral de
significancia de 0.05. En la comparacion entre CNN y MobileNetV2, se obtuvo un
valor de significancia de 0.005, lo que sugiere que CNN podria tener un desempefio
superior en la identificacion de casos negativos. Por otro lado, al analizar la
comparacion entre VGG16 y MobileNetV2, no se identificaron diferencias
relevantes (p > 0.05), lo cual indica que ambos modelos presentan un rendimiento

similar en esta métrica.

Ademas, la comparacion entre ResNet50 y DenseNetl21 también mostré6 una
diferencia significativa en especificidad, destacando la variabilidad en el
desempefio de estos modelos en términos de reduccion de falsos positivos. Este
analisis permite concluir que modelos como CNN y ResNet50 pueden ser opciones
mas adecuadas cuando se prioriza la especificidad en la deteccion de tumores
cerebrales. Por el contrario, MobileNetV2 podria presentar limitaciones en
aplicaciones que requieran una alta especificidad, lo cual es crucial para minimizar
diagndsticos incorrectos. Estos hallazgos aportan una base sélida para la seleccion
de algoritmos, maximizando la precision diagndstica en aplicaciones automatizadas

en el campo de la salud.

HE4: Se identifica una diferencia relevante en el F1 Score de los algoritmos de
aprendizaje profundo utilizados para analizar imagenes de tumores cerebrales.
Este resultado sugiere que los modelos presentan variaciones en su capacidad
para clasificar con precision, lo cual es esencial para seleccionar el algoritmo mas

apropiado en el &mbito del diagndstico médico asistido por inteligencia artificial.

Tabla 11: Resultados de la métrica de F1 Score

Epocas CNN MobileNetv2 VGG16 ResNet50 DenseNetl21
10 92.75% 90.79% 94.97%  92.53% 90.38%
15 96.61% 92.24% 95.90%  93.10% 93.44%
20 97.58% 92.74% 96.80%  93.51% 93.05%
25 98.28% 93.57% 97.79%  94.06% 93.97%
30 99.28% 94.72% 97.30%  94.47% 94.47%

Prec. 96.90% 92.81% 96.55%  93.53% 93.06%

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 4: Resultados de la métrica de F1 Core

Nota: La ilustracion refleja los resultados obtenidos para la métrica F1 Score.
Fuente: SPSS Statistics v.25

Interpretacion: Segun lo indicado en la Tabla 11 y la Figura 11, el modelo
que obtuvo el mejor rendimiento en la métrica de F1 Score fue CNN, con un valor
de 96.90%, seguido de cerca por VGG16, que alcanz6 un 96.55%. Estos hallazgos
destacan la capacidad de ambos modelos para equilibrar precision y sensibilidad
en la clasificacion de tumores cerebrales, posicionandolos como opciones
altamente efectivas para este proyecto. Otros modelos, como ResNet50 y
DenseNet121, también lograron desempefios destacados, con F1 Scores de
93.53% y 93.06%, respectivamente, aunque ligeramente inferiores en comparacion
con CNN y VGG16. En contraste, MobileNetV2 evidencié un rendimiento mas bajo,
obteniendo un F1 Score de 92.81%. Estos resultados indican que CNN y VGG16
son las opciones mas adecuadas para optimizar la clasificacion de tumores,
mientras que MobileNetV2, aunque presenta un desempefio aceptable, resulta

menos consistente en comparacion con los modelos destacados.
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Tabla 12: Prueba ANOVA de F1 Score

ANOVA
Valor
Suma de | Media = S
cuadrados 9 cuadratica 9.
Entre 82,800 4 20,700 8,415 ,000
grupos
Dentro de 49,200 20 2,460
grupos
Total 132,000 24

Interpretacion: Segun se observa en la Tabla 12, el analisis ANOVA aplicado
a la métrica de F1 Score revel6 un nivel de significancia de 0.000, el cual se
encuentra por debajo del umbral de 0.05. Este resultado indica que es necesario
rechazar la hipétesis nula de igualdad de medias entre los diferentes modelos
analizados, demostrando variaciones estadisticamente significativas en el F1 Score
de algunos de los algoritmos. Esto evidencia que los modelos presentan diferencias
en su capacidad para alcanzar un balance 6ptimo entre precision y sensibilidad en
la clasificacion de tumores cerebrales, aspecto crucial para identificar las técnicas
mas apropiadas en escenarios de diagnéstico asistido por sistemas de inteligencia

artificial.

Tabla 13: Prueba Tukey parala métrica de F1 Score

Comparaciones multiples

Variable dependiente: Valor

Intervalo de confianza

Diferencia
. . . Desv. . al 95%
1) Algoritmo J) Algoritmo de medias Sig. — —

(1) Alg () Alg (-) Error . Limite Limite
inferior superior
MOBILENET V2 4,00000" ,99197 ,005 10,317 69,683
NN VGG16 ,40000 ,99197 ,994 -25,683 33,683
RESNET_50 3,40000" ,99197 ,020 4317 63,683
DENSENET_121 4,20000" ,99197 ,003 12,317 71,683
HSD Tukey CNN -4,00000° 09197 005  -69,683 -10,317
VGG16 -3,60000" ,99197 ,013 -65,683 -,6317
MOBILENET_V2 RESNET 50 -,60000 ,99197 973 -35,683 23,683
DENSENET_121 ,20000 ,99197 1,000 -27,683 31,683
VGG16 CNN -,40000 ,99197 ,994 -33,683 25,683
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MOBILENET_V2 3,60000" ,99197 ,013 ,6317 65,683

RESNET_50 3,00000" ,99197 ,047 ,0317 59,683
DENSENET 121  3,80000" ,99197 ,008 8317 67,683
CNN -3,40000° ,99197 ,020 -63,683 -,4317
MOBILENET V2 ,60000 ,99197 973 -23,683 35,683
RESNET_50
VGG16 -3,00000" ,99197 047 -59,683 -,0317
DENSENET_121 ,80000 ,99197 926 -21,683 37,683
CNN -4,20000° ,99197 ,003 -71,683 -12,317
MOBILENET V2 -,20000 ,99197 1,000 -31,683 27,683
DENSENET_121
VGG16 -3,80000" ,99197 ,008 -67,683 -,8317
RESNET_50 -,80000 ,99197 926 -37,683 21,683
MOBILENET V2 4,00000" ,99197 ,001 19,308 60,692
NN VGG16 ,40000 ,99197 691 -16,692 24,692
RESNET_50 3,40000° ,99197 ,003 13,308 54,692
DENSENET 121  4,20000" ,99197 ,000 21,308 62,692
CNN -4,00000" ,99197 ,001 -60,692 -19,308
VGG16 -3,60000° ,99197 ,002 -56,692 -15,308
MOBILENET_V2 RESNET 50 -,60000 ,99197 552 -26,692 14,692
DENSENET_121 ,20000 ,99197 842 -18,692 22,692
CNN -,40000 ,99197 691 -24,692 16,692
MOBILENET_V2 3,60000° 99197 ,002 15,308 56,692
DMS VGG16
RESNET_50 3,00000° ,99197 ,007 ,9308 50,692
DENSENET 121  3,80000" ,99197 ,001 17,308 58,692
CNN -3,40000" 99197 ,003 -54,692 -13,308
MOBILENET V2 ,60000 ,99197 552 -14,692 26,692
RESNET_50
- VGG16 -3,00000" ,99197 ,007 -50,692 -,9308
DENSENET_121 ,80000 99197 429 -12,692 28,692
CNN -4,20000" ,99197 ,000 -62,692 -21,308
MOBILENET V2 -,20000 ,99197 842 -22,692 18,692
DENSENET_121
VGG16 -3,80000" 199197 ,001 -58,692 -17,308
RESNET_50 -,80000 ,99197 429 -28,692 12,692

*. La diferencia de medias es significativa en el nivel 0.05.

Con base en los resultados obtenidos mediante la prueba de Tukey, los
datos evidencian diferencias estadisticamente significativas en la especificidad de

ciertos algoritmos de Deep Learning al categorizar tumores cerebrales. El modelo
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CNN exhibié un desempefio sobresaliente en comparacion con MobileNetV2,
respaldado por un valor significativo (p < 0.05), lo que indica que CNN podria

proporcionar una mayor precision en esta métrica.

Por otro lado, al comparar VGG16 con DenseNetl21, no se observaron
diferencias significativas (p > 0.05), indicando que ambos modelos tienen un
comportamiento comparable en términos de especificidad para este conjunto de
datos. Ademds, la comparacién entre ResNet50 y DenseNetl21 resaltd una
diferencia significativa, sugiriendo que ResNet50 podria ser una opcion mas
robusta en este contexto. Estos hallazgos son clave para orientar la eleccion de
algoritmos en la clasificacibn automéatica de imagenes médicas, maximizando la

precision y minimizando los errores en la deteccion de tumores cerebrales.
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V.

DISCUSION

En la presente investigacion, se analizo el desempefio de distintos algoritmos
de aprendizaje profundo en la deteccion automética de tumores cerebrales
mediante imagenes médicas, evaluando sus fortalezas y limitaciones a traves
de métricas clave como precision, sensibilidad, especificidad y F1 Score. La
evaluacion de cada métrica no solo ayuda a interpretar los resultados de los
algoritmos, sino también a reflexionar sobre su aplicabilidad en el contexto
clinico, considerando cémo sus fortalezas y posibles limitaciones impactan en

el diagndéstico médico.

Este estudio revela altos niveles de precision, sensibilidad, especificidad y
F1 Score en los modelos CNN y VGG16 utilizados para clasificar tumores
cerebrales. En términos de precision, el modelo CNN alcanz6é un 97.04%,
mientras que VGG16 logro un 96.78%. Estos resultados son consistentes con
los reportados por Appiah et al. (2024), quienes obtuvieron un 99.21%
empleando una combinacibn de CNN y métodos de aprendizaje por
transferencia. Aunque se identifican variaciones menores, estas diferencias
podrian deberse a las particularidades de los conjuntos de datos y a las
configuraciones propias de cada estudio.

Las diferencias en precision entre este estudio y el de Appiah (2024), se
deben, en gran parte, a que ellos emplearon modelos como MobileNetV2 e
Inception-v3, los cuales ya fueron preentrenados en grandes conjuntos de
datos, como ImageNet. Al estar previamente entrenados, estos modelos ya han
aprendido a reconocer patrones visuales complejos, lo que les permite
adaptarse mas facilmente a la tarea de identificacion de tumores. Gracias a este
conocimiento previo, estos modelos pueden alcanzar una mayor precision y
generalizacion. En cambio, en este estudio se usaron modelos CNN y VGG16
entrenando desde cero, lo que significa que dependen exclusivamente de los

datos especificos del estudio para aprender.
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La diferencia en el enfoque de entrenamiento implica que los modelos
utilizados en este estudio no aprovechan las ventajas asociadas al
preentrenamiento, lo cual afecta su nivel de precision en comparacion con los
modelos presentados por Appiah. Sin embargo, los resultados alcanzados en
esta investigacion podrian optimizarse significativamente mediante el uso de un
conjunto de datos mas amplio y un mayor numero de épocas durante el

entrenamiento.

Ademas, el preprocesamiento del conjunto de datos también marca una
diferencia importante. Appiah aplica técnicas avanzadas de procesamiento de
imagenes, como correccion y normalizacién de intensidades en las MRI,
reduccion de ruido y homogeneizacion de contraste, o que permiti6 que sus

modelos trabajaran con imagenes mas claras y uniformes.

En relacién a la sensibilidad, los resultados obtenidos en esta investigacion
son congruentes con los reportados por Sandhiya, quien alcanzé una
sensibilidad del 89.23% para gliomas y del 96.28% para tumores pituitarios
utilizando un modelo basado en DCGAN y Faster RCNN. En este estudio, el
modelo CNN obtuvo una sensibilidad del 96.86% y VGG16 logré el 96.53%,
indicando un desempefio comparable en la deteccién de tumores de diversas
categorias. Estos hallazgos destacan la efectividad de ambos modelos para
identificar con precision los casos positivos, particularmente en tipos especificos
de tumores, subrayando su capacidad en el diagnostico preciso de estas
patologias.

La diferencia en sensibilidad entre ambos estudios puede explicarse por el
uso de datos sintéticos mediante DCGAN en el estudio de Sandhiya. Aunque
estos datos aumentan el conjunto de entrenamiento, no siempre capturan las
caracteristicas exactas de los tumores reales, lo cual puede afectar la
sensibilidad del modelo, especialmente en tumores complejos como los
gliomas. En cambio, en el presente estudio, los modelos CNN y VGG16 se

entrenaron exclusivamente con imagenes de MRI reales, lo que permitio una
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deteccibn mas precisa y consistente de los casos positivos y una mayor

sensibilidad en la identificacion de tumores especificos.

En cuanto a la especificidad, los modelos analizados en este trabajo lograron
cifras destacadas, alcanzando un 99.01% con CNN y un 98.95% con VGG16,
superando ligeramente los valores reportados por Cekic, quien obtuvo una
especificidad del 96% en sus experimentos con Mask R-CNN y ResNet101. Esta
alta especificidad sugiere que los modelos empleados en este estudio son
especialmente eficientes en la identificacion precisa de casos negativos,
reduciendo significativamente la ocurrencia de falsos positivos, un aspecto

crucial en entornos clinicos para prevenir diagndsticos erroneos.

El rendimiento superior en especificidad observado en este estudio,
comparado con los resultados de Cekic, puede atribuirse a diferencias
metodoldgicas y al enfoque simplificado en la preparacion de datos. Mientras
que Cekic utilizo la arquitectura Mask R-CNN junto con ResNet101 para realizar
tareas de segmentacion y clasificacibn empleando imagenes de resonancia
magnética y microscopia quirdrgica, este enfoque, aunque avanzado
técnicamente, incorpora multiples fuentes de imagenes, aumentando la
complejidad y la variabilidad, lo que también eleva el riesgo de falsos positivos.
En cambio, este estudio se centré exclusivamente en modelos CNN y VGG16,
aplicados a imagenes de resonancia magnética, optimizando su precision en la
identificacion de casos negativos. Este enfoque meticuloso y ajustado a un Unico
tipo de datos resalta la capacidad de estos modelos para lograr un alto
desempefio en contextos especificos, asegurando su aplicabilidad y fiabilidad

en tareas clinicas.

En lo referente al F1 Score, los resultados alcanzados en esta investigacion
fueron del 96.90% con CNN y del 96.55% con VGG16. Estos valores superan a
los reportados por Zhu et al. (2024), quienes obtuvieron un F1 Score de 76.79%
en la clasificacibn de tumores mamarios benignos y malignos utilizando la
arquitectura DBL-Net. A pesar de las diferencias en el tipo de imagenes y la

metodologia aplicada en cada estudio, los resultados aqui presentados reflejan
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un equilibrio solido entre precision y sensibilidad, garantizando un desempefio

consistente en la clasificacion de tumores cerebrales.

La puntuacion F1 mas alta obtenida en este estudio, en comparacion con los
hallazgos de Zhu, puede atribuirse a las diferencias en los tipos de imagenes y
los enfoques de clasificacion utilizados en cada investigacion. Mientras Zhu
centrd su andlisis en la clasificacion de tumores mamarios a partir de imagenes
de ultrasonido, que presentan desafios significativos debido a caracteristicas
visuales particulares como el ruido y la baja resolucion, este estudio se baso en
imagenes de resonancia magnética (MRI), que proporcionan un mayor nivel de
detalle y claridad en las estructuras internas. Estas ventajas facilitaron que los
modelos CNN y VGG16 identificaran patrones especificos asociados con
tumores cerebrales con mayor precision, resultando en una puntuacion F1
superior. Este enfoque metodoldgico subraya la relevancia de utilizar datos de

alta calidad y ajustados de manera adecuada al problema de investigacion.

57



V.

CONCLUSIONES

En este estudio, se llevé a cabo una comparacion exhaustiva de diversos
algoritmos de aprendizaje profundo enfocados en la identificacion automatica
de tumores cerebrales a partir de imagenes médicas, analizando el rendimiento
de cada modelo con base en las métricas de precision, sensibilidad,
especificidad y F1 Score. Estas métricas facilitaron la evaluacion del desempefio
de cada algoritmo y su pertinencia en un entorno clinico, donde la confiabilidad
y la exactitud son primordiales. A continuacion, se exponen las conclusiones

obtenidas para cada métrica analizada.

Los hallazgos relacionados con la precision demuestran que algunos
algoritmos de aprendizaje profundo son capaces de identificar tumores
cerebrales con gran exactitud, reduciendo la probabilidad de errores en la
clasificacion. Este resultado resalta la utilidad de estos modelos en situaciones
donde la deteccion correcta de la afeccion médica es esencial. La notable
precision alcanzada por algunos algoritmos sugiere que el uso de aprendizaje
profundo podria desempefiar un papel significativo en la disminucion de
equivocaciones durante el diagnéstico de tumores, proporcionando una

herramienta confiable para los especialistas en salud.

La sensibilidad de los modelos evaluados mostré que ciertos algoritmos
tienen la capacidad de identificar con éxito un alto porcentaje de casos positivos,
lo cual es crucial en el contexto de deteccion temprana de tumores. Una
sensibilidad elevada permite detectar la mayoria de los casos que requieren
intervencidn, evitando diagndsticos omitidos que podrian retrasar el tratamiento.
Esto confirma que, en aplicaciones clinicas, los modelos con alta sensibilidad
son preferibles para asegurar una deteccion exhaustiva y minimizar los riesgos

de omisiones.
La especificidad obtenida por algunos algoritmos indicé su efectividad para

identificar correctamente los casos negativos, disminuyendo asi los falsos

positivos y, por ende, las intervenciones innecesarias. Este resultado es de
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especial importancia en el ambito médico, donde se busca reducir el niumero de
diagndsticos incorrectos que pueden generar ansiedad en los pacientes y costos
adicionales. Por lo tanto, los modelos con alta especificidad son recomendables

en contextos donde la exclusién precisa de tumores es fundamental.

El andlisis del F1 Score permitio identificar un equilibrio adecuado entre
exactitud y sensibilidad en determinados modelos, lo cual resulta 6ptimo para
un diagnostico balanceado. Un valor elevado de F1 Score indica que el modelo
mantiene un desempefio consistente en la deteccidon de casos positivos sin
comprometer la exactitud. Este balance es esencial en el &mbito clinico, ya que
garantiza que tanto los verdaderos positivos como los negativos sean
considerados con igual relevancia, proporcionando asi un diagndstico confiable

y robusto.
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VI.

RECOMENDACIONES

Ampliar el conjunto de datos de entrenamiento. Aunque el volumen de datos
utilizado fue significativo, se sugiere continuar ampliandolo para optimizar la
capacidad de generalizacion del modelo, particularmente en clases con menor
representacion, como meningioma y glioma. Incorporar imagenes adicionales
de estos tipos de tumores podria contribuir a equilibrar el conjunto y mejorar el
desempefio del modelo en cada categoria. Asimismo, la inclusién de imagenes
con diferentes resoluciones y caracteristicas, como variaciones en contraste o

ruido, puede fortalecer la robustez del modelo.

Optimizacion del tamafio de los lotes y la cantidad de épocas de
entrenamiento. Este es un aspecto fundamental en el desarrollo de modelos.
Durante la presente investigacion, se utilizé un tamario de lote de 128 y un rango
de 10 a 30 épocas, configuracién adecuada para la capacidad de procesamiento
disponible. Sin embargo, se recomienda para futuras iteraciones explorar
tamafios de lote mas pequefios. Esta estrategia, respaldada por evidencia
experimental, podria aumentar la precisiéon del modelo al permitir captar con
mayor detalle los patrones en los datos. Por otro lado, incrementar el nimero
de épocas podria favorecer un ajuste mas fino del modelo, disminuyendo el
riesgo de sobreajuste, especialmente en clases con menor representacion
dentro del conjunto de datos. Estas modificaciones se consideran

fundamentales para maximizar tanto el rendimiento como la solidez del modelo.

La evaluacién de distintas configuraciones de imagen representa un factor
esencial para maximizar el rendimiento del modelo. En este analisis, el modelo
fue entrenado utilizando imagenes de tamafio (224, 224, 3), una configuracion
convencional ampliamente adoptada en la arquitectura VGG16, la cual ha
demostrado gran efectividad en aplicaciones de aprendizaje profundo. Sin
embargo, se plantea que explorar configuraciones con resoluciones superiores
podria resultar ventajoso, ya que permitiria capturar un mayor nivel de detalle
anatomico y potenciar la identificacion de caracteristicas sutiles en los tumores.

Ademas, se recomienda la implementacion y el andlisis de diversas técnicas de
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preprocesamiento de imagenes, como la normalizacion y el incremento de
datos. Estas estrategias tienen el potencial de reforzar la capacidad del modelo
para generalizar y, en ultima instancia, optimizar su desempefio en la deteccion

y clasificacién de tumores.

Para optimizar la precision del modelo en clases con una menor
representacion de imagenes y enfrentar la variabilidad inherente a las imagenes
en entornos clinicos, se sugiere implementar métodos de ampliacién de datos
(data augmentation). Técnicas como la rotacion, ajustes en la escala, traslacion
y modificaciones en el brillo pueden replicar diversas condiciones en la
adquisicién de imagenes, lo que resulta en un conjunto de datos mas equilibrado
y en un modelo mas adaptable. Estas estrategias facilitaran que el modelo
adquiera una mayor capacidad de generalizacidon y afronte con éxito escenarios
clinicos heterogéneos.

A pesar de que los modelos actuales han demostrado resultados
satisfactorios, se recomienda explorar arquitecturas mas sofisticadas, como
EfficientNet o modelos basados en transformers. Estas arquitecturas han
evidenciado rendimientos prometedores en la categorizacion de imagenes
médicas debido a su capacidad para manejar interrelaciones espaciales
complejas y atributos detallados. Integrar estas arquitecturas no solo podria
potenciar la precision del modelo, sino también adecuarlo de manera mas

efectiva a los retos especificos de la clasificacion de tumores cerebrales.
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ANEXOS

Anexo 1: Tabla de operacionalizacion de variables o tabla de categorizacion

Tabla 14: Operacionalizacion de variables

Variables Definicién conceptual | Definicion operacional Indicadores Escala de

medicién

Independiente Segun Shukla et al. | El modelo de Deep Learning

Modelo de (2021), los modelos de | utilizara una arquitectura de
Deep Learning | Deep  Learning  han | red neuronal convolucional
transformado el campo de | (CNN) entrenada con
la vision computacional y | imagenes médicas

el andlisis de imégenes | cerebrales etiquetadas. Se

médicas. Estas | configuraran
arquitecturas comprenden | hiperparametros para
redes neuronales | maximizar su rendimiento en

profundas, tales como las | la identificacion de tumores

redes convolucionales. cerebrales.

Segin Tandel et al. | Se analizara el desempefio | -Precisién en
(2022), este proceso | del modelo de Deep | |3 deteccidn.
implica el wuso de | Learning utilizando un

Dependiente: | segmentacion semantica | conjunto  de  imagenes -Sensibilidad
Identificacién en imagenes médicas | médicas de prueba. Se | €N la
automatica de | Mmediante etiquetas a nivel | calcularan ~ métricas  de deteccion. Razén
de ixel. Se evalla | rendimiento, tales como e orcentajes
tumores P -Especificidad. G J
utilizando métricas como | precision y sensibilidad, para 0-100%)
cerebrales

precision, sensibilidad y | determinar su efectividad en | -F1 Score.
especificidad, en | la deteccion y clasificacion
comparacién con las | de tumores.

observaciones de

expertos.

Fuente: Elaboracién propia
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Anexo 2: Instrumento de recoleccién de datos.

Tabla 15: Tabla de recoleccién de datos con CNN

Indicador: Precisién, Sensibilidad, Especificidad y F1 Score

FICHA DE REGISTRO
Tipo de Prueba

Investigador Fredy Alegre Milla

Post Test

Algoritmo
MATRIZ DE CONFUSION
TUMOR [1]

NO TUMOR [0]
FN: [1,0]
TN: [0,0]

TP: [1,1]
FP: [0,1]
METRICAS POR EVALUAR

FORMULA INDICADOR

Etiqueta Real: Tumor [1]

Etiqueta Real: No Tumor [0]

METRICA

”
Sensibilidad TP /(TP + FN) %
Especificidad TN/ (TN + FP) %
F1 Score 2*(Precision*Sensibilidad) / (Precision + Sensibilidad) %

TABLA DE RESULTADOS

EPOCAS ALGORITMO PRECISION | SENSIBILIDAD ESPECIFICIDAD F1SCORE  TIEMPO (Minutos)

10 CNN 93.06% 92.74% 97.70% 92.75% 8.37
15 CNN 96.72% 96.47% 98.88% 96.61% 12.37
20 CNN 97.71% 97.54% 99.23% 97.58% 17.17
25 CNN 98.40% 98.28% 99.48% 98.28% 19.97
30 CNN 99.31% 99.26% 99.77% 99.28% 24.36

Firma del Experto. Firma del Experto.

Dr. Alfredo Daza Vergaray Mg. Omar, Pérez Huaman
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Tabla 16: Tabla de recoleccion de datos con MobileNetv2

Indicador: Precision, Sensibilidad, Especificidad y F1 Score

FICHA DE REGISTRO
Investigador Fredy Alegre Milla Tipo de Prueba Post Test
Algoritmo MobileNetv2
- MATRIZ DE CONFUSION
TUMOR [1] NO TUMOR [0]
TP: [1,1] FN: [1,0]

Etiqueta Real: Tumor [1]

Etiqueta Real: No Tumor [0] FP: [0,1] TN: [0,0]
METRICAS POR EVALUAR

METRICA FORMULA INDICADOR

Precision TP /(TP + FP) %
Sensibilidad TP /(TP + FN) %
Especificidad TN/ (TN + FP) %
F1 Score 2*(Precision*Sensibilidad) / (Precision + Sensibilidad) %

TABLA DE RESULTADOS

EPOCAS ALGORITMO PRECISION | SENSIBILIDAD | ESPECIFICIDAD SC'E)lRE TIEMPO (Minutos)

10 MobileNetv2 91.53% 90.98% 97.21% 90.79% 16.82
15 MobileNetv2 92.75% 92.22% 97.61% 92.24% 24.34
20 MobileNetv2 93.21% 92.67% 97.73% 92.74% 33.67
25 MobileNetv2 94.05% 93.60% 98.04% 93.57% 37.74
30 MobileNetv2 95.12% 94.73% 98.40% 94.72% 52.88

[ Firm | Experto.
Firma del Experto. irma del Experto

Mg. Omar, Pérez Huaman
Dr. Alfredo Daza Vergaray g. Omar, Pérez Huama
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Tabla 17: Tabla de recoleccion de datos con VGG16

Indicador: Precision, Sensibilidad, Especificidad y F1 Score

FICHA DE REGISTRO

Investigador Fredy Alegre Milla Tipo de Prueba Post Test

Algoritmo VGG16
MATRIZ DE CONFUSION
TUMOR [1] NO TUMOR [0]

TP: [1,1] FN: [1,0]

Etiqueta Real: Tumor [1]

Etiqueta Real: No Tumor [0] FP: [0,1] TN: [0,0]
METRICAS POR EVALUAR

METRICA FORMULA INDICADOR

Precision TP /(TP + FP) %
Sensibilidad TP /(TP + FN) %
Especificidad TN/ (TN + FP) %
F1 Score 2*(Precision*Sensibilidad) / (Precision + Sensibilidad) %

TABLA DE RESULTADOS

EPOCAS ALGORITMO PRECISION | SENSIBILIDAD | ESPECIFICIDAD SC'E)lRE TIEMPO (Minutos)

10 VGG16 95.27% 94.98% 98.45% 94.97% 85
15 VGG16 96.19% 95.87% 98.75% 95.90% 123
20 VGG16 97.03% 96.77% 99.02% 96.80% 153
25 VGG16 97.94% 97.77% 99.32% 97.79% 185
30 VGG16 97.48% 97.28% 99.18% 97.30% 215

[ Firm | Experto.
Firma del Experto. irma del Experto

Mg. Omar, Pérez Huaman
Dr. Alfredo Daza Vergaray g. Omar, Pérez Huama
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Tabla 18: Tabla de recoleccion de datos con RestNet50

Indicador: Precision, Sensibilidad, Especificidad y F1 Score

FICHA DE REGISTRO
Investigador Fredy Alegre Milla Tipo de Prueba Post Test
Algoritmo ResNet50
MATRIZ DE CONFUSION
TUMOR [1] NO TUMOR [0]
Etiqueta Real: Tumor [1] TP: [1,1] FN: [1,0]
Etiqueta Real: No Tumor [0] FP: [0,1] TN: [0,0]
METRICAS POR EVALUAR

METRICA FORMULA INDICADOR

Precision TP /(TP + FP) %
Sensibilidad TP /(TP + FN) %
Especificidad TN/ (TN + FP) %
F1 Score 2*(Precision*Sensibilidad) / (Precision + Sensibilidad) %

TABLA DE RESULTADOS

EPOCAS ALGORITMO PRECISION | SENSIBILIDAD | ESPECIFICIDAD SC'E)lRE TIEMPO (Minutos)

10 ResNet50 92.98% 92.47% 97.67% 92.53% 32
15 ResNet50 93.52% 93.06% 97.85% 93.10% 53
20 ResNet50 93.97% 93.55% 98.03% 93.51% 67
25 ResNet50 94.43% 93.99% 98.14% 94.06% 83
30 ResNet50 94.81% 94.46% 98.30% 94.47% 116

Firma del Experto. Firma del Experto.

Dr. Alfredo Daza Vergaray Mg. Omar, Pérez Huaman
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Tabla 19: Tabla de recoleccion de datos con DenseNet121

Indicador: Precision, Sensibilidad, Especificidad y F1 Score

FICHA DE REGISTRO
Investigador Fredy Alegre Milla Tipo de Prueba Post Test
Algoritmo DenseNet121
MATRIZ DE CONFUSION
TUMOR [1] NO TUMOR [0]
Etiqueta Real: Tumor [1] TP: [1,1] FN: [1,0]
Etiqueta Real: No Tumor [0] FP: [0,1] TN: [0,0]
METRICAS POR EVALUAR

METRICA FORMULA INDICADOR

Precision TP /(TP + FP) %
Sensibilidad TP /(TP + FN) %
Especificidad TN/ (TN + FP) %
F1 Score 2*(Precision*Sensibilidad) / (Precision + Sensibilidad) %

TABLA DE RESULTADOS

EPOCAS ALGORITMO PRECISION | SENSIBILIDAD | ESPECIFICIDAD SC'E)lRE TIEMPO (Minutos)

10 DenseNet121 91.00% 90.57% 97.05% 90.38% 39
15 DenseNet121 93.82% 93.43% 97.97% 93.44% 57
20 DenseNet121 93.52% 93.08% 97.88% 93.05% 77
25 DenseNet121 94.36% 94.00% 98.15% 93.97% 90
30 DenseNet121 94.81% 94.46% 98.30% 94.47% 116

Firma del Experto. Firma del Experto.

Dr. Alfredo Daza Vergaray Mg. Omar, Pérez Huaman
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Anexo 3. Reporte de similitud en software Turnitin.
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Anexo 4. Metodologia de desarrollo de software.
Metodologia CRISP-DM

1. Comprensién del Negocio

o Objetivo: Mejorar la eficiencia y precision en el diagnéstico de tumores
cerebrales mediante el uso de algoritmos de Deep Learning.

o Problema: Identificar automéaticamente tumores cerebrales (gliomas,
meningiomas, pituitarios y ausencia de tumor) en imagenes de resonancia
magnética.

o Resultados esperados: Un modelo que supere meétodos tradicionales en
precision, sensibilidad, especificidad y F1 Score.

2. Comprension de los Datos
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3. PROCESAMIENTO DE IMAGENES
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El ID 145 es una prueba realiza en el hipotético caso de que el analisis de un
meédico es de tipo tumor Pitutary pero el modelo determina que es un no
tumor. En este caso podemos concluir que el modelo entrenado predijo bien
con una probabilidad de 100% clasificando como no tumor.

Predicciones recientes

Archivo Algoritmo Etiqueta Real Prediccion Probabilidad Exactitud Tiempo Estado

Tepi_0270.jpg VGG16 pituitary pituitary 1.00 1.00 0311173 Success

Tepi_0105jpg ResNet pituitary pituitary 1.00 1.00 V 32 Success

Tepi_0 pa MobileMetV2  pituitary pituitary 1.00 1.00 0.75299 Success

Te-pi_0030.jpa DenseNet pituitary pituitary 1.00 1.00 Al 16 Success

Te-pi_0027 jpg DenseNet pituitary pituitary 1.00 1.00

Te-no_0011 jpg MobileMetV2  notumor notumor 1.00 1.00

Te-no_0011 jpg VGG16 pituitary notumor 1.00 0.00

Figura 10: Almacenamiento de predicciones en MySQL.

4. Modelado, seleccion de algoritmos y entrenamiento.
Preparar el entorno para CNN

Para implementar CNN en la identificacion automética de tumores cerebrales,
es esencial que los datos se estructuren y preparen adecuadamente,
garantizando que el modelo pueda aprender y generalizar de manera efectiva
a partir de las imagenes. La preparacion incluye:

1. Formato de las imagenes:

e Las imagenes médicas deben ser transformadas al tamafio y
formato que requiere la red neuronal convolucional (por ejemplo,
256x256 pixeles en escala de grises o0 RGB).

¢ Normalizacion de los valores de los pixeles para que estén entre 0y
1, lo cual optimiza el proceso de aprendizaje del modelo.

2. Etiquetas y clasificacion:

e Cadaimagen debe estar asociada a su categoria (glioma,
meningioma, pituitario o sin tumor), siguiendo un formato
estructurado compatible con frameworks como TensorFlow o
PyTorch.

3. Divisién del conjunto de datos:
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e Separacion en entrenamiento, validacion y prueba (por ejemplo,
70%, 20% y 10%, respectivamente) para evaluar la capacidad de
generalizacion del modelo.

Desarrollo del algoritmo con CNN

Archivo de datos (clasificacion_cnn.py):

* Define la ruta a tu conjunto de datos y las clases

train_dir =
test_dir =

resultados_base dir =

Definicion del modelo CNN para clasificacion

clas n_cnn.py

trained_model > clasificacion_cnn.py > ...

model_cnn = models.Sequential([
Conv2D(32, (4, 4), a tion="relu”, input_shape=image shape),
M ooling?D(pool :
Conv2D(64, (4, 4),
MaxPooling2D(pool_.
Conv2D(128, (4, 4),
MaxPooling2D(pool_.
Conv2D(128, (4, 4),
Flatten(),
Dense(512, activation="relu”
Dropout(@.5, see
Dense(N_TYPES, ac

k]
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ENTRENAR EL MODELO

TH L

ained model> python clasifi
orefutil/port ] oneDNN custom operations are on. You may see slightly
nment variable “TF_EMABLE_ONEDNN OPTS=8" .

-11 188: . ] oneDNN custom operations are on. You may see slightly
n them off, set the e
Training
Number of Paths:
Number of Labels: 5

Testing

Number of Paths:

Number of Labels: 1311

Training Counts

{' pituitar 1457, ‘notumor’: 1595, ‘meningioma’: 1339, ‘glioma’: 1

Testing Counts

{'pituitar 308, ‘notumor’: 485, ‘meningioma’: 386, ‘glioma’
Found 5 images belonging to 4 classes.

Found 1311 images belonging to 4 classes.

Ingrese el ndmero de épocas para el entrenamiento de clasific
Image shape: (158, 158,

Epochs: 4@

Batch s

Steps Per Epoch:

Validation steps: 41

SOLE TERMINAL
MB)

ib\site-packages) ainers\data_adapter d -_ad . 3 ing: Your
essing” , “max queue :
self. warn if super not called()
Epoch 1/48
179/179 565 384ms/step - accuracy: ©.4926 - loss: 1 9 - val val loss: 8.6151 - learning rate: ©.8818
Epoch 2/48
179/179 58s 277ms/step - accura 8 val_: 3 1 loss: ©.7491 - learning_rate: ©.8818
Epoc!
38/179

MaxPooling2D, Flatten, Dense, Dropout

e ImageDataGenerator
EarlyStopping, ReducelLROnPlateau, ModelCheckpoint

plot_model
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os.environ[ "PATH"] += os.pathsep + \P

tf.keras.utils.set random_seed(SEED)
np.random.seed (SEED}

plt.rcParams["figure.figsize"] = (16, 18)
plt.rcParams.update({ ' font.size": 14})

CLASS_TYPES = ['pituitary’, 'notumeor’, 'meningioma’, 'glioma’]
N_TYPES = len(CLASS_ TYPES)

train_dir =
test_dir =

resultados_base dir = \U

fecha_actual = datetime.datetime.now().strftime("%Y-%m-%d_ XH-XM-%5")

resultados_dir = os.path.join(resultados_base dir, 'CNN', fecha_actual)

if os.path.exists(resultados_dir):
os.makedirs(resultados_dir)

get data labels(directory, shuffle data= . random_state=8):
data_paths =
data_labels = []

for label in CLASS TYPES:
label dir = os.path.join{directory, label)
if os.path.isdir({label dir):
continue
image name in os.listdir({label dir):
image path = os.path.join(label dir, image name)
data paths.append(image path)
data labels.append(label)
if shuffle data:
temp = list(zip(data paths, data labels))
random.seed(random_state)
random.shuffle{temp)
data_paths, data_labels = zip(*temp)
return list{data paths), list{data labels})




train_paths, train_labels = get_data_labels(train_dir)
test_paths, test_labels = get data_labels(test_dir)

print('Training")

print(f 'Number of Paths: {len(train_paths)}")
print(f 'Number of Labels: {len(train_labels)}")
print( \nTesti

print(f 'Number of Paths: {len(test_paths)}")
print(f 'Number of Labels: {len(test_labels)}")

plot_class_distribution(train_labels, test labels, save= » save_dir=
» ax = plt.subplots(ncols=3, figsize=(20, 14))

class_counts_train = [train_labels.count(label) for label in CLASS_TYPES]
print('Training Counts')
print{dict(zip(CLASS_TYPES, class_counts_train)))

ax[®].set_title('Training Data')
ax[e].pie(
class_counts_train,
labels=[label.title() for label in CLASS_TYPES],
colors=[ "#FACS88 ", '#8BFAGE ", '#BB66FA’, #FASEEB8'],
autopct= p: ° %\n .format(p, p * sum(class_counts_train) / 108),
explode=tuple(0.91 for i in range(N_TYPES)),
textprops={'fontsize"': 14}

ax[1].set_title('Train Test Split")
ax[1].pie(
[len(train_labels), len(test_labels)],
labels=['Train®, 'Test"]
colors=[ "darkcyan’, ‘orange'],
autopct= p: ° %\n .format(p, p * sum([len(train_labels), len(test_labels)]) / 1e8),
explode=(8.1, @),
startangle=85,
textprops={'fontsize': 14}

class_counts_test = [test_labels.count(label) for label in CLASS_TYPES]
print('\nTesting Counts'}
print(dict(zip(CLASS_TYPES, class_counts_test)))

ax[2].set_title('Testing Data')
ax[2].pie(
class_counts_test,
labels=[label.title() for label in CLASS_TYPES],
colors=[ "#FACS88°', '#0BFABG", '#B8B66FA°, "#FABBGS'],
autopct= p: ° FAYY .format(p, p * sum(class counts test) / 1@a),
explode=tuple(8.81 for i in range(N_TYPES)),
textprops={ 'fontsize': 14}

plt.tight_layout()

if sawve save dir :
distribution_filename = os.path.join{save_dir, f"distribution_{fecha actual}.png")
plt.savetig(distribution filename)

plt.close()

plt.show()

plot_class_distribution(train_labels, test labels, save= , save_dir=resultados_dir)




image size (158, 158)
batch_size = 32

train_datagen = ImageDataGenerator(
rescale=1./255,
rotation_range=18@,
brightness_range=(8.85, 1.15),
width_shift range=8.882,
height_shift_range=8.8802,
shear_range=12.5,
horizontal flip=
fill mode="nearest

train_generator = train_datagen.flow_from_directory(
train_dir,
target_size=image_size,
batch_size=batch_size,
classes=CLASS TYPES,
class_mode="categorical”,
seed=SEED

test_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255)

test_generator = test_datagen.flow_from directory(
test_dir,
target_size=image size,
batch_size=batch_size,
classes=CLASS_TYPES,
class_mode="categorical”,
shuffle= .
seed=SEED

epochs = int(input("Ingrese el nimero de épocas p

except ValueError:
print("Entrada invalida. Se usarad el valor predeterminado de 48 épocas.
epochs = 48

image shape = (image size[®], image size[1], 3)

steps_per_epoch = int{np.ceil(train_generator.samples f/ batch _size))
validation steps = int(np.ceil(test generator.samples / batch size))

print(f 'Image shape: {image shape}’}
print(f'Epochs: {epochs}"')

print({f'Batch size: {batch _size}')
print(f'Steps Per Epoch: {steps_per_epoch}")
print(f‘Validation steps: {validation steps}")




model cnn = models.Sequential(]
Conv2D(32, (4, 4), activation="relu”, input_shape=image_shape),
MaxPooling2D(pool size=(3, 3)),
Conv2D(64, (4, 4), activation="relu"),
MaxPooling2D(pool_size=(3, 3)),
Conv2D(128, (4, 4), activation="relu"),
MaxPooling2D(pool_size=(2, 3)),
Conv2D(128, (4, 4), activation="relu"),
Flatten(),
Dense(512, acti
Dropout(@.5, se
Dense(M_TYPES, activation=

"softmax”

1

optimizer = Adam(learning_rate=8.801, beta_1-8.869, beta_2=8.995)
model cnn.compile(optimizer=optimizer, loss="categorical crossentropy’, metrics=['accura

model cnn.summary()

save_model architecture with_explanation(model, filename, explanation):

temp_filename = 'temp model plot.png
plot_model (model, to_file=temp_filename, show_shapes= , show_layer names=

architecture_img = plt.imread(temp_filename)

ax = plt.subplots(figsize=(28, 28))
ax.imshow(architecture_img)

ax.axis('off")
plt.figtext(e.5, ©.81, explanation, wrap= , horizontalalignment="center', fontsize=12)

plt.savefig(filename)
plt.close()

os.remove(temp filename)

explanation =
Modelo CNN para Clasificacién

n RelU y capas pooling para reducir dimensionalidad y extraer caracteristicas espacia
los datos para las capas dens
riamente neuronas durant miento.
*Qutput -1 ci 5 para « n multiclase, que proporci ilidades para cada clase.

model _architecture filename = os.path.join{resultados dir, f"model cnn architecture {fecha actual}.png”
save_model_architecture with explanation(model_cnn, model_architecture_filename, explanation)

early stopping - EarlyStopping(monitor='val loss', patience=8, verbase=1, restore best weights—
reduce_lr = ReducelROnPlateau(monitor='val_loss', factor=8.3, patience=5, verbose=1)
checkpoint_filename = os.path.join(resultados_dir, f"best model cnn_{fecha actual}.keras
checkpoint = Modelcheckpoint(checkpoint_filename, monitor='val loss', save best_only=

)
)

start_time_cnn = time.time()
start_datetime_cnn - datetime.datetime.now()-strftime("%Y-%n-
history_cnn = model_cnn.fit(
train_generator,
epochs=epochs,
validation_data=test_generator,
callbacks=[early_stopping, reduce_lr, checkpoint]
)
end_time cnn = time.time()
end_datetime cnn = datetime.datetime.now().strftime( " %Y-%m-
training time_cnn = end_time cnn - start_time_cnn




loss, accuracy = model cnn.evaluate(test generator)
print(f"Test Loss: {loss M)
print(f"Test Accuracy: {accuracy

evaluation_results "Test Loss: {loss FwnTest Accuracy: {accuracy \n”
evaluation results "Inicio del entrenamiento: {start_datetime cnn}\n"
evaluation_ results "Fin del entrenamiento: {end_datetime cnn}\n™
evaluation_ results "Tiempo de entrenamiento: {training_time_ cnn/68 1 minutos\n”
evaluation_results += f"Nimero de épocas: {len(history_cnn.history[ ' 'loss'])}}\n"
evaluation_filename = os.path.join(resultadeos dir, f"evaluation_cnn_{fecha_actual}.txt")
with open(evaluation_filename, ‘'w') as f:

f.write(evaluation results)

, ax = plt._subplots(ncols=2, figsize=(15, 6))

ax[@].plot(history_cnn.history[ "accuracy’])
ax[@e].plot(history cnn.history[ "val accuracy'])
ax[@].set_title( 'Model Accuracy
ax[@].set_xlabel('Epoch")
ax[8].set_ylabel('Accuracy’)

ax[e].legend([ 'Train’, "validation'])
ax[@8].grid(alpha=6.2)

ax[1].plot(history_cnn.history[ "loss"])
ax[1].plot(history cnn.history[ _loss'])
ax[1].set_title( 'Model Loss')
ax[1].set_xlabel('Epoch")
ax[1].set_ylabel('Loss")

ax[1].legend([ 'Train’, "validation'])
ax[1].grid(alpha=6.2)

accuracy loss_filename = os.path.join(resultados dir, f"accuracy loss cnn_{fecha_actual}.png")
plt.savefig(accuracy loss filename)
plt.close()

class_indices_train = train_generator.class_indices
class_indices_train_list = list(class_indices train.keys())

CM{model, test_generator):

predictions = model.predict(test generator)

predicted categories = np.argmax(predictions, axis=1)

true_categories = test generator.classes

confusion_matrix_array = confusion matrix(true_categories, predicted_categories)
return confusion_matrix_array

confusion mtx = CM(model_cnn, test generator)

plt.figure(figsize=(8,8))
sns. heatmap (confusion_mtx, annot= , fmt="d", cmap="Blues", cbar=
plt.title("Matriz de Confusidn™)
plt.xlabel(" diccion™)
plt.ylabel("Real")
plt.xticks(ticks=np.arange(N_TYPES) + 0.5,
labels=[name.title() for name in class_indices_train_list], ha="center’
plt.yticks(ticks=np.arange(N_TYPES) + 8.5,
labels=[name.title() for name in class_indices train list], va='center’

confusion_matrix_filename = os.path.join(resultados_dir, f"confusion_matrix_cnn_{fecha_actual}.png")
plt.savefig(confusion_matrix_filename)
plt.close()




calculate metrics(confusion_matrix, categories, start datetime, end datetime, training time, epochs, save= , save_dir=

precision =
recall = []
specificity = []
f1_score = []

accuracy = np.trace(ceonfusion _matrix) / np.sum{confusion_matrix)

[1

for 1 in range(len(categories)):
TP = confusion matrix[i, i]
FP = np.sum(confusion matrix[:, i]) - TP
FN = np.sum(confusion_matrix[i, :]) - TP
TH = np.sum{confusion_matrix) - (TP + FP + FN)

precision_i = TP / (TP + FP) if (TP + FP) !=

recall i = TP / (TP + FN) if (TP + FN) =@

specificity i = TN / (TN + FP) if (TN + FP) ! else &

f1_score_ i = 2 * (precision i * recall i) / (precision i + recall i) if (precision_i + recall i) != 8 else @

precision.append(precision_i)
recall.append(recall i)
specificity.append(specificity i)
f1_score.append(f1_score_i)

epochs_list = [epochs] * len(categories)

start_datetime_list = [start_datetime] * len(categories)
end_datetime_list = [end_datetime] * len(categories)
training time minutes = round(training time / 68, 2)
training_time_list = [training_time_minutes] * len(categories)

metrics df = pd.DataFrame({
category.title() for category in categories],
on': precision,
ilidad call)': recall,
icidad®: specificity,
f1_score,
: epochs_list,
i ': start_datetime list,
zado': end_datetime_list,
'Tiempo({minuto. training_time_list

metrics_df.loc[len(metrics_df)] = [ Exactitud’, accuracy,
print(metrics_df.to_string{index=

if save save_dir
metrics_filename = os.path.join(save_dir, f"metrics_cnn_{fecha_actual}.txt")
with open(metrics_filename, ‘'w') as f:
f.write(metrics_df.to_string(index-

save dir

metrics_df _image = metrics_df.copy()

metrics_df image[ ‘P isién"] = metrics df_image[ ‘Preci
metrics_df image[ 'Sensi a ; .
metrics_df_image[ ‘Especificid
metrics_df_image[ 'F1 Score’]

on"].apply(

fad ( )" 1-apply(
aply( x: F{x
= metrics_df_image[ 'F1 Score'].apply( x: { ]

d = . .
ad (variable) metrics_df_image: DataFrame

g, ax = plt.subplots(figsize=(12, len(metrics_df) * 8.6))
ax.axis( off")
tabla = ax.table(cellText=metrics_df_image.values, collLabels=metrics_df_image.columns, loc="
tabla.auto_set_font_size( )
tabla.set_fontsize(16)
tabla.scale(1, 2)
metrics_table filename - os.path.jein(save_dir, f"m e {fecha_actual}.png")
plt.savefig(metrics_table_filename, bbox_inches=
plt.close()

calculate metrics(
confusion mtx,
categories=class_indices train_list,
start_datetime=start_datetime_cnn,
end_datetime=end_datetime_cnn,
training_time=training_time_cnn,
epochs=len(history_cnn.history[ "loss
save= b
save_dir=resultados_dir




show_predictions(model, generator, class_indices, num_images=5, s » save_dir=

generator.reset()

images,
predictions

t.subplot(
mshow( im:

{class_labels[predicted_classes[i]]}\nTrue: {class_labels[true_classes[i]]}

.path.join(save_dir, f" icti {fecha_actual
avefig(predictions_filename)
.close()
plt.show()

show_predictions(model_cnn, test_generator, class_indices_train, num_images=

ANALISIS EN TIEMPO REAL

» save_dir=resultados_dir)

Caja Delimitadora: Generacion de Boundingbox para clasificar imagenes de MRI.

Elegir Accion

VGG16

e e,

Cargar imagenes

pituitary

Figura 11: Generacién de Boundingbox
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1. Seleccion de una MRI

2. Seleccionar la etiqueta real

3. Seleccionar accion modelo

4. Resultado, exactitud fallida, porque la etiqueta real es errébnea no coincide
con la prediccion del modelo por lo que en este caso la exactitud vendria a
ser 0. Esto teniendo en cuenta que la prediccidn es correcta.

Elegir Accién
CHN VEB16 ResMet

Andlisis de la Prediccion Cargar imagenes

notumor

men Probabilidad B
I Tasa de éxito
A . Q ¢
ey o o o

Predicciones recientes Rendimiento del algoritmo

D Atchivo Algoritmo ci po  Estado

o CNN alioma o0 0.00 Falled

Figura 12: Clasificacion del tumor y exactitud erréneo
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Seleccion de una MRI

Seleccionar la etiqueta real

Seleccionar accion modelo

Resultado, exactitud correcta, porque la etiqueta real es correcta coincide
con la prediccion del modelo por lo que en este caso la exactitud vendria a
ser 1. Esto teniendo en cuenta que la prediccidn es correcta.

PwpbPE

Elegir Accién

. Total Fallido
4 VGG16
v e d

Anilisis de la Prediccion Cargar imagenes

meningioma

s Probabilidad
Tasa de éxito

o

Predicciones recientes Rendimiento del algoritmo

1D Archivo Algoritmo Etiqueta Real Prediccion Probabilidad Exactitud Tiempo Estado
155 Teme 7ipg  CNN meningioma meningioma  1.00 100 0.040405 Success
CNN c glioma 1.00 0.00 1 Failed

VG616 ituitary pituitary 1.00 1.00 0311173 | Success

Figura 13: Clasificacion del tumor y exactitud correcto
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5. Aporte del Trabajo

Innovacion en la segmentacion:

Este trabajo propone un modelo basado en Deep Learning (U-Net) para
segmentar con precision tumores cerebrales en imagenes de resonancia
magnética. Esto permite delimitar los bordes del tumor con alta exactitud,

facilitando un diagnéstico visual claro para los especialistas médicos.

Localizacion precisa del tumor:

Ademas de segmentar el tumor, se presenta una solucion para identificar en
qué parte del cerebro se encuentra, lo que ayuda a los médicos a planificar
tratamientos personalizados, como cirugias o radioterapias, de manera mas

efectiva.

Anomalfa resaltada Mascara de anomalia

Iméagenes MRI

Anomalia resaltada Mascara de anomalia
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Anomalfa resaltada Mascara de anomalia

Imagenes MRI

Imagenes MRI Anomalia resaltada Mascara de anomalia

50

Imégenes MRI Anomalia resaltada Méscara de anomalia

400

500

Anomalia resaltada Mascara de anomalia

Figura 14: Deteccion de Anomalia con U-Net



Prediccion 1

Tamano del tumor predicho: 903 pixeles

Tamano real del tumor: 1770 pixeles

Coeficiente de Dice: 0.6689

loU Score: 0.5025

Prediccion 5

Tamano del tumor predicho: 276 pixeles
Tamano realldel tumor: 307 pixeles
Coeﬁcien’te de Dice: 0.8302

[]V) chre: 0.7097

Figura 15: Prediccion del tamafio del tumor

\.
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Desarrollo del algoritmo con U-Net

Archivo de datos (clasificacion_cnn.py):

* Define la ruta a tu conjunto de datos y las clases

egmentacion_unet2.py X

train_dir =
masks_dir =
resultados_base_dir =

fecha_actual = da

o
if not path.exists(resulta
.makedirs(resultados_dir)

TERMINA RTS

e.now().strftime(
resultados_dir = path.jo n{resultados_bask_diPJ 'U-

dos_dir):

egre\Docunents\DeepLearning\Proyectodi\trained model> python segmenta
:\Users\ALegre\Documents\DeepLearning\Proyectodl\venv\1ib\site-packages\al bunentations\__init__py:13
tations. To disable automatic update checks, set the environment variable NO_ALBUMENTATIONS_UPDATE to 1

legre\Docunents\DeepLearning\Proyectodl\venv\1ib\site-packages\albunentations\__init__.py

User:
tations. To disable automatic update checks, set the e
tations. To disable automatic update checks, set the e

for_updates()

Nimero total de imagenes con mdscaras: 376
Nimero de imdgenes en el conjunto de entrenamients
Namero de imdgenes en el conjunto de validacién:
Nimero de imsgenes en el conjunto de prueb
Nimero de lotes en el Dataloader de entrenamiento;
Namero de lotes en el Dataloader de validacién: 7
Nimero de lotes en el Dataloader de prueba: 57
Ingrese el nimero de épocas para el entrenamiento: 40
A =

1/40 | Training loss: @.175 | Validation loss: ©.€876 | Validation

4@ | Training loss: ©.8460 | Validation loss: @. | validation

TERMI

Ingrese el nimero de dpocas para el entrenaniento
Ingrese el nimero de dpocas para el entrenaniento

|

y
ALBUMENTATIONS UPDATE t0 1.
BUMENTATIONS_UPDATE to 1.

Mean ToU: @.

Mean ToU: @.

Useriarning: A new version of Albumentations is available: 1.4.21 (you have 1.4.18

Useriarning new version of Albumentations is available: 1.4.21 (you have 1.4.

loss: 0.8878 | Validation Mean ToU: 0.2505 | Validation Dice
e | validation Mean Iou: @.2505 | Val.

/4 | Training loss: 0.8466 | Validation loss: 8.
/4@ | Training loss: ©.0245 | Validation los:

Epoch: 4/48 | Training loss: 8.8162 | Validation loss:
10%|
s/it]Epach: 5/4@ | Training loss: @.8136 | Validation loss:
|
9.00s/it]Epoch: 6/48 | Training loss: ©.@167 | Validation loss:
15%|
s/it]Epach: 7/46 | Training loss: 8.0687 | Validation

/48 | Training loss: 0.0677 | Validation
/4@ | Training loss: ©.0662 | Validation loss:
, 58.88s/it]Epoch: 16/40 | Training loss: .0858 | Validation loss:
25%|
t]tl»:pur:h: 11/40 | Training loss: ©.005@ | Validation loss:

12/4 | Training loss: 6.@048 | Validation loss:

| Validation Mean ToU:

.0244 | validation Mean Iol
.6214 | Validation Mean ToU:
.0134 | Validation Mean ToU:
.e124 | validation Mean IoU:
.0118 | Validation Mean ToU:
.0123 | Validation Mean Io
.0126 | validation Mean IoU:
.0119 | Validation Mean ToU:
.e109 | Validation Mean IoU:

6118 | Validation Mean ToU:

dation Dice coefficient:
5 | Validation
validation Dice
Validation Dice
validation
Validation Dice
Validation Dice
validation
validation Dic
| Velidation D:
44 | validatien Di

21 | Validation Di

& i

Upgrade using: pip install -U albumen

Upgrade using: pip install -U albumen

| e/ae [00:00<2, 2it/s]E
| 1/4e [e1: :35, 64.00s/it]E

| 2/4@ [ 8, 61.54s/it]]]

| 10720

| 11728

92



INTEGRAR EL MODELO U-NET

segmentacion_unet2.py X

trained_model > % segmentacion_unet2.py > ...

import os

import time

import datetime

from glob import glob

from tqdm import » trange

import cv2

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import albumentations as A

from scipy.ndimage import binary_dilation

import segmentation_models_pytorch as smp

from sklearn.model selection import train_test_split

import torch

from torch.optim import Adam

from torch.optim.lr_scheduler import ReducelLROnPlateau
from torch.utils.data import Dataset, Dataloader

from torchvision import transforms as ﬂ

device = torch.device("cpu")

train_dir = \U \P
masks_dir = \U \P
resultados_base dir = \U \P
fecha_actual = datetime.datetime.now().strftime( "%Y-%m-%d_XH-%M-%5")
resultados_dir = os.path.join{resultados_base_dir, 'U-Net', fecha_actual)
if os .path.exists(resultados_dir):

os .makedirs({resultados_dir)

image_filenames = os.listdir(train_dir)
image_filenames [f for £ in image_filenames if os.path.isfile(os.path.join(train_dir, f))]

data = []

for image_filename in image_filenames:
image_path = os.path.join(train_dir, image_filename)

mask_path = os.path.join(masks_dir, image filename)

if os.path.exists(mask path):

name, ext = os.path.splitext(image_filename)

mask _filename = f"{name} mask{ext}”

mask _path = os.path.join(masks_dir, mask_filename)
if os.path.exists(mask path):

print(f“Mascara no encontrada para la imagen {image_filename}")
continue

data.append({'image filename®: image path, 'mask filename': mask_path})

df = pd.DataFrame(data)

my

print(f"Nimero total de imsgenes con mascaras: {len(df)}")




train_df, temp df = train_test split(df, test size=8.3, random state=42)
valid df, test df = train_test split(temp df, test size=8.5, random state=42)

print(f"Nimero de imdgenes en el conjunto de namiento: {len(train_df)}")
print(f"Nimero de imdgenes en el conjunto de validacién: {len(wvalid df)}")

print(f"Nimero de imdgenes en el conjunto de prueba: {len(test_df)}")

IriDataset(Dataset):
__init_(self, df, transform= , mean=8.5, std=8.25, image_size=(256, 256)):
super(MriDataset, self)._ init_ ()
self.df = df.reset_index(drop= )
self.transform = transform
self.mean = mean
self.std = std
self.image size = image size

__len_ (self):
return len(self.df)

__getitem  (self, idx, raw=

row = self.df.iloc[idx]

img = cv2.imread(row[ ' image_filename'], cv2.IMREAD UNCHANGED)
img = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2RGE)

mask = cv2.imread{row[ 'mask_filename'], cv2.IMREAD GRAYSCALE)

img = cv2.resize(img, self.image size, interpolation=cv2.INTER_AREA)
mask = cvZ.resize(mask, self.image size, interpolation=cv2_.INTER_NEAREST)

if raw:
return img, mask

if self.transform:
augmented = self.transform(image=img, mask=mask)
img, mask = augmented[ "image’], augmented[ mask’]

img = T.functional.to_tensor(img)

mask = mask / 255.8

mask = torch.tensor(mask, dtype=torch.float32)
return img, mask

transform = A.Compose([
A.ChannelDropout(p=8.3),
A.RandomBrightnessContrast(p=08.3),
A.Colorlitter(p=8.3),

D

train_dataset = MriDataset(train_df, transform)
valid dataset = MriDataset(valid df)
test dataset = MriDataset(test df)

batch size




train_loader = Dataloader(train_dataset, batch_size=batch_size, shuffle=
valid loader = Dataloader(valid_dataset, batch_size=batch_size, shuffle=
test_loader = Dataloader(test_dataset, batch_size=1, shuffle= )

print(f"Nimero de lote 2 1 entrenamiento: {len(train_loader)}"
print(f"Nomero de t 2 1 validacion: {len(valid_loader)}")
print{f"Nimerc de tes = 1 prueba: {len{test_loader)}")

n_examples = 4

for idx in range(n_examples):
image, mask = train_dataset._ getitem_ (idx, raw=
if np.any(mask}:
fig, axs = plt.subplots(l, 3, figsize=(28, 7))
axs[0].set_title("Imagenes MRI™)
axs[@].imshow(image)
axs[1].set_title("Anomalia resaltada™)
axs[1].imshow(image)
axs[1].imshow({mask, alpha=8.2)
axs[2].imshow(mask, cmap="gray")
axs[2].set_title{"Miscara de anomalia™)
figura_path = os.path.join(resultados_dir, f'
plt.savefig(figura_path)
plt.close(fig)

ejemplo_{idx}.png')

EarlyStopping():

entrenamiento cuando la pérdida deja de disminuir.

_ init_ (self, patience: int = 7, min_delta: float = @, weights path: str
self.patience = patience

self.min_delta = min_delta
self.counter = @

self.best_loss = float( inf')
self.weights path = weights path

_ call (self, val loss: float, model: torch.nn.Module}:

if self.best_loss - val_loss » self.min_delta:
self.best_loss = val_loss
torch.save(model.state_dict(), self.weights_path)
self.counter = @

lse:
self.counter += 1
if self.counter >= self.patience:

return

load weights(self, model: torch.nn.Module):
model . load_state_dict(torch.load(self.weights_path))

iou_pytorch(predictions: torch.Tensor, labels: torch.Tensor, e: float = 1le-7):
predictions = torch.where(predictions > @.5, 1, 8)

labels = labels.byte()

intersection = (predictions & labels).float().sum((1, 2))

union = (predictions | labels).float().sum((1, 2))

iou = (intersection + e) / (union + e)

return iou




dice_pytorch(predictions: torch.Tensor, labels: torch.Tensor, e: float = 1e-7):

predictions = torch.where(predictions > 6.5, 1, 8)

labels = labels.byte(}

intersection = (predictions & labels).float().sum((1, 2))

return ((2 * intersection) + e) / (predictions.float().sum((1, 2)) + labels.float().sum((1, 2)) + e)

BCE_dice(output, target, alpha=08.81):

bce = torch.nn.functional.binary cross_entropy(output, target)
soft_dice = 1 - dice_pytorch(output, target).mean()

return bce + alpha * soft_dice

model = smp.Unet(
encoder_name="resnet
encoder_weights=
in_channels=3,
classes=1,
activation="sigmoid’,
)

model.to(device)

training_loop(epochs, model, train_loader, valid loader, optimizer, loss_fn, 1lr_scheduler):
history = {'train_loss': [], 'wal loss’': [], ‘val_IoU': [], 'val_dice': []}
early stopping = EarlyStopping(patience=7)

training_start_time = datetime.datetime.now()

for epoch in trange(1, epochs + 1, desc="Epocas'):

time.time()

running_loss =
model. train()
for data in train_loader:
img, mask = data
img, mask = img.to(device), mask.to(device)
optimizer.zero_grad()
predictions = model(img)
predictions = predictions.squeeze(1)
laoss = loss_fn(predictions, mask)
running loss += loss.item() * img.size(@)

loss.backward()
optimizer.step()

model.eval()
with torch.no_grad():
running_ToU = @
running_dice = @
running_valid loss = @
for data in valid_loader:
img, mask = data
img, mask = img.to(device), mask.to(device)
predictions = model(img)
predictions = predictions.squeeze(1)
running_dice += dice_pytorch(predictions, mask).sum().item()
running_TolU += iou_pytorch(predictions, mask).sum().item()
loss = loss_fn(predictions, mask)
running_valid_loss += loss.item()} * img.size(@)

train_loss = running_loss / len(train_loader.dataset)
val_loss = running_valid_loss / len(valid_loader.dataset)
val dice = running_dice / len(valid_loader.dataset)
val_ToU = running_IoU / len(valid_loader.dataset)

history['train loss'].append(train_loss)

history[ ‘val_loss'].append(val_loss)

history['val IoU"].append(val IoU})

history['val dice'].append(val_dice)

print(f Epoch: poch}/{epochs} Training loss: {train_loss } | validation loss: {val_loss } | validation Mean IoU: {val_ToU
| va ion Dice coefficient: {val_dice ")

1r_scheduler.step(val_loss)

if early stopping(val_loss, model):
early stopping.load_weights(model)
break




training_end_time = datetime.datetime.now()
training_duration = training_end_time - training_start_time
training_time_minutes = training_duration.total_seconds() / 68

model.eval ()
return history, training_start_time, training_end_time, training_time_minutes, epoch

loss_fn = BCE_dice
optimizer = Adam(model.parameters(), lr=0.801})

epochs = int(input("Ingr
if epochs <= @:
print({"Por favor, ingrese un nimero entero positive.™)
continue
break
except ValueError:
print("Entrada invalida. Por favor, ingrese un ndmerc entero.”)

1r_scheduler = ReducelROnPlateau(optimizer=optimizer, patience=2, factor=8.2)

history, training_start_time, training_end time, training_time minutes, total_epochs = training_loop(
epochs, model, train_loader, valid_loader, optimizer, loss_fn, lr_scheduler

plt.figure(figsize=(7, 7))

plt.plot(history[ 'train_loss'], label='Pérdida de entrenamiento")
plt.plot(history['val_loss'], label="Pérdida de validaciodn')

plt.ylim(e, 1)

plt.legend()

loss_plot_path = os.path.join(resultadeos_dir, 'pérdida_entrenamiento.png’)
plt.savefig(loss_plot_path)

plt.close()

plt.figure(figsize=(7, 7))

plt.plot(history[‘val IoU'], label='Indice
plt.plot{history[

plt.legend()

metrics_plot path = os.path.join(resultados_dir,
plt.savefig(metrics_plot_path)

plt.close()

with torch.no_grad():

running_ToU = @

running_dice = @

running_loss = @

for data in test_ loader:
img, mask = data
img, mask = img.to(device), mask.to(device)
predictions = model{img)
predictions = predictions.squeeze(1)
running_dice += dice_ pytorch(predictions, mask).sum().item()
running_TolU += iou_pytorch(predictions, mask).sum().item()
loss = loss_fn(predictions, mask)
running_loss += loss.item() * img.size(®)

loss = running_loss / len(test_dataset)

dice = running_dice / len(test_dataset)

IoU = running_IoU / len(test dataset)

pérdida: {loss } | Mean IoU: {IoU } | Coeficie




with open(os.path.join(resultados_dir, ‘resultados.txt’),

f.write(f'Pruebas: pérdida: {loss } | Mean IoU: {IoU

training_info = pd.DataFrame({
training_start_time.strftime("?

"Fin": [training_end_time.strftime("%Y-%m-

'Tiempo (minutos)': [round(training time_minutes, 2})],
'Epocas’': [total epochs

'Inicio

)]

training_table filename = os.path.join(resultados_dir, f"training_info_{fecha_actual}.png™)
fig, ax = plt.subplots{figsize=(18, 2))

ax.axis( off")

tabla = ax.table(cellText=training_info.values, collLabels=training infeo.columns, loc="center')
tabla.scale(1, 2)

plt.savefig(training_table_ filename, bbox_inches="t

plt.close()

n_examples = 15

for i, data in enumerate(test_loader):
if i »= n_examples:
break
image, mask = data
mask = mask[@]
i mask.byte().any()
continue
image = image.to(device)
prediction = model{image).cpu()[e][e]
prediction_thresholded = torch.where(prediction » 8.5, 1, 8)
prediction_edges = prediction_thresholded - binary_dilation{prediction_thresholded)
ground_truth = mask - binary_dilation(mask)
image = image.cpu()[8]

image_vis = image.clone()

image vis[®@, ground_truth.bool()]
image vis[1, ground_truth.bool()]
image vis[2, ground_truth.bool()]

image_vis[@, prediction_edges.bool()]
image vis[1, prediction_edges.bool()] =
image vis[2, prediction_edges.bool()]

predicted_tumor_size = prediction_thresholded.sum().item()

actual_tumor_size = mask.sum().item()

dice coef = dice_pytorch(prediction_thresholded.unsqueeze(®), mask.unsqueeze(®)).item()
iou_score = iou_pytorch(prediction thresholded.unsqueeze(@), mask.unsqueeze(@)).item()

plt.figure(figsize=(7, 7))
plt.imshow(image vis.permute(1, 2, 8))
plt.title(f'P cion {i+1}°)
plt.axis( off")

plt.text(1e, 26, f'Tama redicho: {predicted_tumor_size pixeles', color="ul , fontsize=12, bbox=dict(facecolor="black', alpha=8.5)
plt.text(le, 46, f* 1 1 : {actual_tumor_size } pix ', color="white’, fontsize=12, bbox=dict(facecolor="black’', alpha=@.5))
plt.text(1e, 68, ' e : {dice_coef ', color=" ", fontsize=12, bbox=dict(facecolor="black’, alpha=8.5))

plt.text(ie, 88, f* : {iou_score }', color="white', fontsize=12, bbox=dict(facecolor="black’, alpha=8.5))

pred_path = os.path.join(resultados_dir, f'predi on_{i+1}.png")
plt.savefig(pred_path)
plt.close()






