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Resumen

En la actualidad, el uso de algoritmos clasificadores para el diagnostico del
cancer es una practica extendida en la rama de la oncologia. Existen una gran
cantidad de algoritmos y modelos que ayudan a los profesionales de la salud a
determinar este tipo de patologias en los pacientes.

En el caso de la clasificacion del cancer por imagenes, los algoritmos desa-
rrollados para ello son las redes neuronales convolucionales, de los que han ido
surgiendo variantes con diferentes caracteristicas como el nimero de capas de la
red, el tipo o el orden en el que estas se disponen.

En este proyecto se estudiaran y aplicaran diferentes tipos de algoritmos de re-
des neuronales convolucionales ya implementados que nos permitiran clasificar
imagenes histopatologicas del conjunto de BreaKHis. Con estos modelos cons-
truidos podremos escoger el que proporcione una mayor precisiéon para, poste-
riormente, implementar una aplicacion web que permita a los usuarios un facil

uso de este clasificador.

Palabras clave: Aprendizaje profundo, Cancer de mama, Modelo pre-

dictivo, Imagenes histopatologicas.
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Introduccion

El cancer de mama en mujeres es el segundo tipo de cancer mas comin que conocemos,
después del cancer de piel. Es bastante invasivo y tiene una alta tasa de mortalidad. Por este
motivo, su deteccion temprana es fundamental para la supervivencia y el tratamiento de las

personas que lo padecen. [1, 5]

Hoy en dia se utilizan técnicas como mamografias o imagenes por ultrasonidos para la de-
teccion y el control del cancer de mama. Sin embargo, estas técnicas no analizan los tumores a
nivel celular. Para esta tarea es necesario realizar una biopsia sobre el tejido afectado y evaluar

las imagenes histopatologicas resultantes en busca de alguna variacion anémala de las células.

5]

Las imagenes histopatologicas tienen una caracteristica importante que las convierte en las
mas confiables para el reconocimiento de cualquier tipo de cancer. Estas tienen una resolucion
notablemente mayor que otros tipos de imagenes bioldgicas, contando con un tamafio de varios
giga-pixeles. Esta caracteristica permite a las imagenes revelar la estructura detallada de los
tejidos a nivel microscopico. El inconveniente de estas imagenes es el analisis de las mismas

ya que es una tarea tediosa para los patdlogos y susceptible al error humano.

Por esta razon, el aprendizaje profundo (Deep Learning) esta ganando importancia en el
campo del analisis de imagenes histopatologicas. Con el conjunto de técnicas adecuado po-
demos predecir diagnodsticos mejorando la objetividad y eficiencia del analisis. Ademas, esta
prediccion tendria en cuenta un conjunto de registros anteriores, por lo que en la mayoria de

los casos aumentaria la precision de los diagnosticos.

El uso de redes neuronales convolucionales en el aprendizaje profundo ha conseguido un

gran éxito en los problemas de clasificacion de imagenes. Estas redes consisten en un conjunto
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Figura 1: Evolucion del Deep Learning [8]]

de etapas apiladas que se van entrenando y se encuentran posicionadas entre clasificadores
de tipo supervisado los cuales se representan con un mapa y cada celda es una caracteristica

extraida de la entrada. [2]

1.1. Motivacion

Actualmente, el aprendizaje profundo esta creciendo a gran velocidad en numerosas ra-
mas del conocimiento, una de ellas es la medicina. En el sector sanitario el uso de técnicas
computacionales ha contribuido a poder explotar cantidades de datos masivos para ayudar
a la calidad de los diagnosticos, hacer nuevas estadisticas o procesar imagenes de alta reso-
lucién. Todas estas tareas que resultaban dificiles y tediosas de ejecutar ahora son rapidas y
se realizan sin errores. Por ejemplo, se ha mejorado la clasificacion de enfermedades a partir
de datos clinicos de entrada, sobre la cual vamos a desarrollar el trabajo. Especificamente, nos
centraremos en la clasificacion de cancer de mama mediante el entrenamiento de un algoritmo

de redes neuronales convolucionales. [6]

En muchos casos, la deteccion temprana del cancer de mama ha hecho posible la supervi-
vencia de los pacientes gracias al tratamiento inmediato del tumor. Es por esto que el reto de
este trabajo es clasificar automaticamente las imagenes con buena precision y asi poder actuar

lo antes posible aumentando la probabilidad de supervivencia de los pacientes afectados.
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Figura 2: Esquema de predicciéon mediante Deep Learning

El conjunto de imagenes que se va a utilizar de entrada (BreakHis) esta compuesto por 9109
imagenes histopatoldgicas de tejido tumoral mamario recolectadas de 82 pacientes utilizando
diferentes factores de aumento, este trabajo se centrara exclusivamente en las imagenes de 40

aumentos.

1.2. Objetivos

El objetivo principal es el estudio y desarrollo de un modelo predictor basado en redes
neuronales convolucionales que esté entrenado para clasificar imagenes histopatologicas de
cancer de mama. Para ello, se probaran distintos algoritmos de aprendizaje profundo ya dise-

fiados con el fin de conseguir el mejor rendimiento del modelo.

Para simplificar el uso del modelo, también se disefiara una aplicaciéon web de recogida de
datos y visualizacion de los resultados de la clasificaciéon que funcionara mediante una API

entre la interfaz grafica y el algoritmo entrenado.
Por tanto, el desglose de objetivos que hay que alcanzar en este trabajo son:

1. Estudio previo del aprendizaje profundo: Se introduciran los conceptos basicos generales

y especificos de las redes neuronales convolucionales.

2. Diserio del algoritmo: Se implementaran los algoritmos con distintos modelos de neuro-

nas y se ajustaran los mejores parametros.

3. Discusion de los resultados: Se procedera a elegir el algoritmo con mejor resultado cla-

sificador y se descartaran los demas.



4. Construccion de la aplicaciéon de recogida de datos: Se disenara la interfaz de usuario

con la que se podra hacer uso del mejor modelo entrenado.
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Estado del arte

2.1. Aprendizaje automatico o Machine learning

El aprendizaje automatico es una aplicacion de la inteligencia artificial en la que los pro-
gramas informaticos utilizan algoritmos para encontrar patrones en los datos mediante la ex-

periencia, sin estar programados explicitamente para ello.

Con estos algoritmos se logra mejorar el rendimiento de los programas y hacer prediccio-
nes precisas de los datos, lo cual mejora la toma de decisiones. En resumen, el aprendizaje
automatico sirve para clasificar datos, encontrar patrones, proyectar resultados y tomar deci-

siones.

En cuanto al sistema de aprendizaje de estos algoritmos, se podria clasificar en tres etapas

principales [9]:

= Proceso de decision: Es la primera etapa del aprendizaje y del entrenamiento del mo-
delo, en ella el algoritmo genera una estimacion inicial del patron de los datos en base a

los datos de entrada.

» Funcion de error: La funcion de error o de pérdida nos permite evaluar la precision
del algoritmo. Esta funcion no es unica para cualquier algoritmo de aprendizaje, depen-
diendo del problema a tratar sera adecuado usar un tipo de funcién u otra. Por ejemplo,
para problemas de regresion se puede usar el error cuadratico medio mientras que para

problemas de clasificacion seria mas acertado usar la pérdida o funcién logaritmica.

= Proceso de optimizacion: En esta etapa los parametros del algoritmo se ajustan mejor
al patron de los datos. Esto se realiza iterativamente ajustando los pesos de las neuronas

hasta que la funcion de pérdida alcance el umbral de precisiéon deseado.
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Los algoritmos también se pueden clasificar en funcion del modelo de aprendizaje que uti-

licen, de esta forma un modelo podria ser: supervisado, no supervisado o de refuerzo.

= Aprendizaje supervisado: El algoritmo aprende mediante ejemplos, se le proporciona

datos de entrada y salida, en la cual la salida esta etiquetada con el valor correcto.

» Aprendizaje no supervisado: No se le proporciona valores de salida, el algoritmo debe

encontrar un patréon en funcién de la estructura de los datos de entrada.

» Aprendizaje por refuerzo: En este tipo de aprendizaje no se proporcionan datos de
salida etiquetados, sino que a medida que el algoritmo se entrena se proveen sefiales de

si el sistema esta funcionando correctamente o no.

Types of Machine Learning

Machine

Learning
|
Supervised Unsupervised Reinforcement
Task Driven Data Driven Learn from
(Predict next value) (Identify Clusters) Mistakes

" &3 i

Figura 3: Tipos de aprendizaje automatico

2.1.1. Aprendizaje profundo o Deep learning

El aprendizaje profundo es un subcampo del aprendizaje automatico que se centra en crear

amplios modelos de redes neuronales capaces de tomar decisiones precisas basadas en datos.

Las redes neuronales artificiales son modelos computacionales basados esencialmente en
el funcionamiento del sistema nervioso bioldgico (como el cerebro humano). Se componen de

una gran cantidad de nodos computacionales (basados en las neuronas) interconectados entre

12



si, que aprenden conjuntamente de la entrada para optimizar al maximo la salida. Podemos

observar la estructura de neuronas en la Figura 4.

De esta forma, el proceso de entrenamiento del algoritmo seria cargar los datos a la capa
de entrada, generalmente en forma de un vector multidimensional, que se distribuira a las
capas ocultas. Estas capas internas permiten aprender representaciones de datos con multiples
niveles de abstraccion, con las que podemos encontrar patrones en grandes conjuntos de datos
mediante el uso del algoritmo de propagacion hacia atras, el cual indica los parametros internos
que se deben ir modificando para calcular la representacion en cada capa anterior. Esto se
conoce como proceso de aprendizaje. Tener varias capas ocultas apiladas una sobre otra es

comunmente llamado aprendizaje profundo.

Se han desarrollado diferentes tipos de algoritmos de aprendizaje profundo que utilizan
las redes neuronales artificiales, dentro de los mas comunes podemos encontrar las redes
neuronales recurrentes, las redes generativas antagonicas o las redes neuronales con-

volucionales, el ultimo mencionado es sobre el que basaremos este estudio.

| -
/0 (—@ A
OO0
hidden neurons

output neurons
input neurons

Figura 4: Estructura de capas o neuronas [12]]

2.1.2. Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales o CNN son un tipo de redes neuronales artificiales
que se usan en el campo del reconocimiento de patrones en imagenes. Los datos de entrada
en este caso son imagenes, y por tanto, la arquitectura del algoritmo esta configurada de la

manera que mejor se adapte a este tipo especifico de datos.
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Un algoritmo de CNN coge una imagen de entrada, le asigna valores a varios aspectos de
la imagen segin su importancia y la clasifica en base a las clases que se hayan definido con

anterioridad.

Las imagenes en el campo de las redes neuronales se representa mediante una matriz de
vectores equivalentes a los pixeles de la misma. Si las imagenes escalas de grises solo nece-
sitariamos dos canales para representar los pixeles de ella, en cambio, si la imagen es a color

necesitariamos tres canales (rojo verde y azul).

La arquitectura de una CNN se compone de una capa de entrada, varias capas ocultas y una
capa final de salida. Dentro de las capas ocultas, las primeras pueden detectar lineas y curvas,
y se van especializando hasta llegar a las capas mas profundas que pueden llegar a reconocer

formas complejas.

Las capas ocultas de una red neuronal convolucional pueden ser de varios tipos, depen-

diendo de la accién que realizan:

= Capa convolucional. La capa convolucional realiza la operacion matematica de con-
volucidén sobre la imagen. Esta capa aplica filtros aprendidos a las imagenes que van
creando un mapa de caracteristicas que resume la presencia de esas caracteristicas en la
entrada. Estos filtros suelen ser de menor dimension que la imagen pero de igual pro-

fundidad. A la matriz resultante de este proceso se le denomina mapa de activacion.

Estas capas suelen tener varios filtros ya que cada uno reconoce una caracteristica di-
ferente. Cuantos mas filtros se utilicen, mas caracteristicas se extraeran de la imagen y

por tanto, el patron que reconozca sera mejor.

La capa de convolucidon suele venir con una unidad lineal rectificada (comunmente
abreviada como ReLu), que tiene como objetivo aplicar una funcion elemental de ac-
tivacion, como la funcién sigmoide, a la salida de la activacion producida por la capa

anterior.

= Capa de agrupacion. La capa de agrupacion o pooling realiza una reduccion de la di-
mension de los mapas de activacion, es decir, reduce la cantidad de parametros a tener en
cuenta, conservando informacion de mayor importancia. Esta agrupacion puede hacerse

de varias formas, definiendo el maximo, la media o la suma.
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= Capa totalmente conectada En esta capa, como su nombre indica, cada neurona de
la capa anterior estd conectada a todas las neuronas de la capa. En esta capa neurona
aplica una transformacion lineal al vector de entrada a través de una matriz de peso. El
proposito de esta capa es usar las caracteristicas obtenidas en las capas anteriores para

clasificar la imagen a la clase a la que pertenezca.

Convolution Pooling Convolution Pooling Fully Fully Output Predictions
Connected Connected

dog (0.01)

at (0.04)
boat (0.94)
bird (0.02)

¢
-

Figura 5: Arquitectura de una red neuronal convolucional [23].

2.2. Conceptos clave

2.2.1. Entrenamiento, validacion y prueba

A la hora de entrenar un modelo de aprendizaje profundo es necesario dividir el conjunto

total de datos en tres subconjuntos: entrenamiento, validacion y prueba.

= Conjunto de datos de entrenamiento: Este subconjunto se utiliza para la construc-
cion inicial de los modelos en base a los patrones que se extraigan de los datos de entra-
da. El entrenamiento se realiza mediante un método de aprendizaje supervisado, como
la optimizaciéon mediante el descenso del gradiente, y finalmente, se seleccionan uno o

varios modelos finales.

= Conjunto de datos de validacion: Con este conjunto de datos se realiza la validacion
del modelo elegido en el entrenamiento, ajustando asi los hiperparametros de este para
aumentar su precision. Una vez terminada esta etapa, el modelo de validacion seria el

modelo seleccionado definitivo.

= Conjunto de datos de prueba: Los datos de prueba se utilizan para realizar pruebas
reales del modelo y asi determinar su precision y error real. Si la precisiéon del modelo
con los datos de prueba difiere bastante de la precisiéon con los datos de entrenamiento

es que el modelo esta sobreajustado y no da buenos resultados.

15



No existe una sola forma adecuada de dividir estos subconjuntos. Sin embargo, por lo ge-
neral el subconjunto méas grande suele ser el de entrenamiento para poder entrenar el modelo
inicial con datos suficientes. Los otros dos subconjuntos se suelen dividir a partes iguales con
el resto de los datos, una division comun en el aprendizaje profundo es 60 %-20 %-20 % (entre-

namiento, validaciéon y prueba respectivamente).

2.2.2. Sobreajuste

El overfitting o sobreajuste en un modelo se da cuando se han utilizado demasiados datos
y variables para el entrenamiento, de tal forma que al introducir datos reales el modelo no es
capaz de generalizar. En otras palabras, éste solo clasifica de forma correcta los ejemplos con
los que ha sido entrenado. Por tanto, el rendimiento de un modelo sobreajustado es mucho
peor con los datos de prueba que con los de entrenamiento. En la figura 5 podemos observar

como se ajustaria este tipo de modelo a una serie de ejemplos dados en el entrenamiento.

Algunas soluciones para evitar el sobreajuste de un modelo podrian ser aportar nuevos
datos para el entrenamiento, eliminar variables que no aportan informacion significativa de

los datos o aplicar técnicas de aumento de datos y de validacion cruzada.

Figura 6: Modelo bien ajustado en la izquierda y sobreajustado en la derecha [13]].

2.2.3. Tasa aprendizaje

La tasa de aprendizaje o learning rate es un hiperparametro que controla cuanto se ajus-
tan los pesos de la red con respecto al gradiente de la funcion de pérdida en el proceso de

entrenamiento.
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Una tasa de aprendizaje demasiado alta hara que el aprendizaje no se atasque en minimos
locales pero podria tener oscilaciones tan grandes que nunca llegue a alcanzar el punto 6ptimo
o incluso divergir. En cambio, una tasa de aprendizaje demasiado baja recorrera todos los
minimos locales lentamente pero tardara demasiado en converger o se atascara en un minimo
local indeseable. En la Figura 6 podemos observar el comportamiento de diferentes tasas de

aprendizaje enfrentando la pérdida frente a la época de entrenamiento.

A

Very high learning rate

Loss

|

High learning rate

-
Epoch

Figura 7: Diferentes tasas de aprendizaje [14]

2.2.4. Epoca de entrenamiento

La época o epoch es un hiperparametro que indica el nimero de veces que se realizara un
recorrido de entrenamiento completo por la red (propagacion hacia delante y hacia atras). En

cada época, todos los datos pasan por la red.

Ademas, podemos especificar el batch size, con el que tendremos iteraciones internas del
algoritmo en cada época, este parametro indica en cuantos lotes se dividiran los datos totales

dentro de la época, actualizando un mayor nimero de veces los pesos de la red.

2.2.5. Propagacion hacia atras

El algoritmo de propagacion hacia atras o backpropagation es una red neuronal que emplea

un ciclo de propagacion y adaptacion de dos fases.

17



En la primera fase, los datos de entrada llegan a las primeras neuronas y se propagan hacia
las neuronas de la capa oculta llegando hasta la ultima capa, generando una salida. Esta salida
es comparada con la salida deseada, calculando una sefial de error en funcion de la diferencia

entre estas.

En la segunda fase, la sefial de error se propaga hacia atras partiendo desde la salida. Esta
senal de error llega a las neuronas de la capa oculta, pero la intensidad de la sefial que recibe
cada neurona va en funcion de la contribucion de esta a la salida original, por lo que de esta
forma las neuronas puede recalcular sus pesos en funcién del error que han obtenido en la

época anterior.

Este proceso se repite hasta que el error que se obtiene llega al umbral maximo de error

establecido.
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Materiales y
métodos

3.1. Introduccién

Una vez analizado el estado de arte con los conceptos clave que abordan este trabajo se
procedera explicar los materiales y métodos utilizados para el desarrollo del algoritmo de redes

neuronales.

En cuanto a los materiales usados se ha utilizado la plataforma de Google Colab como
servicio cloud para el desarrollo. Por otra parte la libreria de aprendizaje profundo utilizada

para definir los métodos necesarios del algoritmo es Pytorch.

En el desarrollo del algoritmo se han utilizado varios métodos o técnicas como la divisiéon
de imagenes en patches, la técnica de early stopping en la fase de entrenamiento o la vali-
dacién cruzada para medir el rendimiento de los modelos y garantizar la independencia de

los datos entre las fases de entrenamiento y prueba.

También cabe destacar que en este proyecto se ha seguido una metodologia cientifica que

consta de una serie de principios:

1. Método cientifico: Es el principal método que se seguird durante todo el proyecto.
Gracias a este método podemos adquirir nuevos conocimientos con los que establecer
nuevas leyes fundamentales. Este método debe seguir una serie de objetivos para garan-
tizar los resultados. Se basa en la observacion empirica, la razén y la demostracion. Este

es necesario para la validacion de los resultados obtenidos. Estos pasos son:

» Observacién y reconocimiento de un problema: Gracias a la observacion critica
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de nuestro entorno podemos hacernos preguntas que indiquen la existencia de un

problema sin solucion.

» Investigacion sobre el problema: Un aspecto muy importante es el de recopilar toda

la informacion posible acerca del problema observado.

» Formulacién de hipétesis: Mediante la hipotesis podemos plantear una posible ex-

plicacion al problema que hemos observado.

» Experimentacion: Se desarrollan varias pruebas o experimentos para poder deter-

minar la validez de la hipotesis planteada.

» Comunicacion de los resultados: Finalmente, un paso importante es la comunica-

cidn de los resultados obtenidos, de forma escrita o audiovisual.

2. Metodologia iterativa e incremental: En este proyecto, la forma de trabajo 6ptima
es mediante la division de tareas en iteraciones. Asi obtenemos una facil administracion

del tiempo y nos permite realizar cambios sin influir en el resto de la programacion.

3. Metodologia de implementacion: Para la implementacion del programa implemen-
tado se consideran una serie de caracteristicas basicas, tales como la modularidad, com-
prensibilidad, modificabilidad, extensibilidad, sencillez, documentacion y el cuidado del

estilo de programacion.

3.1.1. Pytorch

Pytorch es una libreria de python de codigo abierto que ofrece herramientas para el desa-
rrollo de redes neuronales artificiales. Este fue desarrollado por Facebook en 2017 y ha sido
una pieza fundamental en el campo de la inteligencia artificial por la sencillez de su interfaz y

su capacidad para ejecutarse en GPUs.

Por las ventajas comentadas, hemos elegido este framework para crear nuestro modelo de

aprendizaje profundo.
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3.1.2. Patches

Las imagenes de gigapixeles son demasiado grandes para caber en una GPU a la vez. Por lo

general, se dividen en patches mas pequenos para entrenar el modelo de aprendizaje profundo.

La manera mas simple de dividir los patches de las imagenes es al azar. Durante cada ite-
racion k de entrenamiento, se selecciona un subconjunto aleatorio diferente de patches. Si la

cantidad y el tamafio de estos son lo suficientemente pequefios, caben en la GPU.

Con las imagenes disponibles en nuestro conjunto de datos, en concreto, se ha utilizado
la libreria Patchify, con la que se han dividido las imagenes en patches solapados de 225 x
225 pixeles. Por cada imagen se han obtenido 15 patches, por lo que el conjunto de datos ha

aumentado 15 veces.

(b) Original - Malignant
-

- (l N

(c) Patches - Benign (d) Patches - Malignant

Figura 8: Division de imagenes en patches [1]]

3.1.3. Early Stopping

El early stopping o detencion temprana es una técnica usada en el entrenamiento de un

modelo predictivo.
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Cuando se entrena una red grande, hay un punto en el entrenamiento en el que el modelo
deja de generalizar y aprende del ruido de los datos de entrada. Este sobreajuste hace que el

modelo disminuya su capacidad de prediccion y por tanto este sera menos util.

Por ello, un enfoque para resolver este problema es detener el entrenamiento si el rendi-
miento del modelo comienza a degradarse, es decir, cuando la precision disminuye o la pérdida

aumenta.

3.1.4. Validacion cruzada

La validacion cruzada es una técnica que nos permite probar el rendimiento de un modelo
predictivo. Esta consiste en dividir los datos de forma aleatoria en k grupos del mismo tamafio,
k-1 grupos se emplean para el entrenamiento del modelo y el restante como validacion. El
proceso se repite k veces generando k estimaciones del error. La estimacion final se calcula

como el promedio de esas estimaciones.

Con esta técnica garantizamos que los resultados sean independientes de la particiéon entre
los datos de entrenamiento y prueba. Un ejemplo de validacion cruzada podemos observarlo
en la Figura [9] en el que el conjunto de datos se divide en cuatro partes iguales y en cada

iteracion o plegamiento el subconjunto de test es diferente.

Para nuestro algoritmo, hemos utilizado la validacion cruzada estratificada, que se di-
ferencia de la primera en que la divisiéon de los datos se hace teniendo en cuenta el balanceo

de las etiquetas de clase.

3.2. Algoritmo implementado

La finalidad del algoritmo implementado es la construccion de un modelo de redes neuro-
nales convolucionales a partir de estructuras de red preexistentes del paquete de Pytorch. Esto

se ha conseguido mediante una serie de pasos.

Primero, se han instalado e importado las librerias necesarias y a continuacion, se

lleva a cabo un preprocesamiento de los datos, consistente en los siguientes pasos:

1. Lectura y guardado de las imagenes en arrays
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Fold 1 Fold2 Fold3 Fold 4

Run 1

Run 2

Run 3

Run 4

training set test set

Figura 9: Diagrama del proceso de la validacion cruzada.

2. Clasificacion de las imagenes por sus etiquetas

3. Division de las imagenes en subconjunto de entrenamiento y prueba

4. Creacion de patches en los dos subconjuntos

5. Division del conjunto de entrenamiento en entrenamiento y validaciéon

Una vez terminado el preprocesamiento, ya tenemos los datos preparados para entrenar el
algoritmo. En la primera ejecucion, se han guardado los datos preprocesados resultantes de
las iteraciones de la validacion cruzada ya que este proceso es computacionalmente costoso y

de esta forma se reduce en espacio y tiempo de ejecucion.

Seguidamente, se declaran los pardmetros que se van a usar, como el nimero de épocas, la

estructura de la red, el optimizador o la tasa de aprendizaje.

En el proceso de entrenamiento, se definird un bucle por cada iteracion k en el que se
entrenara el modelo y se guardaran la precision y la pérdida obtenida, tanto en entrenamiento

como en validacion.

Finalmente, una vez obtenido los resultados, se probara el modelo con el conjunto de test

que nos indicara los resultados definitivos.
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Figura 10: Diagrama de flujo del proceso de clasificacion de una imagen.

3.3. Redes utilizadas

3.3.1. AlexNet

AlexNet [[16] es el nombre dado a una red neuronal convolucional que gané la competicion

LSVRC (Large Scale Visual Recognition Challenge) en 2012.

Especificamente, AlexNet se compone de cinco capas convolucionales: la primera capa, la
segunda capa, la tercera capa y la cuarta capa seguida de la capa pooling, y la quinta capa

seguida de tres capas completamente conectadas o fully connected.

La razon por la que AlexNet tiene éxito se puede atribuir a algunos de las estrategias prac-
ticas, por ejemplo, la capa de no linealidad ReLU y la técnica de regularizacion de la dilucion

(o dropout.

ReLU es una funcion rectificadora de media onda, que puede acelerar significativamente la

fase de entrenamiento y evitar el sobreajuste.

La técnica de dilucion puede considerarse como una especie de regularizacion en la que
se establece a cero un numero de neuronas de entrada o neuronas ocultas para reducir las
coadaptaciones de las neuronas. Esta técnica generalmente se utiliza en las capas completa-

mente conectadas de AlexNet. [17]
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3.3.2. ResNet

Las redes neuronales residuales o ResNet permiten la construccion de redes complejas y

eficientes utilizando atajos o conexiones de salto para moverse entre capas.

Esta arquitectura permite saltar sobre capas no contiguas, atajando dos o tres capas inter-
medias que contienen normalizacién por lotes y no linealidad entre ellas. Estos saltos producen
bloques residuales, cuya finalidad es evitar el problema del desvanecimiento de los gradien-
tes, reutilizando las activaciones de una capa anterior hasta que la capa adyacente aprenda su
peso. En la Figura[11] la ruta de la derecha es la residual y la ruta de la izquierda es el atajo o

salto.

funcién de
excitacion

RelLU(F(x)+x)

Figura 11: Bloque residual de la red neuronal ResNet. [15]

Este tipo de redes fue propuesto por Kaiming et al. en 2015, ganando la competicion Ima-

genet en el mismo afo.

Este algoritmo cuenta con varias versiones que dependen del numero de capas usadas, los
mas usadas y conocidas son ResNet152, ResNet56 o ResNet18. Esta ultima mencionada es

la que utilizaremos en este trabajo.

3.3.3. ShuffleNet V2

ShuffleNet V2 es una red neuronal convolucional que, a diferencia de otras, considera métri-
cas directas como la velocidad o el coste de memoria para medir la complejidad computacional

de la red.

Actualmente la mayoria de las arquitecturas de redes neuronales se guian principalmente

por la métrica indirecta de la complejidad del calculo llamada FLOPs (Floating Point Opera-
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Figura 12: Arquitectura ResNet18. [22]

tions per Second). Estd métrica indirecta puede darnos valores similares de redes teniendo
tiempos de ejecucion muy diferentes como, por ejemplo, MobileNet V2 y NasNet, que tienen

FLOPs similares pero la primera es mucho mas rapida. Por lo tanto, el uso de FLOPs podria

conducir a disenos poco 6ptimos.

Otros factores que pueden influir a error con la métrica de FLOPs puede ser el grado de

paralelismo o las caracteristicas de la plataforma de destino.

Los autores de la arquitectura de la arquitectura de ShuffleNet V2 han proporcionado unas

pautas para la construccion de la red considerando métricas directas:

. El mismo ancho de canal minimiza el costo de acceso a la memoria: cuando el nimero

de canales de entrada y salida se encuentra en la misma proporcion el costo de acceso

memoria disminuye.

2. La convolucién de grupo excesiva aumenta el costo de acceso a la memoria: el nimero

de grupo debe elegirse cuidadosamente en funcién de la plataforma y la tarea de destino.

3. La fragmentacion de la red reduce el grado de paralelismo: fragmentar la red reduce la

eficiencia en la ejecucion de calculos paralelos.

Las operaciones por elementos no son despreciables: aunque tengan FLOPs pequenos

pueden aumentar el tiempo de acceso a la memoria
Todas estas pautas estan implementadas en la arquitectura de ShuffleNet V2.

En la Figura[13]se puede observar que la unidad basica de este tipo de red utiliza un operador
simple llamado divisor de canal. El objetivo de la division de canales es que las arquitecturas

alternativas, donde se utilizan convoluciones de grupos puntuales y estructuras de cuello de
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botella, conducen a un mayor costo de acceso a la memoria. La divisiéon de canales es una
alternativa en la que podemos mantener una gran cantidad de canales igualmente anchos sin

tener convoluciones densas o demasiados grupos.

|

Channel Split

AN

1x1 Conv

1 BN ReLU

3x3 DWConv

lBN

1x1 Conv

BN ReLU

Channel Shuffle

l

(©)

Figura 13: Unidad basica de ShuffleNet V2. [21]]

3.3.4. SqueezeNet

La red neuronal convolucional SqueezeNet, como su propio nombre indica, es una red com-
primida. El objetivo de su compresion es poder ser implementada en sistemas integrados con

recursos limitados como dispositivos de memoria.

Esta red tiene 50 veces menos parametros que Alexnet y su rendimiento es bastante similar.
El niimero de célculos, los requisitos de memoria y los tiempos de inferencia del modelo son

también mas bajos.

El modelo cuenta con un total de 18 capas (Figura[14), distribuidas en capas de convolucién,

modulos de fuego y capas de agrupacion. La parte especial de SqueezeNet es el mdédulo de
fuego (Figura[14]

Este modulo esta formado por una capa de convolucién comprimida, que tiene filtros
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Figura 14: Esquema de la red neuronal SqueezeNet. [[19]
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1x1, y por una capa expandida, con filtros de 1x1 y 3x3 (Figura[15). La capa de compresion se
usa para limitar la cantidad de entradas a los filtros 3x3 de la capa expandida, ya que los filtros

de 1x1 reducen la dimensién o los canales de las entradas.
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Figura 15: Modulo de fuego de la red neuronal SqueezeNet. [20]
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Resultados y
discusion

En este capitulo se mostraran los resultados obtenidos de los distintos experimentos que se
han ido realizando con el fin de establecer unos parametros 6ptimos en el entrenamiento de

los modelos.

4.1.1. Conjunto de datos

El conjunto de datos usado en este experimento pertenece a la Base de Datos de Imagenes
Histopatologicas de Cancer de Mama (BreakHis) [2], compuesto por 9109 imagenes microsco-
picas de tejido de cancer de mama, recolectado en colaboracion con el laboratorio de anatomia

patoldgica y citologia P&D Laboratory en Brasil.

De todas las imagenes de esta base de datos solo se han usado las de 40 aumentos, reducien-
do nuestro conjunto a un total de 1995 imagenes, de las cuales 625 son benignas y 1370 son
malignas (Figura[16). Estas imagenes han sido clasificadas, como se ha expuesto anteriormen-
te, en una clase binaria pudiendo ser benigna (representada con 0) o maligna (representada
con 1). Las dimensiones de las imagenes son de 700x460 (ancho x alto) pixeles, aunque estos

seran ajustadas para que sirvan de entrada a cada red entrenada.

Por otro lado, conjunto total de las imagenes va a ser dividido en tres partes: Conjunto de
entrenamiento, validacion y prueba, con unos porcentajes correspondientes de 60 % - 20 % -

20 %.
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Figura 16: Ejemplos de imagenes de 40x utilizadas en este proyecto. Las imagenes 1a 'y 1b son

tejidos benignos mientras que las imagenes 1c y 1d pertenecen a tejidos malignos.

4.1.2. Meétricas usadas

Para evaluar el rendimiento de los distintos modelos generados se ha hecho uso de las

métricas de precision (accuracy) y funcion de perdida (loss function).

La precision o accuracy es una métrica de evaluaciéon para modelos clasificadores. Esta
métrica mide la porcion de muestras que nuestro modelo clasifica bien (Ecuacién 1). En cla-
sificaciones binarias la precisiéon también puede ser calculada en funcién de los valores de la

matriz de confusiéon que se obtenga del entrenamiento (Ecuacion 2).

L Numero de muestras bien clasificadas
Precision = - (1)
Numero total de muestras

Precision — TP+TN o
ICCISIOH—TP+TN+FP+FN

Donde TP = Verdaderos positivos, TN = Verdaderos negativos, FP = Falsos positivos, FN =

Falsos negativos.
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Con los cuatro valores de la matriz de confusion también podemos obtener de forma sencilla
otras métricas interesantes, que nos daran una mejor vision de los resultados del modelo.
Estas métricas se utilizan para medir los resultados positivos y negativos por separado, ya que
esto puede ser necesario en algunos estudios. En el nuestro, por ejemplo, es interesante evitar
sobretodo los falsos negativos, ya que es importante diagnosticar la enfermedad del cancer a

tiempo.

Estas métricas son la sensibilidad o tasa de recuperacion y la especificidad o tasa
negativa verdadera. La sensibilidad se calcula como el niimero de predicciones positivas
correctas entre el nimero total de positivos (Ecuacion 3) y la especificidad se calcula como el

numero de predicciones negativas correctas entre el nimero total de negativos (Ecuacion 4).

TP
... TN
Especificidad = TN+ FP (4)

La funcion de pérdida o loss function es una funcion usada para evaluar una solucion
candidata. Esta calcula un valor que indica como de lejos esta el valor estimado por el modelo
del valor real. Existen diferentes funciones para el calculo del error por ejemplo el error cua-
dratico medio, usado para problemas de regresion, o la pérdida de entropia cruzada, usado

para problemas de clasificacion.

La pérdida de entropia cruzada es la que emplearemos para el calculo de la pérdida. La
entropia cruzada describe la distancia entre dos distribuciones de probabilidad de un conjunto
de eventos, en cada interaccioén esta entropia se minimiza reduciendo el error y obteniendo un

modelo cada vez mas aproximado a la distribucion real. [18]]

Para dos variables discretas p y g, la entropia cruzada se define como:

H(p,q) == _p(z)logg(x) (5)

31



4.2. Ajuste de parametros

Con el fin de obtener el mejor rendimiento posible para nuestro modelo se ha realizado un
estudio que establezca unos valores fijos en el entrenamiento del algoritmo. Estas pruebas se

han realizado con la red neuronal de AlexNet.

En cuanto el ndmero de épocas, no hay un valor fijo adecuado para obtener el rendimiento

optimo del modelo, ademas para cada conjunto de datos se obtendran resultados diferentes.

Por esto se han realizado varias pruebas para tratar de encontrar un valor adecuado. Ini-
cialmente se prob6 con 10 épocas, pero las métricas de evaluacién no convergian. Por lo que
finalmente se lleg6 a la conclusion que con 20 épocas los resultados de precisiéon y pérdida

alcanzaban valores estables, adecuados para el estudio.

Training and Validation Accuracy

Training and Validation Loss

Training and Validation Accuracy

Training and Validation Loss
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Figura 17: Comparativa de resultados utilizando 10 épocas en la izquierda y 20 épocas en la

derecha. Red utilizada = AlexNet, Tasa de aprendizaje = 0.01

Por otro lado, se ha llevado a cabo un estudio para definir la casa de aprendizaje. Se han
probado diferentes valores en torno a la tasas consideradas como .®tandares.®® varios proble-
mas de entrenamiento de redes neuronales. En la Tabla[llse muestra una tabla de los resultados
obtenidos para estos valores. Ademas de las tasas de aprendizaje que se aprecian en la tabla
de resultados, se han hecho pruebas con tasas mas altas pero los resultados obtenidos no eran

convergentes y por ello se han obviado en el estudio.

Finalmente, tras realizar diferentes pruebas para el ajuste de los parametros definitivos,

vamos a utilizar un total de 20 épocas de entrenamiento y una tasa de aprendizaje de 0.001,
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Tasa Aprendizaje | Accuracy (test)
0.05 0.6919
0.01 0.8188
0.005 0.8326
0.001 0.8352

Tabla 1: Tabla de resultados al aplicar diferentes tasas de aprendizaje. Red utilizada = AlexNet,

numero de épocas = 20.

ya que han sido los parametros que nos han proporcionado los mejores resultados. Con estos
parametros fijos, entrenaremos varias redes neuronales diferentes tratando de conseguir la

mayor precision posible en un modelo.

4.3. Resultados de las redes

Una vez obtenidos los parametros de nuestra red, se procede a entrenar las redes neuronales
convolucionales AlexNet, ResNet 18, ShuffleNet V2 y SqueezeNet. En cuanto a la técnica de

validacion cruzada, se han definido 4 iteraciones para el entrenamiento de cada modelo.

4.3.1. Precision y pérdida

En la Tabla[2se muestran los valores de accuracy y loss obtenidos en la fase de entrenamien-
to, validacion y prueba de cada modelo. Como se puede observar, la precision disminuye con el
conjunto de test respecto a los otros conjuntos ya que las imagenes de test son independientes
y no han sido entrenadas anteriormente. En la Figura [18| se puede observar la evolucion del

entrenamiento a medida que avanzan las épocas para cada modelo.

El modelo que proporciona mejor precision final es ResNet 18, seguido de AlexNet. Real-
mente no hay mucha diferencia entre los cuatro modelos, todos han obtenido un rendimiento

parecido.
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Red neuro- | Accuracy Loss (train) | Accuracy Loss (val) Accuracy Loss (test)

nal (train) (val) (test)

AlexNet 0.8275 £ | 0.40719 0.8313 £ | 0.40344 0.8346 £ | 0.43973
0.00966 0.00621 0.044435

ResNet 18 0.9948 £ | 0.01986 0.9832 £ | 0.04504 0.8536 =+ | 0.80704
0.00261 0.00391 0.08664

ShuffleNet | 0.9772 =+ | 0.06364 0.9625 £ | 0.09637 0.8249 =+ | 0.82653

V2 0.01086 0.01317 0.06863

SqueezeNet | 0.9085 £ | 0.22691 0.9051 £ | 0.23764 0.8206 £ | 0.57792
0.00837 0.00794 0.06568

Tabla 2: Precision y pérdida de los conjuntos de entrenamiento, validacion y test de los dife-

rentes modelos entrenados.

4.3.2. Matriz de confusion y métricas derivadas

Lo siguiente que se va a observar es la matriz de confusién de cada modelo. Para ello se
ha calculado la matriz de confusion media de las distintas iteraciones por las que ha pasado el
modelo en el entrenamiento. En ellas se puede observar el rendimiento de la red en la clasi-
ficacion de imagenes, mostrando cuanto de bien o de mal clasifica cada categoria (benigno y

maligno).

Como se puede observar en la Tabla (3] el modelo tiene tendencia a clasificar mejor las

imagenes con tumores malignos, esto se puede deber a que existe un desbalanceo de las clases.

Por otro lado, en la Figura se ha construido la matriz de confusion de la Ultima iteracion

de la red ResNet, ya que ha tenido buenos resultados.

Finalmente, también se han obtenido los valores de sensibilidad y especificidad de los mo-
delos (Tabla[4). Gracias a estas medidas podemos saber que el modelo tiene mayor precisién a

la hora de calcular casos positivos.
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Figura 18: Curvas de aprendizaje de cada modelo. En azul se observan los resultados de entre-
namiento y en naranja los de validacién. En cada par de graficas podemos ver la evolucion de

la precision y de la pérdida de las redes.

4.3.3. Tiempo de ejecucion

Por ultimo, también es interesante comparar los tiempos de ejecucion de los modelos (Tabla
[5). En general no hay mucha diferencia entre la duracién del entrenamiento de cada red. La
red ShuffleNet V2 es la que tiene un mayor tiempo de ejecucion, esto puede deberse a que esta
arquitectura es la que cuenta con un mayor numero de capas (50 capas), a diferencia de las
demas que tienen entre 15-20 capas. Por otro lado, SqueezeNet es la red que ha tardado menos
en realizar el entrenamiento del modelo, lo cual es l6gico sabiendo que el objetivo de esta red

es reducir al maximo el coste computacional de la misma.
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Red neuronal | TN FP FN TP

AlexNet 1166.75 | 708.25 | 278.0 | 3832.0

ResNet 18 1261.25 | 613.75 | 261.0 | 3849.0

ShuffleNet V2 | 1243.0 | 632.0 | 345.5 | 3764.5

SqueezeNet 1294.0 | 581.0 | 544.25 | 3764.5

Tabla 3: Media de valores de la matriz de confusion resultante de cada iteracidon de la validacion

cruzada de cada modelo.

Red neuronal | Sensibilidad | Especificidad
AlexNet 0.9324 0.6223
ResNet 18 0.9365 0.6727
ShuffleNet V2 | 0.9159 0.6629
SqueezeNet 0.8676 0.6901

Tabla 4: Sensibilidad y especificidad media de los modelos entrenados.

4.4. Comparativa

Tras el analisis de los resultados obtenidos podemos concluir que las cuatro redes neurona-

les han ofrecido resultados similares, con pequenas diferencias y matices segun la red elegida.

Sin embargo, una de las redes ha destacado por encima de las demas. La red ResNet 18 ha
obtenido una precision final del 85 %, por lo que tiene mayor capacidad de generalizacion que

las demés.

Por ello, esta red sera la que se use para clasificar las imagenes que lleguen a la aplicacion

web.

4.5. Funcion de clasificacion

Para realizar la clasificacion de una imagen, esta se divide en 15 patches iguales que, tras
cargar el modelo, se evaliian obteniendo las 15 predicciones, que cada una de ellas se corres-

ponderan con un valor de cero o uno. Tras esto, se ha tenido que realizar un estudio para elegir
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Figura 19: Matriz de confusion de los resultados de la iteracion 4 de validacion cruzada de la

red ResNet 18.

Red neuronal | Tiempo ejecucion (segundos)

AlexNet 1634

ResNet 18 1611

ShuffleNet V2 | 1768

SqueezeNet 1556

Tabla 5: Tiempos de ejecucion totales del entrenamiento de los distintos modelos.

que estrategia calculaba mejor la prediccion final de la imagen en funcién de la prediccion de

cada uno de los patches.

Este estudio ha consistido en calcular la proporcion de patches malignos para cada imagen.
Si esta proporcion supera un umbral, consideramos que la imagen es maligna, si no, es benigna.
Hemos probado a realizar este proceso con varios umbrales para ver cual se ajusta mejor a
nuestros datos. Los resultados se han obtenido mediante los valores de la matriz de confusion

y posteriormente, se ha calculado la precision obtenida para cada clase (Tablalg).

En los resultados de la tabla podemos ver que el umbral que alcanza una precision mas justa

en las dos clases es 0.90, por lo que es el que utilizaremos para el calculo del resultado final.
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Umbral | TN | FP | FN | TP | Precision positivos | Precision negativos
0.10 30 |95 |1 273 |1 0.99 0.24
0.25 40 |8 |2 272 | 0.99 0.32
0.50 64 |61 |7 267 | 0.97 0.51
0.75 8 |39 |15 | 259 | 0.95 0.69
0.90 93 |32 |25 | 249 | 091 0.74

Tabla 6: Resultados de aplicar diferentes umbrales a la clasificacion de las imagenes de test.
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Aplicacion Web

En este capitulo se explicara como se ha desarrollado la aplicaciéon web de recogida de
datos y el resultado de esta. Como se ha comentado anteriormente, se va a utilizar la red
neuronal que ha obtenido mejores resultados en el proceso de entrenamiento que se ha llevado
a cabo. Ademas explicaremos las herramientas que nos han ayudado a crear la aplicacion y la

estrategia elegida para calcular los resultados finales.

Para poder realizar estas pruebas se han usado las imagenes de test del entrenamiento, que

suman un total de 399 imagenes.

5.1. Herramientas utilizadas

Para la creacion de la app, se han utilizado una serie de herramientas que vamos a explicar

una a una:

» Visual Studio Code: Esta herramienta es un editor de codigo fuente donde hemos de-

sarrollado la interfaz, los ficheros HTML vy el fichero de estilos CSS.

La interfaz de programacion de aplicaciones o API de REST conecta el algoritmo
de clasificacion de imagenes con la interfaz de usuario. Esta programada en python y

alberga la l6gica entre los dos ficheros HTML.

Los ficheros HTML son los que implementan las paginas de la aplicacion web. Tenemos

un HTML para la pagina principal y otro para la pagina de resultados.

El fichero de estilos CSS define la apariencia de los dos ficheros HTML. Mediante este
podemos personalizar (colores, formas, tamafios, posiciones...) como se va a visualizar

cada elemento de la aplicacion web.
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= Flask: Es un framework que permite crear aplicaciones web de forma sencilla, a través

de los métodos que proporciona. Este se carga mediante un paquete de python.

= XAMPP: Por ultimo, Xampp es un paquete de software libre que permite probar los
desarrollos web en una maquina local. Este proporciona un sistema de gestion de bases
de datos MySQL, un servidor Apache e intérpretes para algunos lenguajes de script. En

nuestro caso, solo hemos hecho uso del servidor, para poder visualizar la aplicacion.

5.2. Resultados

El primer paso para la implementacion de la interfaz ha sido desarrollar la funcion que car-
gue el modelo ResNet 18, para su uso en la clasificacion de las imagenes que se introduzcan en
la aplicacion. Tras ello, se realiza la division de la imagen de entrada en patches. Posteriormen-
te se obtiene la prediccion de cada uno de los patches y, finalmente, se obtiene la prediccion de
la imagen de entrada. Todo ello se ha completado mediante una diversos ficheros HTML y CSS
que sirven de interfaz, mediante la cual un usuario puede ejecutar la aplicacion y visualizarla

en su navegador habitual.

En la Figura[20]podemos ver como quedoé la pagina principal de la aplicacion, en la que tene-
mos un formulario para cargar la imagen histopatologica y un botén para ejecutar la funciéon

de clasificacion sobre esa imagen.

En la Figura[21]se puede observar como se carga la imagen, desde un directorio de carpetas

local.

Por ultimo, si se pincha en el botoén (Figura [22)), aparece el resultado obtenido sobre la

imagen, que puede ser positivo o negativo en cancer.
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Clasificador de imagenes histopatologicas de cancer de mama

Escoja la imagen a clasificar:
G i Ningino aechivo sakc. @

Figura 20: Interfaz aplicacion web.

Clasificador de imagenes histopatolégicas de cancer de mama

= & v @ Abrir . X
Escoja la imagen a clasificar:
‘ A | <« TFG-paula » tfg-env > data > imagenes-test v o O Buscar en imagenes-test

‘Seleccionar archivo | Ninguno archivo selec.

e
A Clasificar PR - o -
§ Descargas
B Desktop
% Document tos
& Imégenes |

J Misica im-385. im-387
B Objetos 3D
1 Videos
»wimnmm
< Discolocal 0 -
2. im-390 im-352

Nmbrcl.m;m v| Amwdz"m

o universidad de Malaga Privacidad  Aviso legal

Figura 21: Interfaz aplicacion web. Se escoge una imagen para clasificar.

41



Clasificador de imagenes histopatologicas de cancer de mama

Imagen clasificada: Resultados obtenidos:

Negativo en cancer

Figura 22: Interfaz aplicaciéon web. Resultados.
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Conclusiones y
lineas futuras

6.1. Conclusiones

El uso del aprendizaje profundo y en concreto de las redes neuronales convolucionales es un
gran avance para el diagndstico clinico que esta evolucionando a gran escala en estos ultimos
anos. Las aplicaciones que se podrian ofrecer en este campo son infinitas y facilitarian mucho

el trabajo humano, consiguiendo resultados mas certeros y de forma mas rapida.

El objetivo de este proyecto, como se mencion6 en el capitulo(1.2] ha sido estudiar diferentes
metodologias de aprendizaje computacional para construir un modelo de redes neuronales

convolucionales lo mas preciso posible, teniendo en cuenta los recursos disponibles.

Para ello, se utiliz6 el conjunto de datos BreakHis Dataset formado por imagenes histo-
patologicas de tejido tumoral mamario. Estas imagenes fueron preprocesadas y divididas en

patches antes de ser incorporadas a la red.

Para elegir los parametros mas 6ptimos para el entrenamiento del algoritmo, se realizé un
ajuste de hiperparametros, que consiste en entrenar la red varias veces con distintos parame-

tros y comparar los resultados obtenidos.

El entrenamiento del modelo se ha realizado con cuatro tipos de red neuronal diferentes:
AlexNet, Resnet 18, ShuffleNet V2 y SqueezeNet. Las resultados han desvelados que las cuatro
redes obtienen rendimientos similares pero ResNet18 sobresale ligeramente con una precision

del 85 %.

Para realizar los diferentes experimentos expuestos en esta memoria, se ha seguido el mé-
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todo cientifico. Por ello podemos afirmar que estos son rigurosos y demostrables. Gracias a
haber hecho uso de este método hemos podido realizar una planificacion de cada etapa de este
estudio, se han valorado diferentes estrategias en base a los objetivos que queriamos alcanzar y

finalmente se ha obtenido un resultado fiable que podemos divulgar a la comunidad cientifica.

Finalmente, me gustaria afiadir que este resultado no es suficiente como para poder diag-
nosticar cancer de mama ya que una enfermedad de esta envergadura necesita algo mas de
precision que un 85 % de probabilidad. Sin embargo, si podria ser de gran ayuda o soporte para

los profesionales sanitarios.

6.2. Lineas futuras

Respecto a posibles mejoras y extensiones de este proyecto se proponen los siguientes pun-

tos:

= Probar a entrenar el modelo con otras redes mas complejas o con un mayor nimero
de capas, que requieren un mayor coste computacional y mas tiempo, estas podrian ser
VGG, ResNet50 o ResNet152. Con este tipo de redes podriamos obtener resultados mas
precisos, ya que con un mayor namero de capas, el entrenamiento es mas profundo. Sin
embargo, el problema es que necesitariamos maquinas mas potentes, preparadas para

poder ejecutar estas redes.

= Aumentar el conjunto de datos con mas imagenes histopatoldgicas de cancer de mama,
por ejemplo, se podrian incorporar al entrenamiento imagenes con distintos aumentos.
Si obtenemos imagenes de diferentes fuentes de datos, el problema estaria en que ne-
cesitariamos realizar un preprocesamiento de las imagenes mucho mas riguroso para
que variables como el ruido, el color o la intensidad no supongan un problema en el

entrenamiento. También supondria mas coste y tiempo computacional.

» Abordar la clasificaciéon desde un enfoque multiclase, que permita al algoritmo clasificar
las imagenes en funcion del tipo de cancer de mama. Esto seria bastante util ya que a
parte de conocer si una imagen es cancerigena, podriamos saber que tipo de cancer tiene.
Para ello, habria que realizar algunas modificaciones en el algoritmo actual que permita

este tipo de clasificacion.
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» Realizar un estudio mas exhaustivo de optimizacién de hiperparametros, probando con
distintas combinaciones de ellos para obtener el mejor rendimiento del modelo. Al igual
que el primer punto, esto podria mejorar el resultado del modelo pero también hay que

tener en cuenta que seria mas costoso computacionalmente.

= Por ultimo, también se podrian aplicar diferentes técnicas de preprocesamiento como
data augmentation, transfer learning o feature extraction. Estas técnicas se podrian probar

para observar que efectos tienen sobre nuestros datos e incluirlas en el estudio.
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Apéndice A

Manual de
instalacion

Para poder hacer uso de la aplicacion, se necesita cumplir unos requisitos necesarios:

= Disponer de la carpeta con el proyecto de la aplicacion web: dentro de esta se encuentran
los ficheros algoritmo.py, tfgapp.py, la carpeta static con las imagenes que se utilizan
en la aplicacién y el archivo de estilos, la carpeta templates que contiene los ficheros
HTML y las imagenes de prueba que se encuentran en el directorio /data/imagenes-
test. Todo el codigo del proyecto se puede encontrar en GitHub en la siguiente direccion:
https://github.com/Paulandujar/CNN-for-breast-cancer-clasificatic
git!

= Tener instalado Visual Studio Code para poder ejecutar el proyecto. La versiéon que se
ha utilizado es la 1.71.1 en Windows 11. La url de instalacion es la siguiente: https:

//code.visualstudio.com/download.

» Tener instalado XAMPP para alojar la aplicacion en un servidor.La version con la que se
ha trabajado esla 7.4.29, para poder descargarla: ht tps : / /www. apachefriends.
org/download.html.

» Instalar mediante la consola las librerias necesarias para ejecutar los archivos de python.
Una vez cumplidos estos requisitos, la ejecucion de la aplicacion es sencilla.

Primero, en VS Code y debemos abrir la carpeta del proyecto, para poder trabajar con ella
(Figura [23). Para ello pinchamos en ’Archivo’ ->’Abrir Carpeta..” y seleccionamos la carpeta

del proyecto.

Segundo, debemos arrancar el servidor Apache de XAMPP para alojar la aplicacion web.

Para esto abrimos el panel de control de XAMPP e iniciamos el modulo Apache pinchando en

"Start” (Figura [24).
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¢ Archivo Editar Seleccion Ver Ir Ejecutar Terminal Ayuda

@ Nuevo archivo de texto Cirl+N @ tfgapp.py X
Nuewvo archivo... Ctrl+Alt+Windows+N @ tigapp.py > ..
Nueva ventana Ctrl+Mayts+N from flask import Flask ,re
from flask restful import
Abrir archivo... Ctrl+O from algoritmo import test

Abrir carpeta... Ctrl+K Ctrl+O

Abrir &rea de trabajo desde archivo... app = Flask(__name_ )

app.secret_key = "super sec

1
1
2
3
4 dsport shutil
5
6
Abrir reciente > 7
8

w

Agregar carpeta al area de trabajo...
10 @app.route('/", methods = [

Guardar drea de trab:
uardar érea de trabajo como. i de indes()s

Area de trabajo duplicada 12 return render_template(
13
Guardar Ctrl+S 14 @app.route('/' , methods =

Figura 23: Abrir Carpeta en Visual Studio Code.

XAMPP Control Panel v3.3.0 (& coma_|
Modules Y
Netstat
Service Module  PID(s) Portis) Actions @ fesw
Apache Start Admir Config Logs [ shet
MySaL Start Admir Config Logs Explorer
FileZila Start Admir Config Logs & Services
Mercury Start Admir Config Logs © Help
Tomcat Start d Config Logs B out
2:42:21 [main] there will be a security dialogue or things will break! So think
12:42:21 [main] about running this application with administrator rights!
242 [main] XAMPP Installation Directory: "c:\xampp\"
2-42 [main] Checking for prerequisites
2:42:24 [main] All prerequisites found
2:42:24 [main] Initializing Modules
2:42:24 [main] Starting Check-Timer
2:42:24 [main] Control Panel Ready

Figura 24: Iniciar servidor Apache de Xampp, pinchamos en botén amarillo.

Una vez hecho esto ya podemos ejecutar la aplicacion en VS Code. El archivo que hay que

ejecutar es tfgapp.py, pinchando en ’Ejecutar’ ->’Ejecutar sin depuracion’ (Figura [25).

® Archivo Editar Seleccién Ver Ir Eecutar Terminal Ayuda tfgapp.py - m
EXPLORADOR -+ Iniciar depuracién ]
v MYENV Ejecutar sin depuracion Ctrl+F5
> _pycache_ plate,request,
v data

> imagenes-test
> patches-test
resnet20epoch0.001LR-new.pth Agregar configuracion...
resnet20epoch(.001LR-state._dict-new.ptt

Figura 25: Ejecutar proyecto en Visual Studio Code.

Cuando ya tengamos el proyecto en ejecuciéon abrimos una pagina nueva en el navegador
y pegamos esto: "http://127.0.0.1:5000/". Si no funciona, puede que el puerto por defecto del

localhost sea otro, esto se puede mirar en la consola de VS Code una vez que hemos ejecutado

el proyecto (Figura [26).
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PS C:\xampp\htdocs\tfgapp\myenv> & 'c:\xampp\htdocs\tfgapp\myenv\Scripts\python.exe' 'c:\Users\paula\.vscode\extensions\
adapter/../. \debugpy\launcher' "61191' '--' "c:\xampp\htdocs\tfgapp\myem\tfgapp.py’

* Serving Flask app "tfgapp’

* Debug mode: on

WARNING: This is a development server. Do not use it in a production deployment. Use a production WSGI server instead.

* Running on/ http://127.0.0.1:5600

Press CTRL+C to quit

* Restarting with stat

* Debugger is active!

* Debugger PIN: 924-179-416

Figura 26: IP donde se encuentra alojada la aplicaciéon. Subrayada de amarillo.

Finalmente, si hemos seguido todos los pasos de forma correcta, ya tendriamos la aplicacion

puesta en marcha en nuestro navegador.

Un aspecto importante a tener en cuenta es que la imagen que vayamos a cargar en la app

debe estar en la ruta /data/imagenes-test, dentro de la carpeta del proyecto.
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