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Resumen

En este proyecto de investigacion se construyeron tres arquitecturas de red neuronal
convolucional, con distinta secuencia de capas de convolucién y agrupacion, las cuales,
fueron utilizadas para detectar si una lesion de piel pigmentada en imagenes dermoscépicas
es de clase Benigna o Maligna. Se realizaron varios experimentos con cada arquitectura
utilizando 8, 16 y 32 filtros de convoluciéon de tamafo 3 x 3, 4 x4 y 5 x 5. Se evaluaron y
compararon las tres arquitecturas mediante distintas métricas, en cuyo caso, fue utilizando la
métrica de exactitud que se encontré que la arquitectura disefiada con una secuencia de dos
capas de convolucién mds una capa de agrupacion, seguidas por dos capas de convolucion;
utilizando 8 filtros de tamano 3 x 3, obtuvo el mejor desempefio con una probabilidad
de 96.37% de que el diagndstico sea correcto. Para realizar los experimentos se utiliz6 el
conjunto de imagenes conocido como Archivo ISIC Tschandl et al. [2018], Codella et al. [2017],
Combalia et al. [2019] y Codella et al. [2019] (International Skin Imaging Collaboration, por
sus siglas en inglés) del afio 2019, constituido por 25,331 imédgenes de entrenamiento y 8,238
imdagenes de prueba. De este conjunto de imagenes se utilizaron tres muestras, constituidas
por 50% de imagenes de lesiones de piel Malignas y 50% de iméagenes de lesiones de piel
Benignas. Por otro lado, también se utilizaron algunos algoritmos de clasificacién clasicos
tales como Arboles de Decisién, Bosques Aleatorios, entre otros. Finalmente, tomando en
cuenta los requisitos de procesamiento de la arquitectura, se propone que sea desplegada en
la plataforma Amazon SageMaker para poder desarrollar e integrar un sistema computacional

que sirva como apoyo a los médicos especialistas en el diagnéstico de cancer de piel.

VII



Capitulo 1

Introduccion

El aprendizaje automadtico implica el desarrollo de algoritmos de autoaprendizaje para
obtener conocimiento de la gran cantidad de datos estructurados y no estructurados que
existen actualmente, con el fin de hacer predicciones y tomar decisiones basadas en datos
Raschka et al. [2016]. Hoy en dia, la mayoria de las empresas y las tecnologias de consumo de
alto nivel utilizan el aprendizaje profundo, el cual, se ha mostrado especialmente prometedor
en el tipo de problemas sin semdntica fadcilmente extraible, como imdgenes, audio y datos de
texto Salvaris et al. [2018]. El diagnéstico de enfermedades es otro de los usos que tiene el
aprendizaje profundo. Y es que, diagnosticar una enfermedad desde etapas muy tempranas
puede permitir que sea tratada de forma eficaz y oportuna originando que el paciente pueda
salvar la vida. En este proyecto de investigacion, se va a utilizar el enfoque del aprendizaje
profundo para disefiar y construir tres arquitecturas de red neuronal convolucional, las cua-
les, serdn evaluadas y comparadas para elegir aquella que tenga el mejor desempeno en la
deteccion de cancer de piel en imdgenes dermoscopicas de lesiones de piel pigmentada. Tam-
bién se utilizaran algunos algoritmos de aprendizaje automatico clasicos, tales como, Arboles
de Decision, Bosques Aleatorios, Regresion Logistica, K Vecinos mds Cercanos, Mdquinas de
Vectores de Soporte y Perceptron Multicapa, los cuales, serdn evaluados para comparar su

desempefo con el obtenido por las arquitecturas propuestas.
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1.1. Planteamiento del problema

El diagnéstico y tratamiento del cancer de piel es de suma importancia y cabe mencionar
algunas estadisticas relacionadas con esta enfermedad. De acuerdo a la Sociedad Americana
Contra El Cancer Society [2022] el cancer de piel es el mas comun entre todos los tipos de
cancer y el melanoma conforma solo el 1% de los casos de cancer de piel, pero causa la gran
mayoria de las muertes por este tipo de cancer.

Por su parte, la Skin Cancer Foundation Foundation [2022] menciona que en todo el

mundo:

Cada ano se diagnostican més de 13 millones de casos de cancer de piel.

Uno de cada tres cdnceres que se diagnostican es un cancer de piel.

Mas de 65,000 personas mueren, cada afno, por culpa de este cancer de piel.

El1 90 % de los canceres de piel no melanoma se asocian a la exposicion a la radiacién

ultravioleta procedente del sol.

En México, de acuerdo a Roldan [2019], el melanoma es responsable del 80% de las
muertes por cancer de piel y va en aumento en el mundo, mds que cualquier neoplasia
maligna, convirtiéndose en un problema de salud.

Por otro lado, la deteccion de céncer de piel utilizando imdagenes digitales mediante
algoritmos de clasificacion clasicos puede estar influenciada de manera negativa por la forma
en que se adquirieron tales imagenes, ya que, pueden existir alteraciones en la luz, imagenes
tomadas desde diferentes enfoques, etc. originando que deba existir una etapa de prepro-
cesamiento en la que se utilicen técnicas como la eliminacion de ruido y la segmentacion
de la lesion de piel, implicando que exista cierta pérdida de informacion en las iméagenes,
impactando el desempefio de los algoritmos clédsicos para llevar a cabo la clasificacién. En

contraste, se puede utilizar un modelo de aprendizaje profundo como las redes neuronales
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convolucionales, las cuales, traen consigo una etapa de extraccion de caracteristicas que les
permite mejorar su desempefio para clasificar las imagenes. Pero, utilizar redes neuronales
convolucionales implica una flexibilidad muy amplia para construir este tipo de arquitectu-
ras, por lo tanto, encontrar aquella que tenga el mejor desempeno puede resultar una tarea

complicada.

1.2. Justificacién de la propuesta

Es por ello que se propone disenar tres arquitecturas de red neuronal convolucional,
de las cuales se elegird aquella que tenga el mejor desempeno para clasificar las imagenes
de lesiones de piel pigmentada. Esto debido a que, encontrar cudl es la arquitectura de
red neuronal convolucional con el mejor desempeno en la tarea de deteccién de cancer de
piel, resulta ser complejo, dada la gran variedad de secuencias de capas de convolucion y
agrupacion con las que se pueden disefiar, ademads del nimero de hiperpardmetros que

utilizan, por ejemplo, la cantidad de filtros, el tamafo del filtro, entre otros.

1.3. Hipdtesis

Es posible encontrar la arquitectura de red neuronal convolucional, entre varios disefios
propuestos, que tenga el mejor desemperio en la tarea de deteccién de cancer de piel en
imédgenes dermoscoOpicas y que el diagndstico sea altamente confiable, inclusive, que el

realizado por algunos algoritmos clésicos.
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1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Construir varias arquitecturas de red neuronal convolucional variando la secuencia de
capas de convolucién y agrupacion para encontrar aquella que tenga el mejor desempefio en

la tarea de deteccion de céncer de piel en imagenes dermoscopicas.

1.4.2. Obijetivos especificos

= Modificar la estructura de la red neuronal convolucional, utilizando distintas secuen-

cias de capas de convolucién y agrupacion, para generar diversas arquitecturas.

= Experimentar cada arquitectura de red neuronal convolucional, modificando el nt-
mero y el tamano de los filtros de convolucién, para validar cudles son los valores que

mejor se ajustan a cada arquitectura.

= Comparar el desempefio de cada arquitectura de red neuronal convolucional, mediante
diferentes métricas de evaluacion, para elegir la mejor arquitectura en la deteccién de

céncer de piel.

= Analizar el desempeno obtenido por las arquitecturas de red neuronal convolucional
propuestas con el desempeio de algunos clasificadores cldsicos, utilizando diferentes

métricas de evaluacion, para elegir el tipo de clasificador a emplear.

= Proponer el desarrollo de un sistema computacional, analizando diferentes platafor-
mas, para desplegar la arquitectura de red neuronal convolucional y que sea utilizada

en la prictica médica.
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1.5. Desarrollo de la solucion

Como meta se propone la construccion y evaluacion de tres arquitecturas de red neu-
ronal convolucional, variando en cada una de ellas la secuencia de capas de convolucion y
agrupacion, asi como, la cantidad de filtros de convolucién y el tamafo de los mismos. Se
evaluara el desempeno de cada arquitectura mediante las métricas de exactitud, precision,
sensibilidad, puntuacién F1 y drea bajo la curva. Utilizando la métrica de exactitud se va a
comparar el desempefo entre las tres arquitecturas, para elegir aquella que tenga el mejor
desempeifio. De igual manera, se utilizardn los algoritmos de Arboles de Decision, Bosques
Aleatorios, Regresion Logistica, K Vecinos mds Cercanos, Mdquinas de Vectores de Soporte y

Perceptrén Multicapa para evaluar y comparar su desempeio con la mejor arquitectura.

1.6. Aportaciones de la tesis

Con el desarrollo de este proyecto de investigacion, se descubre cudl es la arquitectura de
red neuronal convolucional con el mejor desempeno en la tarea de deteccién de cancer de
piel en imagenes dermoscopicas entre las tres arquitecturas propuestas. Para ello, ademas
de variar la secuencia de capas de convolucioén y agrupacion en cada arquitectura, también
se variaron dos pardmetros importantes como lo son la cantidad de filtros de convolucién y
el tamafio de los mismos. Se graficaron y analizaron los resultados obtenidos ocupando la
meétrica de exactitud para elegir la arquitectura con el mejor desempeno. Por otro lado, se
realiz6 una comparacion con el desempeno que tienen algunos algoritmos clésicos, tales
como arboles de decision, bosques aleatorios, regresion logistica, k vecinos més cercanos,

maquinas de vectores de soporte y perceptrén multicapa.
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1.7. Estructura general de la tesis

La estructura general de este proyecto de investigaciéon consta de siete capitulos, cuyo
contenido se describe a continuacion.

El Capitulo 1 (Introduccién) presenta el planteamiento del problema y la justificacién
para realizar este trabajo. Se muestra el objetivo general y objetivos especificos, ademas, se
describe el desarrollo de la solucién y las aportaciones que se realizan con este trabajo.

El Capitulo 2 (Marco teérico) describe el fundamento tedrico que enmarca la investiga-
cion.

El Capitulo 3 (Herramientas utilizadas) describe las principales bibliotecas utilizadas para
el desarrollo de la solucion.

El Capitulo 4 (Trabajos relacionados) presenta una revision de los trabajos que han
realizado otros autores. Da una descripcion de las metodologias de disefio seguidas, técnicas
utilizadas y resultados que han obtenido en sus investigaciones.

El Capitulo 5 (Metodologia de investigacién) describe la secuencia de actividades que
componen cada Fase para la clasificacion de las imdgenes dermoscoépicas.

El Capitulo 6 (Resultados) se detallan los resultados obtenidos en cada Fase de experi-
mentacion.

El Capitulo 7 (Conclusiones generales) analiza las conclusiones y describe las lineas

futuras de este trabajo.



Capitulo 2

Marco tedrico

En este capitulo se revisa la teoria vista para llevar a cabo este proyecto de investigacion.
Se comienza por ver algunos temas relacionados al cancer de piel, tales como, los tipos
existentes, el proceso para diagnosticar estd enfermedad y los factores de riesgo que originan
que ocurra el cancer de piel. Posteriormente, se ven algunos temas importantes acerca de
los fundamentos de imédgenes digitales que permiten entender como se define una imagen
desde un punto de vista matemdtico y ademads, como se componen las imagenes a color. De
igual manera, se continta con el estudio de la mecénica del filtrado espacial como punto
importante para entender el funcionamiento de la redes neuronales convolucionales. Por un
lado, se revisa la teoria sobre el funcionamiento de los algoritmos de Arboles de Decision,
Bosques Aleatorios, Regresion Logistica, K Vecinos mds Cercanos, Mdquinas de Vectores de
Soporte y Perceptrén Multicapa; y por otro lado, se busca entender el funcionamiento de las
capas de convolucién y agrupacion que componen a las redes neuronales convolucionales.
Se analizan las ventajas que las redes convolucionales tienen sobre los algoritmos clasicos
y el porque mejoran en cuanto a desempeno. Finalmente, se ven algunas de las métricas
utilizadas para evaluar el desempefo de los algoritmos de clasificacion, tales como, exactitud,

precision, sensibilidad, puntuacién F1 y drea bajo la curva.
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2.1. Cancer de piel

La piel es una importante barrera frente a los innumerables estimulos del medio exterior,
paralo cual se encuentra preparada mediante una gran variedad de funciones especificas
tales como proteccion, sensorial, termorreguladora, metabdlica e inmunolégica Manzur et al.
[2002]. La piel constituye un 6rgano cutdneo y consta de tres capas: la epidermis, la dermis y

la hipodermis (ver Figura 2.1) Gatti and Cardama [1975].

Epidermis —

Dermis —_—

Hipodermis ——

Figura 2.1: Estructura general de la piel Falabella et al. [2017].

Los tres tipos mas comunes de cancer de piel son el carcinoma de células basales (BCC,
por sus siglas en inglés), el carcinoma de células escamosas (SCC, por sus siglas en inglés) y el
melanoma maligno cutdneo (CMM, por sus siglas en inglés). El carcinoma de células basales
y el carcinoma de células escamosas a menudo se denominan juntos como céncer de piel

“no melanoma” (NMSC, por sus siglas en inglés) Nouri [2008].

Diagnéstico de cancer de piel

El diagnéstico de las enfermedades de la piel comienza con la determinacién del lugar y
tipo de las erupciones primarias (mdcula o mancha, roncha, papula, nédulo, placas, vesiculas,
ampollas, puistulas) y secundarias (escamas o caspa, hiperqueratosis, costras, escaras (piel

necrosada), necrobrosis (avance gradual hacia la necrosis), erosiones, escoriaciones, tlceras,
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atrofia, cicatriz), su forma, su color, las caracteristicas de su superficie, su consistencia, su
numero, su distribucién general y sitios de localizacién preferencial Steigleder [1985].

La biopsia es un comienzo critico para el diagnéstico de cancer de piel. Es el proceso de
extraccion de tejido de los pacientes para un examen de diagndstico. Las numerosas técnicas
de biopsia disponibles para un médico incluyen: escision, incision, afeitado, saucerizaciony
puncion. Factores como la profundidad de la invasion, la ulceracién, la microsatellitosis, la
invasion angiolinfética y el indice mit6tico pueden afectar el prondstico y el manejo adecuado.
Hay varias herramientas disponibles para ayudar a decidir si se debe o no realizar una biopsia
de una lesion pigmentada en particular. Estos incluyen la dermatoscopia, es un método
que utiliza un microscopio de mano para examinar las lesiones de la piel. Es una técnica no
invasiva in vivo que permite a los médicos visualizar mejor las estructuras celulares en la
epidermis, la uniéon dermoepidérmica y la dermis; en contraste con la inspeccion a simple
vista, donde los médicos solo pueden detectar las caracteristicas morfolégicas macroscépicas
de las lesiones, como el tamafio, la forma, los colores, las elevaciones o las ulceraciones Rigel
etal. [2011].

Existe una serie de enfoques y algoritmos de diagnoéstico con el objetivo de diagnosticar
correctamente el melanoma. En general, los algoritmos se pueden clasificar como basados
en puntajes (la regla de dermatoscopia ABCD, CASH o lista de verificacién de siete puntos) o

basados en la forma (andlisis de patrones).

Factores de riesgo

Una combinacion de factores hereditarios y constitucionales, con la exposicion a factores
ambientales, determina la probabilidad de que ocurra NMSC en cualquier individuo. El color
de la piel y la respuesta de la piel a la luz solar son factores constitucionales. Este hecho es
evidente en los caucésicos que tienen una combinacion de piel clara, ojos azules y cabello

pelirrojo o rubio; muchos de ellos se queman con el sol en lugar de broncearse cuando
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se exponen a la luz solar directa. NMSC es poco comun en poblaciones negras, asidticas e
hispanas. Los principales factores son: radiacién ultravioleta (rayos UV), envejecimiento
(personas mayores de 75 afios), condiciones médicas (pacientes receptores de un trasplante
o afecciones médicas como tlceras crénicas, cicatrices de quemaduras o papiloma humano),
radiacién ionizante, ocupacion (agricultores, soldadores, marineros, policias o pilotos), le-
siones precursoras (queratosis actinica o la enfermedad de Bowen), carcin6genos quimicos

(exposicion al arsénico), Reichrath [2006].

2.2. Fundamentos de imagenes digitales

Una imagen en el mundo de las computadoras puede ser vista como una coleccién de
puntos conocidos como pixeles. Esta imagen se conoce generalmente como imagen digital
y se define formalmente como una matriz de pixeles cuyos valores indican la intensidad
de laluz del flujo en el elemento de imagen representado por ese pixel. Cada pixel tiene su
posicion horizontal y vertical y un valor. Las posiciones y el valor son escalares no negativos
cuyo rango depende de las caracteristicas de la unidad de digitalizacién. Se pueden distinguir
tres tipos diferentes de imdgenes digitales: imagen en blanco y negro, imagen a escala de
grises, e imagen en color Stipanicev [1994].

Por otro lado, desde un punto de vista matemadtico, una imagen puede definirse como
una funcién bidimensional, f(x, y), donde xy y son coordenadas espaciales (planas), y la
amplitud de f en cualquier par de coordenadas (x, y) se denomina intensidad o nivel de
gris de la imagen en ese punto. Cuando x, y, y los valores de intensidad de f son cantidades
discretas finitas, se conoce a la imagen como imagen digital. Se debe tener en cuenta que
una imagen digital se compone de un ntimero finito de elementos, cada uno de los cuales
tiene una ubicacién y un valor determinados. En general, el valor de una imagen digital
en cualquier coordenada (x, y) se denota como f(x,y), donde x y y son numeros enteros.

Cuando se hace referencia a coordenadas especificas (i, j), se utiliza la notacién f'(i, j), donde

10
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los argumentos son nimeros enteros. La seccion del plano real que abarcan las coordenadas
de una imagen se denomina dominio espacial, y x y y se denominan variables espaciales o

coordenadas espaciales Rafael C. Gonzalez [2018].

Origen

flxy)

il M\\“lmmumw \
il t‘n»«mh‘d&
”\W‘““ \\wnm\*““‘ ““

S
m” I (c) Imagen mostrada como una
matriz numérica 2-D. (Los nume-
(a) Imagen mostrada como una (b) Imagen mostrada como una ros 0, 0,5 y 1 representan negro,
superficie. matriz de intensidad visual. gris y blanco, respectivamente).

Figura 2.2: Formas de representar una imagen Rafael C. Gonzalez [2018].

La funcién f(x, y) se puede representar de tres formas, como se muestra en la Figura
2.2. La Figura 2.2a es un grafico de la funcién, con dos ejes que determinan la ubicacion
espacial y el tercer eje son los valores de f como una funcién de x y y. Esta representacion
se utiliza cuando se trabaja con conjuntos en escala de grises cuyos elementos se expresan
como tripletes de la forma (x, y, z), donde x y y son coordenadas espaciales y z es el valor de
f enlas coordenadas (x, y).

En la Figura 2.2b se muestra como apareceria f(x, y) en una pantalla de computadora o
en una fotografia. La intensidad de cada punto en la pantalla es proporcional al valor de f en
ese punto. En la Figura 2.2b, solo hay tres valores de intensidad igualmente espaciados. Si la
intensidad se normaliza al intervalo [0, 1], cada punto de la imagen tiene el valor 0, 0.5 o 1.

La Figura 2.2c se muestra una matriz compuesta por los valores numéricos de f(x, y).
Esta es la representacion utilizada para el procesamiento informético. En forma de ecuacion,

esta representacion de una matriz numérica M x N se define como la Ecuacion 2.1

11
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£(0,0) fo,1 .. fON-1)

£(1,0) f,) .. fA,N-1)
fl,y) = ) 2.1

| f(M-1,00 f(M-L1) .. f(M-1,N-1)
Enla Ecuacién 2.1 el lado derecho es una imagen digital representada como una matriz de
numeros reales. La Figura 2.3 muestra una representacion grafica de una matriz de imégenes,
donde los ejes x y y se utilizan para indicar las filas y columnas de la matriz. Los pixeles
especificos son valores de la matriz en un par fijo de coordenadas.
Otra forma de representar una imagen digital se muestra en la Ecuacion 2.2, en donde,

aij = f(i, j), por lo tanto las Ecuaciones 2.1 y 2.2 denotan matrices idénticas:

ap,0 ao,1 ap,N-1
al o aii a,N-1
A= . (2.2)
ay-1,0 ap-11 - AaAM-1,N-1

Las imégenes en color se forman en el espacio de color RGB (de las siglas en inglés, Red,
Green y Blue), descrito mads adelante en la seccién 2.2.1, mediante el uso de imédgenes en
sus componentes rojo, verde y azul, como se muestra en la Figura 2.4. Cada pixel de una
imagen RGB tiene tres componentes, que se pueden organizar en forma de vector columna

representado por la Ecuacién 2.3

z2=|z|» (2.3)

<3
donde z; es la intensidad del pixel en la imagen roja, z, en la imagen verde y z3 en la
imagen azul. Por lo tanto, una imagen en color RGB de tamafio M x N se puede representar

mediante tres imdgenes componentes de este tamafio, o mediante un total de M N vectores

12
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de tamafo 3 x 1. Un caso multiespectral general que involucre imdgenes de componentes n

dard como resultado vectores n-dimensionales cuya reperentacion se da con la Ecuacion 2.4:

<1

22
zZ= . (2.4)

<n
El origen de una imagen esta en la esquina superior izquierda, como muestra la Figura 2.3.
Elegir el origen de f(x, y) en ese punto tiene sentido matemdaticamente porque las imagenes

digitales en realidad son matrices.

Origen

1
1
1
1
Pixel f{i,j))
1
1
1

Centro

Imagen fix,y)

<

Figura 2.3: Convencién de coordenadas utilizada para representar una imagen digital Rafael C. Gon-
zalez [2018].
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Z]
7=\7>
73

Componente 3 (Azul)

Componente 2 (Verde)
Componente 1 (Rojo)

Figura 2.4: Representacion de un vector con los valores de pixeles correspondientes en tres imégenes
de componentes RGB Rafael C. Gonzalez [2018].

Vecinos de un pixel

Un pixel p en las coordenadas (x, y) tiene dos vecinos horizontales y dos verticales con
coordenadas (x+1,y), (x—1,y), (x,y+ 1)y (x,y—1).

Este conjunto de pixeles, se conoce como los 4 vecinos de p, y son denotados como Ny (p).
Los cuatro vecinos diagonales de p tienen coordenadas (x+1,y+1), (x—1,y—-1), (x—1,y+1)
y (x—1,y—1) yse denotan como Np(p). Estos vecinos, junto con los 4 vecinos, se denominan
los 8 vecinos de p, denotados por Ng(p). El conjunto de ubicaciones de imagenes de los

vecinos de un punto p se denomina vecindad de p.

2.2.1. Modelo RGB

El propésito de un modelo de color (también llamado espacio de color o sistema de color)
es facilitar la especificacion de colores de alguna manera estdndar. Un ejemplo es el modelo
RGB,en donde, cada color aparece en sus componentes espectrales primarios de rojo, verde y
azul. Este modelo se basa en un sistema de coordenadas cartesianas. El subespacio de color

de interés es el cubo que se muestra en la Figura 2.5, en el que los valores primarios RGB

14
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estdn en tres esquinas; los colores secundarios cian, magenta y amarillo estdn en otras tres
esquinas; el negro estd en el origen; y el blanco esté en la esquina mas alejada del origen.
En este modelo, la escala de grises (puntos de valores RGB iguales) se extiende de negro a
blanco alo largo de la linea que une estos dos puntos. Los diferentes colores en este modelo
son puntos sobre o dentro del cubo y estdn definidos por vectores que se extienden desde el
origen.

Las imégenes representadas en el modelo de color RGB constan de tres imdgenes compo-
nentes, una para cada color primario. Los planos de color rojo, verde o azul tienen la misma
estructura que el plano de imagen de valor gris, normalmente 256 intensidades para cada
color. Combinando varias intensidades de pixeles RGB, cada pixel de imagen podria dar uno
de 256 x 256 x 256 = 16,777,216 valores de color diferentes. Al definir el valor del pixel de
la imagen a color en la ubicacion (x, y), se da un triplete en la forma (rojo, verde, azul), por
ejemplo (0,255,255), lo que significa la intensidad minima para rojo e intensidad méxima

para verde y azul Stipanicev [1994].

B

Azul I(0,0,1 )
1
1
]
i
: -¢'Blanco
:
1
1
1
1
1
1
:
5 (0,1,0)
Negro@ - == ====-cofaceaoono
.7 Verde

Figura 2.5: Esquema del cubo de color RGB Rafael C. Gonzalez [2018].

2.2.2, Filtrado espacial

Los procesos del dominio espacial estdn basados en la Ecuacion 2.5
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gx,y)=TI[f(x, ], (2.5)

donde f(x, y) es una imagen de entrada, g(x, y) es laimagen de saliday T es un operador
en f definido sobre una vecindad del punto (x, y). El operador se puede aplicar a los pixeles
de una sola imagen o a los pixeles de un conjunto de imagenes. La Figura 2.6 muestra la
implementacion bdsica de la Ecuacion 2.5 en una sola imagen. El punto (xy, o) que se
muestra es una ubicacién arbitraria en la imagen, y la pequefia region que se muestra es una
vecindad de (xp, yp). Normalmente, la vecindad es rectangular, centrada en (xp, yp) y mucho
mads pequefia que la imagen.

El proceso que muestra la Figura 2.6 consiste en mover el centro de la vecindad de pixel a
pixel y aplicar el operador T alos pixeles de la vecindad para producir un valor de salida en
esa ubicacion. Por lo tanto, para cualquier ubicacién especifica (xo, o), el valor de la imagen
de salida g en esas coordenadas es igual al resultado de aplicar T a la vecindad con origen en
(x0, yo) en f. Por lo general, el proceso comienza en la parte superior izquierda de la imagen
de entrada y avanza pixel por pixel en un escaneo horizontal-vertical, una fila-columna a la

VeZzZ.

Origen— Yo

Wlores_ﬂ.\’“.,\'.,”
’rll H

Z.’u % 3 Vecinos
del pixel (x;.y;)

Imagen f

X

Figura 2.6: Una vecindad de 3 x 3 alrededor de un punto (xp, o) en una imagen Rafael C. Gonzalez
[2018].
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La vecindad mds pequefia posible es de tamafio 1 x 1. En este caso, g depende solo del
valor de f en un solo punto (x,y) y T en la Ecuacién 2.5 se convierte en una funciéon de

transformacion de intensidad representada por la Ecuacion 2.6

s=T(r), (2.6)

donde sy r indican la intensidad de gy f respectivamente en cualquier punto (x, y).

El filtrado espacial modifica una imagen reemplazando el valor de cada pixel por una
funcién de los valores del pixel y sus vecinos. Si la operacion realizada en los pixeles de la
imagen es lineal, entonces el filtro se denomina filtro espacial lineal. De lo contrario, el filtro
es un filtro espacial no lineal.

Un filtro espacial lineal realiza una operacién de suma de productos entre una imagen f
y un filtro, w. El filtro es una matriz cuyo tamafio define la vecindad de operacién y cuyos
coeficientes determinan la naturaleza del filtro.

La Figura 2.7a muestra el proceso del filtrado espacial lineal utilizando un filtro de 3x 3. En
cualquier punto (x, y) de laimagen, la respuesta, g(x, y), del filtro es la suma de los productos
de los coeficientes del filtro y los pixeles de la imagen abarcados por el filtro, representado

por la Ecuacién 2.7:

gx,=w-L-Df(x-Ly-D+w(-=1,0f(x-1,y)
2.7

+..+wO,0) f(x,N+..+w@Df(x+1,y+ 1).

A medida que varian las coordenadas x y y, el centro del filtro se mueve de pixel a pixel,
generando la imagen filtrada, g, en el proceso. El coeficiente del centro del filtro, w(0,0), se
alinea con el pixel en la ubicacién (x, y). Para un filtro de tamafio m x n, suponiendo que
m=2a+1yn=2b+1,donde ay b son nimeros enteros no negativos. Esto significa que el
enfoque estd en filtros de tamafio impar en ambas direcciones de coordenadas. En general, el

filtrado espacial lineal de una imagen de tamafio M x N con un filtro de tamafo m x n viene
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Figura 2.7: Mecénica del filtrado espacial lineal utilizando un filtro de 3 x 3 Rafael C. Gonzalez [2018].

dado por la Ecuacién 2.8

a b
g, =Y > wstfx+sy+0),

S=—ads=—p

(2.8)

donde xy y varian de modo que el centro (origen) del filtro visita cada pixel en f una vez.

Deteccion de bordes

Dentro del procesamiento de imégenes, la forma més comun de deteccién de bordes es

mediante la convolucién de la imagen con un filtro como el que se muestra en la Figura 2.8. Al

desplazar el filtro sobre toda la imagen se calcula la suma de los productos de los coeficientes

del filtro por los niveles de gris de los pixeles de la imagen justo debajo de dichos coeficientes.

La respuesta del filtro en un punto cualquiera de la imagen es dado por la Ecuaciéon 2.9

Morales and Azuela [2012]:
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9
R:Z1‘f1+Z2'f2+"'+Z9'f9:ZZl‘fl‘, (2.9)
i=1
donde, f; es el nivel de gris del pixel de la imagen justo debajo del coeficiente correspondiente

z; de la méscara utilizada. El valor R es asignado al pixel central de la region de la imagen de

salida.
Z] |z z3
24 |25 |26
27128 |29

Figura 2.8: Mdscara tipo de 3 x 3 para la deteccién de bordes.

Deteccion de bordes mediante el calculo del gradiente

Los métodos para detectar puntos, bordes y lineas estdn basados en el cdlculo del gra-
diente y el cdlculo de la segunda derivada. El proceso de deteccion de bordes consiste en
determinar cudles pixeles deben ser considerados como elementos pertenecientes a bordes
y cuédles no. Un borde puede ser entendido como un cambio significativo en el valor de la
intensidad de los pixeles en una region de la imagen. Cuando se trabaja con imégenes, el

operador gradiente toma la forma de la Ecuacién 2.10:

Vix, )=+

i (2.10)

of  of
a_.

En forma discreta este método es derivado de la diferencia horizontal y vertical entre los
valores de los pixeles. Esta diferencia se realiza (ver Figura 2.9) entre las pendientes a lo largo

de una linea en la imagen siguiendo las Ecuaciones 2.11 y 2.12:

Vifl,)=f0,J)—-fG,j+1), (2.11)

19



Capitulo 2 Universidad Auténoma del Estado de Hidalgo

JO-1j-1)| fli-1j) |f-1j+1)

fij-1) | fG)) | fij+1)

Ja+1j-1) | fli+1)) [fi+1j+1)

Figura 2.9: Entorno de un pixel dentro de una ventana de 3 x 3.

Deteccion de bordes a través de los filtros de Sobel

El método de Sobel es una de las técnicas clédsicas, basadas en el calculo del gradiente,
mads utilizadas para la deteccién de bordes. Los filtros empleados por este método (ver Figura

2.10) son derivados de las Ecuaciones 2.13 y 2.14:

gx = g =[fx+Ly-D+2f(x+1, )+ f(x+1,y+1)]-
0x 2.13)

[fx-1Ly-D+2f(x-1, )+ f(x-1,y-1)],

0
gy:a—f:[f(x—1,y+1)+2f(x,y+1)+f(x+1,y+1)]—
y (2.14)
[f(x-Ly-D+2f(x,y—-D+ f(x+1,y-1)].
-1|-2]-1 -1 0| 1
0|00 210 2
1|21 -1 0|1
(a) Filtro horizontal. (b) Filtro vertical.

Figura 2.10: Representacion de los filtros de Sobel.
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2.3. Aprendizaje Automatico

En un nivel alto, las tareas de aprendizaje automaético se pueden clasificar en tres grupos
segun el resultado deseado y el tipo de entrada necesaria para producirlo Swamynathan

[2017] (ver figura 2.11).

—

Regresion Inferencial / Impulsado
por eventos

Aprendizaje
Supervisado

Clasificacion

iAgrupamiento Descriptivo / Basado
: s en datos i
Aprendizaje | | Aprendizaje No | ; Reduccion de i
Automatico | | Supervisado  dimensionalidad |
i Deteccion de
anomalias e

Aprendizaje Proceso de El algoritmo

Reforzado decision de Markov|| reacciona al entorno

—

Figura 2.11: Tipos de aprendizaje automéatico Swamynathan [2017].

2.3.1. Aprendizaje supervisado

Los algoritmos de aprendizaje supervisado son una clase de algoritmos de aprendizaje
automatico que utilizan datos previamente etiquetados para aprender sus caracteristicas,
por lo que pueden clasificar datos similares pero sin etiquetar.

El objetivo principal del aprendizaje supervisado es aprender un modelo a partir de datos
de entrenamiento etiquetados que permita hacer predicciones sobre datos no vistos o futuros.
Una representacion del flujo para algoritmos de aprendizaje supervisado se puede ver en la
Figura 2.12. El término supervisado se refiere a un conjunto de muestras donde las sefales

de salida deseadas (etiquetas) ya se conocen Raschka et al. [2016].
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Etiquetas

Datos de entrenamiento

Algoritmo de
Aprendizaje Automatico
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Datos I:> Modelo Predictivo I:> Prediccion

Figura 2.12: Flujo seguido por algoritmos de aprendizaje supervisado con el uso de datos de entrena-
miento con etiquetas Raschka et al. [2016].

Los métodos de aprendizaje automatico supervisado trabajan con datos etiquetados
para entrenar modelos y luego predecir resultados para nuevas muestras de datos. Algunos
procesos, como la ingenieria de caracteristicas, el escalado y la seleccién, siempre deben
permanecer constantes para que las mismas caracteristicas se utilicen para entrenar el
modelo y las mismas caracteristicas se extraigan de nuevas muestras de datos para alimentar

el modelo en la fase de prediccion Sarkar et al. [2018].

2.3.2. C(lasificacion

La clasificacién es también conocida como discriminacién. En donde, cada entrada co-
nocida como instancia pertenece a una clase, que se indica mediante el valor de un atributo
llamado la clase de la instancia. Este atributo toma diversos valores discretos, correspon-
diendo cada uno a una clase. La clasificacién busca predecir la clase desconocida de nuevas
instancias o, mas concretamente, clasificar de modo mds preciso las nuevas instancias Garcia
et al. [2018].

Los ejemplos se presentan como un conjunto de tuplas de elementos pertenecientes a
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los dos conjuntos, E'y S% =1{(e,s):e€ E,se S} siendo S el conjunto de valores de salida. Los
ejemplos, representados por g, suelen ir junto al valor de S, se les llama ejemplos etiquetados
(e, s). En consecuencia, € serd el conjunto de datos etiquetados. Esta tarea busca el aprendi-
zaje de una funcién llamada clasificador, C : E- > S* : E — S que exponga la correspondencia
presente entre los ejemplos. En otras palabras, que para cada valor de E sélo se tenga un
valor de S. Esta S no toma valores numéricos ya que es un conjunto nominal. Los valores
que adquiera serdn los denominados clases. Si el proceso y el algoritmo se han desarrollado
correctamente, la funcién podrd establecer la clase de nuevos ejemplos atin no etiquetados,
es decir, dard un valor de S a cada valor de p.

De acuerdo a Kroese et al. [2022] los métodos de clasificacién son métodos de aprendizaje
supervisado en los que una variable de respuesta categérica Y toma uno de c valores posibles
que se va a predecir a partir de un vector X de variables explicativas utilizando una funcién de
prediccién g. En este sentido, g clasifica la entrada X en una de las clases, por ejemplo en el
conjunto {0, ..., ¢ — 1}. Por esta razon, se llama a g una funcién de clasificacion o simplemente
clasificador. Al igual que con cualquier técnica de aprendizaje supervisado el objetivo es
minimizar la pérdida o el riesgo esperados.

El objetivo de la clasificacién es aprender un mapeo de las entradas x a las salidas y,
donde y € {1,...,C}, siendo C el nimero de clases. Si C = 2, esto se llama clasificacién binaria,
en cuyo caso a menudo se asume que y € {0,1}; si C > 2, esto se denomina clasificacién
multiclase Murphy [2012].

Los métodos de clasificacion se construyen tomando un conjunto de ejemplos etiqueta-
dos y usandolos para generar una regla que asigna una etiqueta a cualquier ejemplo nuevo.
En el problema general, se tiene un conjunto de datos de entrenamiento (x;, y;); cada uno de
los vectores de caracteristicas x; consta de medidas de las propiedades de diferentes tipos
de objetos, y los y; son etiquetas que dan el tipo de objeto que gener6 el ejemplo David

A. Forsyth [2013].

23



Capitulo 2 Universidad Auténoma del Estado de Hidalgo

En Han and Kamber [2001] se menciona que los métodos de clasificacion y prediccion se

pueden comparar y evaluar de acuerdo con los siguientes criterios:

= Exactitud predictiva: se refiere a la capacidad del modelo para predecir correctamente

la etiqueta de clases de datos nuevos o nunca antes vistos.

= Velocidad: se refiere al costo de computo involucrado.

= Robustez: se refiere a la capacidad del modelo para hacer predicciones correctas dados

datos ruidosos con valores faltantes.

= Escalabilidad: se refiere a la capacidad de construir el modelo de manera eficiente con

grandes cantidades de datos.

= Interpretabilidad: se refiere al nivel de comprensién que proporciona el modelo.

Los modelos de clasificacion se pueden desglosar segtin el tipo y el nimero de variables

de salida producidas por ellos Sarkar et al. [2018].

» (Clasificacion binaria: cuando se tiene un total de dos categorias para diferenciar en
la variable de respuesta de salida en los datos, entonces el problema se denomina

problema de clasificacion binaria.

» (lasificacién multiclase: se trata de una extension del problema de clasificacién binaria.
En este caso se tienen mds de dos categorias o clases en las que se pueden clasificar los

datos.

= (Clasificacion de etiquetas multiples: estos problemas de clasificacion generalmente
involucran datos en los que la variable de salida no siempre es un valor tinico sino un

vector que tiene multiples valores o etiquetas.
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Los modelos de clasificacion a menudo generan etiquetas de clase reales o probabilidades
para cada etiqueta de clase posible que proporciona un nivel de confianza para cada clase
en la prediccion. Los siguientes son los principales formatos de salida de los modelos de

clasificacion.

= Salida de clasificacion de categoria: en algunos modelos de clasificacion, la salida para
cualquier punto de datos desconocido es la categoria prevista o la etiqueta de clase.
Estos modelos generalmente calculan las probabilidades de todas las categorias, pero

informan sélo una etiqueta de clase que tiene la méxima probabilidad o confianza.

= Salida de clasificacion de probabilidad de categoria: en estos modelos de clasificacién,
la salida es el valor de probabilidad de cada etiqueta de clase posible. Estos modelos
son importantes cuando se quiere utilizar mads la salida producida por el modelo de

clasificacién para un anélisis detallado o para tomar decisiones complejas.

Arboles de Decisién

De acuerdo a Han and Kamber [2001], un 4rbol de decision es una estructura de drbol
similar a un diagrama de flujo, donde cada nodo interno denota una prueba en un atribu-
to, cada rama representa un resultado de la prueba y los nodos hoja representan clases o
distribuciones de clase. El nodo superior de un arbol es el nodo raiz.

Un marco general para hacer crecer un arbol de decision seguin Shalev-Shwartz and

Ben-David [2014] es el siguiente:

1. Se comienza con un drbol con una sola hoja (la raiz) y se asigna a esta hoja una eti-
queta de acuerdo con el voto mayoritario entre todas las etiquetas del conjunto de

entrenamiento.

2. Se realiza una serie de iteraciones. En cada iteracidon, se examina el efecto de dividir

una sola hoja.
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3. Se define alguna medida de “ganancia”’ que cuantifique la mejora debida a esta divisién.

4. Luego, entre todas las posibles divisiones, se elige la que maximiza la ganancia y se

realiza, o se elige no dividir la hoja en absoluto.

En Mohri et al. [2012] se menciona que un arbol de decisién binario es una representacion
de arbol de una particién del espacio de caracteristicas. La figura 2.13 muestra un ejemplo
sencillo en el caso de un espacio bidimensional basado en dos caracteristicas X; y X», asi
como la particién que representa. Cada nodo interior de un arbol de decisién corresponde
a una pregunta relacionada con caracteristicas. Puede ser una cuestién numérica de la
forma X; < a para una variable de caracteristica X;,i € [1, N], y algin umbral a € R, 0o una
pregunta categorica como X; € {azul,blanco,rojo}, cuando la caracteristica X; toma un

valor categ6rico como un color. Cada hoja esté etiquetada delaforma [ € Y.

Xo
@ Ro
DID )
R3
R4

Figura 2.13: Ejemplo de drbol de decision binario Mohri et al. [2012].

Rs

Segun las caracteristicas del conjunto de entrenamiento, el modelo de arbol de decision
aprende una serie de preguntas para inferir las etiquetas de clase de las muestras Raschka

and Mirjalili [2017].

Maximizar la ganancia de informaciéon

Para dividir los nodos en las caracteristicas mas informativas, se necesita definir una

funcién objetivo que se quiere optimizar a través del algoritmo de aprendizaje del arbol. La

26



Capitulo 2 Universidad Auténoma del Estado de Hidalgo

funcién objetivo es maximizar la ganancia de informacién en cada division, la cual se define

con la Ecuacién 2.15:

IGDy, /) =1Dy) - Y. =L 1(D)). (2.15)
=1 Np

Enla ecuacion 2.15, f es la funcion para realizar la division, D), y D; son el conjunto de
datos del padre y el j-ésimo nodo secundario, I es la medida de impureza, N, es el nimero
total de muestras en el nodo principal, y N; es el ntimero de muestras en el nodo secundario
jth. Se puede ver que la ganancia de informacién es simplemente la diferencia entre la
impureza del nodo principal y la suma de las impurezas del nodo secundario: cuanto menor
es la impureza de los nodos secundarios, mayor es la ganancia de informacién. Sin embargo,
por simplicidad y para reducir el espacio de buisqueda combinatoria, el nodo principal se

divide en dos nodos secundarios, D;.; y Dger, representado con la Ecuacion 2.16:

N; N
IG(Dp, f) = (D)) = ——2I(Dizg) — —2L I(Dyger)- (2.16)
NP NP

Las tres medidas de impureza o criterios de divisién que se usan comunmente en los
arboles de decision binarios son la impureza de Gini (), la entropia (/) y el error de
clasificacién (/g). Comenzando con la definicién de entropia para todas las clases no vacias
(p(ilt) #0) se tiene la Ecuacion 2.17:

C
In( ==Y plilnlog, plilt). (2.17)
i=1

Aqui, p(i|t) es la proporciéon de las muestras que pertenecen a la clase ¢ para un nodo
particular ¢. La entropia es por lo tanto 0 si todas las muestras en un nodo pertenecen a la
misma clase, y la entropia es maxima si se tiene una distribucién de clases uniforme.

La impureza de Gini puede entenderse como un criterio para minimizar la probabilidad

de clasificacion errénea, y es representada por la Ecuacion 2.18:
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I =) pllnA-pGln)=1-Y p(ln* (2.18)

i=1 i=1
Otra medida de impureza es el error de clasificacién, que se representa con la Ecuaciéon

2.19:

Ig=1-max{p(i|D)}. (2.19)

Bosques Aleatorios

Un bosque aleatorio es un clasificador que consiste en una coleccién de arboles de
decision, donde cada arbol se construye aplicando un algoritmo A en el conjunto de entrena-
miento Sy un vector aleatorio adicional, 8, donde 6 es un ejemplo de alguna distribucién. La
prediccién del bosque aleatorio se obtiene por mayoria de votos sobre las predicciones de
los érboles individuales.

Para especificar un bosque aleatorio particular, se necesita definir el algoritmo Ay la
distribucién sobre 6. Una opcién es tomar una submuestra aleatoria de S con reemplazos;
es decir, se muestrea un nuevo conjunto de entrenamiento S’ de tamafio M’ usando la
distribucién uniforme sobre S. Segundo, se construye una secuencia I, I, ..., donde cada I;
es un subconjunto de [d] de tamanio k, que se genera muestreando uniformemente elementos
aleatorios de [d]. Todas estas variables aleatorias forman el vector 6. Luego, el algoritmo A
desarrolla un drbol de decisiéon basado en la muestra S’, donde en cada etapa de division, el
algoritmo estd restringido a elegir una caracteristica que maximiza la ganancia del conjunto

I;. Intuitivamente, si k es pequeno, esta restriccion puede evitar el ajuste excesivo.
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Regresion Logistica

El andlisis de regresion intenta encontrar el valor de los pardmetros para la funcién que
mejor se ajusta a un conjunto de datos de entrada.

La regresion logistica no es un algoritmo de clasificacion, pero puede ser convertido
en uno. Esto, al introducir una regla que determine la clase en funcién de la salida de una
funcion logistica.

De acuerdo a Hastie et al. [2001], el modelo de regresion logistica surge del deseo de
modelar las probabilidades posteriores de las clases K a través de funciones lineales en
x, al mismo tiempo que se asegura que suman uno y permanecen en [0, 1]. El modelo se

representa con la Ecuacion 2.20:

Pr(G=1|X=1x) .
l = =
8= prG=KX=x) Puothix
Pr(G=2|X=x)
= = P20+ B3 x

8 PrG=KIX=20

(2.20)

1oy PTG=K=11X =)
8 T PrG=KIX=x

T
= B-1o + Bx_1 X

El modelo se especifica en términos de K — 1 transformacion logit (que refleja la restric-
cion de que las probabilidades suman uno). Aunque el modelo utiliza la tltima clase como
denominador en las razones impares, la elecciéon del denominador es arbitraria porque las

estimaciones son equivariantes bajo esta eleccion. Un simple célculo lo da la Ecuacién 2.21:
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exp( + Tx)
PrG=kX=x)= —— PP oy k-,
1+ Z exp(,Blo+ﬁlTx)
=1 . 2.21)
Pr(G=KIX=x)=—— :

1+ Y exp(Bio+p] x)
=1

y claramente suman uno. Para enfatizar la dependencia de todo el conjunto de pardmetros
0= {,610,,61T, weor B-1)0, ,6;_1}, se denotan las probabilidades Pr(G = k| X = x) = pi(x;0).

Cuando K = 2, este modelo es especialmente simple, ya que solo hay una tinica funcién
lineal. Es ampliamente utilizado en aplicaciones bioestadisticas donde la respuesta binaria

(dos clases) ocurre con bastante frecuencia.

Ajuste de modelos de regresion logistica

Los modelos de regresion logistica generalmente se ajustan por méaxima verosimili-
tud, usando la verosimilitud condicional de G dada X. Dado que Pr(G|X) especifica com-
pletamente la distribucién condicional, la distribucién multinomial es apropiada. La log-

verosimilitud para N observaciones se representa con la Ecuacién 2.22:

N
16) = ) log pg; (xip), (2.22)
i=1

donde pi(x;;0) = Pr(G = k| X = x;;0).
Por conveniencia al codificar las dos clases g; a través de una respuesta 0/1 y;, donde
yi=1cuando g; =1,y y; =0 cuando g; = 2. Sea p;(x;0) = p(x;0),y p2(x;0) =1 - p(x;0). El

log-verosimilitud se puede representar como la Ecuacién 2.23:
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N
1(B) =) _{yilog p(xi; )+ (1 - y;) log(1 = p(xi; B}
! (2.23)

1=
N T

=Y (3BT xi — log(1+eP ™).
i=1

De la ecuacion 2.23 8 = {19, f1}, asumiendo que el vector de entradas x; incluye el tér-
mino constante 1 para acomodar la interseccion. Para maximizar la verosimilitud logaritmica,
se establecen sus derivadas en cero. Estas ecuaciones de puntuacion se representan con la

Ecuacioén 2.24:

N
24D _ Y xi(yi— plxi; B)) =0, (2.24)
b O

que son ecuaciones p + 1 no lineales en . Dado que el primer componente de x; es 1, la

N

i Vi= Zﬁil p(x;; B); el nimero esperado

primera ecuacién de puntuacion especifica que Y
de clase uno coincide con el nimero observado (y por lo tanto también la clase dos).
Para resolver la Ecuacion 2.24, se utiliza el algoritmo de Newton-Raphson, que requiere la

segunda derivada o matriz hessiana, como se muestra en la Ecuacion 2.25

0%¢ N
(”T(,Bﬁ; = —inxiTp(xi;ﬁ)(l—P(xi;ﬁ))- (2.25)
i=1

Comenzando con °/4, se requiere una tinica actualizacién de Newton-Raphson, que-

dando como la Ecuacién 2.26

RGIA(:)
new _ gold _ 8%¢(B) —__ 2.26
prev — g ( 24 ) o5 (2.26)
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donde los derivados se evaltian en °/. Sea y el vector de valores y;, X la matriz N x (p+1)
de valores x;, p el vector de probabilidades ajustadas con i-ésimo elemento p(x;; 8/ y W

una matriz diagonal de pesos N x N con i-ésimo elemento diagonal p(x;; /%) (1—p(x;; B°'9)).

4 8’0
Entonces —(ﬁﬁ) =XT(y-p)y aﬁa(/f; =-XTwx.

El paso de Newton-Raphson se representa en la Ecuacién 2.27:

=XTwx) ' XTwx g+ wl(y-p) 2.27)

=x"wx) 'xTwz.

En la segunday tercera linea se ha vuelto a expresar el paso de Newton-Raphson como

un paso de minimos cuadrados ponderados, con la respuesta similar a la Ecuacion 2.28

z=XpM+wly-p). (2.28)

Estas ecuaciones se resuelven repetidamente, ya que en cada iteracién cambia p, Wy z.
Este algoritmo se conoce como minimos cuadrados reponderados iterativamente o IRLS, ya

que cada iteracion resuelve el problema de los minimos cuadrados ponderados.

p"" — arg ming(z— XP)" W(z— Xp). (2.29)

Para el caso multiclase (K = 3), el algoritmo de Newton también se puede expresar como
un algoritmo de minimos cuadrados reponderados iterativamente, pero con un vector de
respuestas K — 1 y una matriz de peso no diagonal por observacion. Este tltimo excluye

cualquier algoritmo simplificado, y en este caso es numéricamente mds conveniente trabajar
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directamente con el vector expandido 6.

K Vecinos mas Cercanos

El algoritmo de K Vecinos més Cercanos (KNN, por sus siglas en ingles, K Nearest Neigh-
bors) tiene como idea memorizar el conjunto de entrenamiento y luego predecir la etiqueta
de cualquier instancia nueva sobre la base de las etiquetas de sus vecinos méds cercanos en el
conjunto de entrenamiento. La l6gica detrds de este método se basa en la suposicion de que
las caracteristicas que se utilizan para describir los puntos de dominio son relevantes para
sus etiquetas de una manera que hace probable que los puntos cercanos tengan la misma
etiqueta. Ademads, en algunas situaciones, incluso cuando el conjunto de entrenamiento es
inmenso, encontrar un vecino mas cercano se puede hacer rapido.

KNN pertenece a una subcategoria de modelos no paramétricos que se describe como
aprendizaje basado en instancias. Los modelos basados en el aprendizaje de instancias se
caracterizan por memorizar el conjunto de datos de entrenamiento.

En funcién de la métrica de distancia elegida, el algoritmo KNN encuentra las k muestras
en el conjunto de datos de entrenamiento que son més cercanas (mds similares) al punto
que se quiere clasificar. La etiqueta de clase del nuevo punto de datos se determina luego por
mayoria de votos entre sus k vecinos més cercanos.

De acuerdo a Han and Kamber [2001], los clasificadores de k vecinos més cercanos se
basan en el aprendizaje por analogia. Las muestras de entrenamiento se describen mediante
atributos numéricos n-dimensionales. Cada muestra representa un punto en un espacio
n-dimensional. De esta forma, todas las muestras de entrenamiento se almacenan en un
espacio de patrén n-dimensional. Cuando se le da una muestra desconocida, un clasificador
k vecino mds cercano busca en el espacio del patron las muestras de entrenamiento k que
estdn mds cerca de la muestra desconocida. Estas k muestras de entrenamiento son los k

“vecinos mas cercanos” de la muestra desconocida. La “cercania” se define en términos de
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distancia euclidiana, donde la distancia euclidiana entre dos puntos, X = (x1,X2,...,X,) ¥

Y =(y1,¥2,..., Yn) se presenta con la Ecuacion 2.30

ax,y)= (2.30)

A la muestra desconocida se le asigna la clase mds comun entre sus k vecinos mas
cercanos. Los clasificadores k vecinos mas cercanos al estar basados en instancias, contrastan
con los métodos de aprendizaje existentes, como la induccién del drbol de decision y la
retropropagacion, que construyen un modelo de generalizacion antes de recibir nuevas
muestras para clasificar. Los clasificadores basados en instancias pueden incurrir en costos
computacionales elevados cuando la cantidad de vecinos potenciales con los que comparar
una muestra no etiquetada dada es grande. Por lo tanto, requieren técnicas de indexacion
eficientes.

De acuerdo a Kantardzic [2011], el proceso de clasificacion de KNN generalmente se basa

en los siguientes pasos:

= Se determina el pardmetro k correspondiente al nimero de vecinos mas cercanos.

= Se calcula la distancia entre cada muestra de prueba y todas las muestras de entrena-

miento.

= Se ordena la distancia y se determinan los vecinos mds cercanos en funcién del umbral

k-ésimo.

= Se determina la categoria (clase) para cada uno de los vecinos mas cercanos.

= Se utiliza la mayoria simple de la categoria de vecinos mds cercanos como el valor de

prediccion de la clasificacién de la muestra de prueba.
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M4aquinas de Vectores de Soporte

En el enfoque de las mdquinas de vectores de soporte (SVM, por sus siglas en ingles,
Support Vector Machine) la clasificaciéon 6ptima de un problema separable de dos clases
se logra maximizando el ancho del drea vacia (margen) entre las dos clases; este ancho se
define como la distancia entre las hipersuperficies de discriminacién en n espacio de carac-
teristicas dimensionales. Los vectores de cada clase que estdn mds cerca de la superficie de
discriminaciéon se denominan vectores de soporte. Al considerar primero el caso linealmente
separable de dos clases, con un conjunto de vectores de caracteristicas n-dimensionales x y
los identificadores de clase w asociados con ellos, w € {—1, 1}. Para simplificar, suponiendo
que los valores de las caracteristicas individuales x; se escalan de modo que x; € [0, 1] superen
la influencia desigual de las caracteristicas con diferente varianza. La discriminacién entre
las dos clases se logra definiendo un hiperplano de separacion, representado por la Ecuacion

2.31 Sonka et al. [2015]

w-x+b=0. (2.31)

Para maximizar el margen, se definen dos hiperplanos paralelos dados por la Ecuacién

2.32

w-x+b=1,
(2.32)
w-x+b=-1,

pasando por los vectores de soporte y sin patrones de entrenamiento entre ellos. Para
garantizar que no haya patrones de entrenamiento entre estos dos hiperplanos, para todos

los x; se tiene la Ecuacion 2.33
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w;w-x;+b)=1. (2.33)

Suponiendo que x* esté en el plano positivo y x~ es el punto més cercano en el plano
negativo. Entonces x* — x~ es normal al(los) plano(s) y asi para algunos A dada la Ecuacién

2.34

Aw=x"—x",
AMwl? = x"-w—x"-w, (2.34)

Allw|? =2

y por lo tanto |x* — x| = (2/|lw|)). Para maximizar el margen, es necesario minimizar |w]|.
La teoria de Lagrange se emplea para reformular el problema de minimizacion evitando las
restricciones de desigualdad y, por lo tanto, simplificando el proceso de optimizacién. La

funcién lagrangiana se representa con la Ecuacion 2.35

1 N N
Lw, b,a) = S llw - Y aiwiwi-x;+b)+ ) a; (2.35)
i=1 i=1

donde «; son multiplicadores de Lagrange. L(w, b, @) se minimiza con respecto awy
b, mientras que a; estd restringido a a; = 0. Tomando la derivada parcial de la funcién

Lagrangiana con respecto a wy b se obtienen las Ecuaciones 2.36 y 2.37

OL(w, b, @) N

“ow :w—izziaiwixi, (2.36)
OL(w, b, N
e @237

y establecer ambas ecuaciones en cero crea las Ecuaciones 2.38 y 2.39
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N
w= Z a;w;x;, (2.38)
i=1
N
Z a;w; =0. (2.39)
i=1

Estas relaciones se vuelven a sustituir en la funcién lagrangiana original (Ecuacion 2.35)
para crear un problema de optimizacién alternativo conocido como formulacién dual, te-
niendo en cuenta las relaciones por pares entre los patrones de entrenamiento x; y x; y sus

respectivas etiquetas de clase w;, w;, obteniedo la Ecuacion 2.40

N n
1
Lw,b,a) = Z a;— 3 Z a;ajwiw;i(x;-xj), (2.40)
i=1 ij=1

donde L(w, b, @) se maximiza con respecto a «;, sujeto a Zé\il wia; =0y a; =0. El escalar
b ha desaparecido, pero se puede calcular ficilmente a partir del conjunto de datos original
una vez que se optimiza la Ecuacion 2.40. La clasificacién de dos clases de un patrén x se

puede lograr de acuerdo con la Ecuacion 2.41

fxX)=w-x;+b, (2.41)

donde w, se determina utilizando la Ecuacion 2.42

wy=+1si f(x)=0,
(2.42)

=-1si f(x) <0.

La funcién de discriminacion se reformula en términos de vectores de entrenamiento y

multiplicadores sustituyendo w usando la Ecuacién 2.38 se obtiene la Ecuacién 2.43
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fxX) =) ajwi(x;-x)+b. (2.43)
ieSV

Cada uno de los multiplicadores de Lagrange «; comparte un vector de entrenamiento
correspondiente x;. Esos vectores que contribuyen al margen maximizado tendran «; distinto
de cero y son los vectores de soporte. El resto de los vectores de entrenamiento no contribuyen
ala funcién de discriminacion final, por lo que la suma solo se realiza sobre aquellos valores
de i paralos que x; es un vector de soporte (i € SV).

La Ecuacion 2.42 muestra que la decision de si un vector x pertenece a la clase wy = +1 0
wy = —1 depende inicamente de los vectores de soporte asociados con el margen méximo
identificado en la fase de entrenamiento.

Sino se puede encontrar un hiperplano de separaciéon para dividir el espacio de caracte-
risticas en dos clases, una solucién es tolerar algunos errores de clasificacion minimos. En
el espacio lineal, se determina la similitud de dos patrones x; y x; con una funcion kernel
k(x;,x;) = (x;%;). Los productos punto del clasificador de vector de soporte lineal se pueden

reemplazar con funciones de kernel no lineales como se muestra en la Ecuacion 2.44

k(xi,xj) = D (x;) - P(x;j). (2.44)

La idea es transformar los vectores en un espacio en el que se pueda determinar un
hiperplano de discriminacién lineal, correspondiente a una hipersuperficie no lineal en el
espacio de caracteristicas original.

Calcular el lado derecho de la Ecuacion 2.44 puede ser costoso en general, se pueden
usar varios kernel simples para este propdsito, por ejemplo, polinomios homogéneos de
orden d'", polinomios de orden d’ h no homogéneos, funciones de base radial, funciones de
base radial gaussianas. La aplicacién de la técnica del kernel a la funcién dual de Lagrange

produce la Ecuacion 2.45
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N N
1
Lw,b,a)=) ai—= Y aiajww;k(x;,x;). (2.45)
i=1 i,j=1

Y la funcién de discriminacion resultante se representa con la Ecuacion 2.46

fx) =) ajwik(x;,x)+b. (2.46)

iesv
A continuacién se describen los pasos de entrenamiento y clasificacion utilizando una

maquina de vectores de soporte.

1. Entrenamiento: Se selecciona una funcion de kernel apropiada, k(x;, x;).

2. Se minimiza [|w| sujeto ala restriccion dada en la Ecuacion 2.33. Esto se logra maximi-
zando la funcién de Lagrange modificada por el kernel, Ecuacién 2.45, con respecto a

a; sujeto a las restricciones Zé\il a;iw;i=0ya;=0

3. Se almacena solo el a; distinto de cero y los vectores de entrenamiento correspondien-

tes x;. Estos son los vectores de soporte.

4. Clasificacion: para cada patréon x, se calcula la funcion de discriminacion, Ecuacion
2.46 usando los vectores de soporte x; y los pesos correspondientes «;. El signo de la

funcién determina la clasificacién de x.

2.3.3. Perceptron multicapa

Propagacion de los patrones de entrada

De acuerdo a Vinuela [2004], el perceptron multicapa define una relacién entre las varia-
bles de entrada y las variables de salida de la red. Esta relacion se obtiene propagando hacia
adelante los valores de las variables de entrada. A continuacién, se muestran las expresiones

para calcular las activaciones de las neuronas de la red.
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Sea un perceptrén multicapa con C capasy n, neuronas en las capa ¢, parac=1,2,...,C.
Sea W¢ = (wf ].) la matriz de pesos asociada a las conexiones de la capa c ala capa c + 1 para
c=12,..,C-1,donde wl.cj representa el peso de la conexion de la neurona i de la capa cala
neurona j delacapac+1;ysea U = (ul?) el vector de umbrales de las neuronas de la capa ¢
para c =2,...,C. Se denota a; ala activacion de la neurona i de la capa c; estas activaciones

se calculan del siguiente modo:

= Activacion de las neuronas de la capa de entrada (a}). Las neuronas de la capa de
entrada se encargan de transmitir hacia la red las sefiales recibidas del exterior. Por
tanto:

a} =x;parai=1,2,..,ny, (2.47)
donde X = (x1, x2,..., X,,) representa el vector o patrén de entrada a la red.

= Activacion de las neuronas de la capa oculta c(a;). Las neuronas ocultas de la red
procesan informacion recibida aplicando la funcion de activacion f ala suma de los

productos de las activaciones que recibe por sus correspondientes pesos, es decir:

Ne—1
a;j=f() wl.C]._la§_1 +u;)
j=1 (2.48)

parai=1,2..,n,yc=2,3,..,C-1

donde a§‘1 son las activaciones de las neuronas de la capa ¢ — 1.

= Activacion de las neuronas de la capa de salida (al.c). Al igual que en el caso anterior, la
activacion de estas neuronas viene dada por la funcién de activacion f aplicada a la

suma de los productos de las entradas que recibe por sus correspondientes pesos:

nc-1
Vi= al.c = f( Z wij_lajc_l + ul.c)
J=1 (2.49)

parai=1,2,...,nc
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donde Y = (¥1,¥2,...,¥n.) €s el vector de salida de la red. La funcion f es llamada

funcién de activacion.

Proceso de aprendizaje del perceptréon multicapa

Los pasos que involucra el proceso completo de aprendizaje del perceptrén multicapa se
describen a continuacion: Dado el conjunto de muestras o patrones (X(n),S(n)),n=1,...N,
que representan un problema tal, donde X (n) = (x;(n), ..., x,, (n)) son los patrones de entrada
a la red, S(n) = (s1(n),..., sy, (n)) son las salidas deseadas para dichas entradas y N es el
numero de patrones disponibles. Los pasos que componen el proceso de aprendizaje del

perceptron multicapa son los siguientes:

= Paso 1. Se inicializan los pesos y umbrales de la red. Generalmente, esta inicializacion

es aleatoria y con valores alrededor de cero.

= Paso 2. Se toma un patrén n del conjunto de entrenamiento, (X (n), S(n)), y se propaga
hacia la salida de la red el vector de entrada X (n) utilizando las Ecuaciones 2.47, 2.48 'y

2.49, obteniéndose asi la respuesta de la red para dicho vector de entrada, Y(n).

= Paso 3. Se evaltia el error cuadrético e(n) cometido por lared para el patron n utilizando

la Ecuacién 2.50.

2.50:

1%
e(n) =2 (si(m)- yi(m)?, (2.50)
i=1

en donde Y (n) = (y1(n), ..., yn.(n)) y S(n) = (s1(n), ..., sy (n)) los vectores de salidas de

la red y salidas deseadas para el patrén n, respectivamente.

= Paso 4. Se aplica la regla delta generalizada para modificar los pesos y umbrales de la

red. Para ello se siguen los siguientes pasos:

41



Capitulo 2 Universidad Auténoma del Estado de Hidalgo

e Paso 4.1 Se calculan los valores § para todas las neuronas de la capa de salida

utilizando la Ecuacién 2.51
c NS el e, C
67 (M =—(si(m) -y f'( Y wi a;™ +uy). (2.51)
j=1
* Paso 4.2 Se calculan los valores § para el resto de las neuronas de la red utilizando

la Ecuacién 2.52 empezando desde la dltima capa oculta y retropropagando

dichos valores hacia la capa de entrada.

Ne+1

Nn¢
857 ) = £ wiag+uf) ) 87 (mwy. (2.52)
k=1 i=1

¢ Paso 4.3 Se modifican pesos y umbrales de la red siguiendo las Ecuaciones 2.53 y
2.54 para los pesos y umbrales de la capa de salida y 2.55 y 2.56 para el resto de los

parametros de la red.

Modificacion de los pesos capa de salida:

w](-:,-_l(n) = wﬁ-_l(n -1+ a6ic(n)a]¢‘1(n)

(2.53)
paraj=1,2,..,nc_1i=1,2,...,nc.
Modificacion de los umbrales capa de salida:
uic(n) = uf(n -+ a5ic(n)
(2.54)
parai=1,2,..., nc.
Modificacion de los pesos:
Swi;(m) = wy ;(n=1)+adS" (mag(n)
(2.55)

parak=1,2,..,n.,j=12,..,n.41yc=12,..,C-2.
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Modificacién de los umbrales:

uS ) = uST (-1 +adst ()
(2.56)
paraj=1,2,..,n.41yc=1,2,..,C-2.

= Paso 5. Se repiten los pasos 2, 3 y 4 para todos los patrones de entrenamiento, comple-

tando asi una iteracion o ciclo de aprendizaje.

= Paso 6. Se evalua el error total E (Ecuacién 2.57) cometido por la red. Dicho error
también recibe el nombre de error de entrenamiento, pues se calcula utilizando los

patrones de entrenamiento.

N

1
E=— e(n), (2.57)
N

donde N es el numero de patrones o muestras y e(n) es el error cometido por la red

para el patrén n, representado por la Ecuacion 2.50:

= Paso 7. Se repiten los paso 2, 3, 4, 5y 6 hasta alcanzar un minimo del error de entrena-

miento, para lo cual se realizan m ciclos de aprendizaje.

2.4. Fundamentos de redes neuronales convolucionales

De acuerdo a Géron [2019], las redes neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas en
inglés, Convolutional Neural Network) surgieron del estudio de la corteza visual del cerebro
y se han utilizado en el reconocimiento de imagenes desde la década de 1980. Utilizan el
enfoque del aprendizaje profundo para realizar tareas sin el mismo grado de instrucciéon
explicita que necesitan muchos algoritmos de aprendizaje automatico Beysolow [2017]. Con
las CNN se puede realizar extraccion automatica de caracteristicas, clasificacién, deteccién

de anomalias y muchas otras tareas de aprendizaje automatico Sarkar et al. [2018].

43



Capitulo 2 Universidad Auténoma del Estado de Hidalgo

2.4.1. Filtros

En una red neuronal convolucional los pesos de una neurona son representados como
una pequefia imagen del tamafio del campo receptivo (entendiendo por campo receptivo
como el grupo de neuronas cercanas que participan en la entrada Vasilev et al. [2019]). Estos
son llamados filtros (o filtros de convolucién). Una capa llena de neuronas que usa el mismo
filtro genera un mapa de caracteristicas, que resalta las dreas de una imagen que m4s activan
el filtro. Dichos filtros no se definen manualmente: es durante el entrenamiento, cuando
la capa convolucional aprenderéd automaticamente los filtros maés ttiles para su tarea, y las
capas sucesivas aprenderdn a combinarlos en patrones mds complejos.

Los tres tipos de capas que comuinmente estdn presentes en una red neuronal convolucio-
nal son convolucién, agrupacion y activaciéon. Ademads, un conjunto final de capas a menudo
estd completamente conectado y se asigna de una manera especifica de la aplicaciéon a un

conjunto de nodos de salida Aggarwal [2018].

2.4.2. Capade convolucion

El bloque de construcciéon més importante de una CNN es la capa de convolucion: las
neuronas en la primera capa convolucional no estdn conectadas a cada pixel en la imagen
de entrada, sino s6lo a los pixeles en sus campos receptivos. A su vez, cada neurona en
la segunda capa convolucional estd conectada solo a las neuronas ubicadas dentro de un
pequeno rectangulo en la primera capa (ver Figura 2.14). Esta arquitectura permite que la
red se concentre en caracteristicas pequenas de bajo nivel en la primera capa oculta, luego
las une en caracteristicas mds grandes de nivel superior en la siguiente capa oculta, y asi
sucesivamente.

Cada neurona de entrada estéd asociada con un solo peso del filtro. Su propésito es resaltar
una caracteristica especifica en la entrada, por ejemplo, un borde o una linea. En el contexto

de lared, la salida del filtro representa el valor de activacién de una neurona en la siguiente
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Capa
° convolucional 2

Capa
convolucional 1

Capa de entrada

Figura 2.14: Capas convolucionales con campos receptivos locales Géron [2019].

capa. La neurona estara activa, si la caracteristica estd presente en esa ubicacién espacial
Vasilev et al. [2019].

A esto se le conoce como compartir parametros, y se realiza por dos razones:

= Al reducir la cantidad de pesos, se reduce el consumo de memoria y se evita el sobre-

ajuste.

= Elfiltro destaca caracteristicas especificas. Al compartir pesos, se garantiza que el filtro

pueda ubicar la caracteristica en toda la imagen.

Las neuronas dispuestas espacialmente se denominan mapa de caracteristicas, implican-
do que exista mas de un mapa. El mapa puede servir como entrada para otras capas de la red.
Un punto importante es que cada neurona de entrada es parte de la entrada de multiples
neuronas de salida. Los mapas de caracteristicas de entrada y salida tienen diferentes dimen-
siones. Si se tiene una capa de entrada con tamafo (ancho, alto) y un filtro con dimensiones
(filtroy, filtroy). Después de aplicar la convolucidn, las dimensiones de la capa de salida

se calculan con la Ecuacién 2.58:

(ancho— filtroy +1,altura- filtroy+1). (2.58)

La combinacién de mapas de caracteristicas se llama volumen de entrada con profundi-
dad de 3. Se aplica un filtro tinico de 3 x 3 a cada mapa. La activaciéon de una neurona de salida

es solo la suma ponderada de los filtros aplicados en todos los mapas de caracteristicas. Es
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decir, se combinan los tres filtros en un filtro grande de 3 x 3 x 3+ 1 con 28 pesos (agregando
profundidad y un solo sesgo). Luego, se calcula la suma ponderada aplicando los pesos
relevantes a cada mapa de caracteristicas. Un mapa de caracteristicas de salida puede recibir

entradas de:

= Todos los mapas de caracteristicas de entrada.

= Un solo mapa de caracteristicas de entrada.

Al denotar el ancho y la altura del filtro con F,, y Fj, la profundidad del volumen de
entrada con D y la profundidad del volumen de salida con M, se puede calcular el namero

total de pesos W en una capa convolucional con la Ecuacién 2.59

W=(D=*Fy*F,+1)* M. (2.59)

Las convoluciones operan sobre tensores 3D, con dos ejes espaciales (alto y ancho) asi
como un eje de profundidad (también llamado eje de canales). Para una imagen RGB, la
dimension del eje de profundidad es 3, porque la imagen tiene tres canales de color: rojo,
verde y azul. Para una imagen en blanco y negro la profundidad es 1 (nivel de gris). La
operacion de convolucién extrae regiones de su mapa de caracteristicas de entrada y aplica
la misma transformacion a todas estas regiones, produciendo un mapa de caracteristicas
de salida. Este mapa de caracteristicas de salida sigue siendo un tensor 3D: tiene un ancho
y una altura. Su profundidad puede ser arbitraria, porque la profundidad de salida es un
parametro de la capa, y los diferentes canales en ese eje de profundidad ya no representan
colores especificos como en la entrada RGB; més bien, representan filtros Chollet [2018].

La profundidad de una capa en una red neuronal convolucional no debe confundirse con
la profundidad de la propia red. La palabra “profundidad” (cuando se usa en el contexto de

una sola capa) se refiere a la cantidad de canales en cada capa, como la cantidad de canales
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de colores primarios por ejemplo Rojo, Verde y Azul, en la imagen de entrada o el nimero de
mapas de caracteristicas en las capas ocultas Aggarwal [2018].
Las redes neuronales convolucionales tienen propiedades que brindan una solucién a

problemas presentes en las redes neuronales artificiales tradicionales Vasilev et al. [2019]:

= Conectan neuronas, que solo corresponden a los pixeles vecinos de la imagen. De
esta manera, las neuronas se ven“forzadas” a recibir inicamente informacién de otras

neuronas que estan espacialmente cercanas.

= Una red neuronal convolucional utiliza el intercambio de pardmetros. Consiguiendo

compartir un nimero limitado de pesos entre todas las neuronas de una capa.

De este modo, una neurona ubicada en la fila 7, columna j de una capa determinada se
conecta a las salidas de las neuronas de la capa anterior ubicadas en las filasi a i + f, — 1,
columnas ja j+ f;, — 1, donde f; y f,, son la alturay el ancho del campo receptivo.

Un ejemplo de la operaciéon de convolucion es mostrado en la Figura 2.16a donde se

puede ver que se aplica la suma ponderada entre la imagen a color y el filtro de convolucién.

Paso

Es posible conectar una capa de entrada grande a una capa mucho mads pequeiia es-
paciando los campos receptivos (ver Figura 2.15a). El cambio de un campo receptivo al
siguiente se llama paso (en inglés, Stride). Una neurona ubicada en la fila i, columna j en la
capa superior se conecta a las salidas de las neuronas en la capa anterior ubicadas en las filas
ixspaixsy+ fr—1,columnas j x s, ajxs,+ f,,—1, donde s, y s, son los pasos verticales
y horizontales. Se puede deslizar el filtro varias posiciones. Por lo general, el paso es el mismo
en todas las dimensiones de la entrada Vasilev et al. [2019].

Al usar un paso mayor que 1, se reduce el tamafno del mapa de caracteristicas de salida.

De esta manera, al extender la Ecuacion 2.58 para incluir el tamafio del paso, se obtiene la

47



Capitulo 2 Universidad Auténoma del Estado de Hidalgo

Ecuacion 2.60

((ancho— filtroy)/pasoy +1,((altura— filtroyp)/ pasop +1). (2.60)

El principal efecto de un paso mads grande es un aumento en el campo receptivo de
las neuronas de salida. Las neuronas en las siguientes capas capturardan gradualmente la
entrada de regiones mds grandes de la imagen de entrada. Esto es importante porque permite

detectar caracteristicas méas grandes y complejas de la entrada.

Relleno

Por otro lado, para controlar el tamafo de la salida se puede realizar rellenando los bordes
del mapa de caracteristicas de entrada con filas y columnas de ceros antes de la operacion
de convolucién (ver Figura 2.15b). La forma més comun de usar el relleno es producir una

salida con las mismas dimensiones que la entrada Vasilev et al. [2019].

L
fy=3 Relleno cero
(a) Reduciendo la dimensionalidad usando un pa-
sode2 (b) Conexiones entre capas y relleno cero

Figura 2.15: Representacion de las técnicas de Paso y Relleno Géron [2019].

Extendiendo la ecuacion 2.60 para incluir el relleno (en inglés, Padding) y denotando
el tamafio del mapa de caracteristicas de entrada como I = (I, I,), el tamano del filtro
F = (Fy, Fp), el paso S = (Sy, Sp), y el relleno P = (P, Py). Entonces, el tamafio O = (0O, Op,)

del mapa de caracteristicas de salida se obtiene con la Ecuacién 2.61
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I,+2P,—F,
v 2.61
I, +2P,—Fy, ( )
Oh= +
Sh

2.4.3. Capade Agrupacion

Su objetivo es submuestrear (es decir, reducir) la imagen de entrada para reducir la carga
computacional, el uso de memoria y la cantidad de parametros. Al igual que en las capas
convolucionales, cada neurona en una capa de agrupacion estd conectada a las salidas
de un ntimero limitado de neuronas en la capa anterior, ubicada dentro de un pequeno
campo receptivo rectangular. Se debe definir su tamafo y el paso. Sin embargo, una neurona
agrupada no tiene pesos; todo lo que hace es agregar las entradas usando una funcion de
agrupacion como el méximo o la media.

La operacion de maximo (en inglés, Max-Pooling) consiste en extraer regiones de los
mapas de caracteristicas de entrada y generar el valor maximo de cada canal. Es similar a
la convolucion, excepto que en lugar de transformar las regiones locales a través de una
transformacion lineal aprendida (el filtro de convolucién), se transforman a través de una
operacion de tensor maximo codificada. Una gran diferencia con la convolucién es que la
agrupaciéon maxima generalmente se realiza con filtros de 2 x 2 y paso 2, para reducir la
muestra de los mapas de caracteristicas en un factor de 2. La raz6n para usar la reducciéon de
muestreo es reducir el nimero de coeficientes de los mapas de caracteristicas a procesar, asi
como inducir jerarquias de filtros espaciales al hacer que las sucesivas capas de convolucién
vean regiones cada vez mds grandes (en términos de la fraccion de la entrada original) Chollet
[2018].

Las capas de agrupacion se definen mediante dos parametros Vasilev et al. [2019]:

= Paso o Stride, que es similar al de las capas convolucionales.
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= Tamano del campo receptivo, que es el equivalente al tamafo del filtro en capas convo-

lucionales.

En la practica, solo se utilizan dos combinaciones. La primera es un filtro de 2 x 2 con paso
2,y el segundo es un filtro de 3 x 3 con paso 2. Si se utiliza un valor mayor para cualquiera de
los pardametros, la red pierde demasiada informacion. Alternativamente, si el paso es 1, el
tamafo de la capa no seria menor, ni aumentaria el filtro.

Segun estos parametros, se puede calcular el tamafo de salida de una capa de agrupacion.
Al denotar el tamafo del segmento de entrada con I, el tamafio del filtro con F, el tamafio del
paso con Sy el tamafio de la salida con O. Las capas de agrupaciéon normalmente no tienen

relleno. Entonces el tamano de salida se obtiene con la Ecuacion 2.62

I,-F
Ow:%ﬁ‘l
w (2.62)
I,—Fy
Op=——+1.
Sh

En la Figura 2.16b se muestra un ejemplo de como funciona la capa de agrupaciéon

maxima, en donde, se obtiene el coeficiente maximo mediante un filtro de tamafio 2 x 2y

paso 2.
Max(1,1,5,6
" ARAIPE < R
A
1 Max(2,4,7,8)
' A
=0OXH+
rﬂL' OxmE+ Max(1,0,3,4)
Oxm
HxWxC=6x6x3 Max(3,2,1,2)
(a) Convolucién. (b) Agrupacion.

Figura 2.16: Ejemplos de operacién de convolucién y agrupacién maxima.

Una vez entendidas las capas principales de una red neuronal convolucional se puede

pasar a entender el proceso matematico representado por las siguientes ecuaciones. Cuando
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se tiene una imagen con un tamafio de M x N y filtros con un tamafo de m x n, la convolucién

se puede representar con la Ecuacion 2.63

m-1n-1
7 = ZO IZO wx(i+9)(j+ 0. (2.63)
s= =

En la Ecuacion 2.63, w es el peso del filtro, es decir, el parametro del modelo. La Ecuacion
2.63, sin embargo, no es suficiente cuando se piensa en capas multiconvolucionales porque
no tiene la informacion del canal. Por lo tanto se agrega un parametro al filtro. La Ecuacion

2.63 extendida se puede representar con la Ecuacion 2.64

m
(k) _ (k,0) .(c)
Zij _; 2 2w Ki+s)G+n° (2.64)

Ahora en la Ecuacion 2.64, ¢ denota el canal de la imagen. Si el nimero de filtros es
K y el niimero de canales es C, se tiene W € RK*C>™*7 Tyego, el tamafio de la imagen
convolucionada es (M —m+1) x (N —n+ 1). Después de la convolucién, todos los valores
convolucionados serdn activados por la funcién de activacion.
Con la activacion, se obtiene la Ecuacién 2.65
agljf) = h(zl(.’;) +p®) = max( O’qu;) +po ) (2.65)
En la Ecuacion 2.65, b denota el sesgo, el otro parametro del modelo. Se puede ver que
b no tiene subindices de i y j , es decir, se tiene b € RX , una matriz unidimensional. Por lo

tanto, se han propagado hacia adelante los valores de la capa convolucional. Luego viene la

capa de agrupaciéon méxima. La propagacion se escribe como la Ecuacién 2.66

(k) _ x)
Yij max( Aivs)lj+) ) (2.66)

En la Ecuacion 2.66, [; y I> son el tamafio del filtro de agrupaciony s€ [0,;], £ € [0, 5] .
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Mapas de
carcateristicas entrada

Figura 2.17: Proceso de aplanamiento y perceptron multicapa.

Por lo general, [; y [, se establecen en el mismo valor de 2 ~ 4.

El perceptron multicapa simple sigue las capas convolucionales y las capas de agrupacién
maxima para clasificar los datos. Dado que el perceptrén multicapa solo puede aceptar datos
unidimensionales, se aplanan los datos reducidos como preprocesamiento para adaptarlos a
la capa de entrada de perceptron multicapa (ver Figura 2.17). La extraccion de caracteristicas
se complet6 antes del perceptron multicapa, por lo que formatear los datos en una dimension
no serd un problema. Por lo tanto, la red neuronal convolucional puede clasificar los datos
de la imagen una vez que se optimiza el modelo. Para hacer esto, al igual que con otras redes
neuronales, se aplica el algoritmo de retropropagacion a la red neuronal convolucional para
entrenar el modelo. El error de la capa de entrada del perceptrén multicapa se retropropaga
ala capa de agrupacion méxima, y esta vez no se aplana a dos dimensiones para adaptarse
correctamente al modelo. Dado que la capa de agrupaciéon maxima no tiene parametros de

modelo, simplemente retropropaga el error a la capa anterior.
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2.5. Evaluacion de un clasificador

La evaluaciéon de un modelo se reduce a dividir los datos disponibles en tres conjuntos:
entrenamiento, validacion y prueba. Se entrena con los datos de entrenamiento y se evalta el
modelo con los datos de validacién. Una vez que el modelo esté listo, se prueba una tltima

vez en los datos de prueba.

2.5.1. Conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba

Entrenar, validar y probar un modelo de aprendizaje automadtico es una tarea que consiste
en dividir los datos con los que se cuenta. Es decir, se pueden dividir aleatoriamente los
datos en conjuntos de entrenamiento y prueba. En donde, la divisién comtn es de 25% a
30% para pruebas y el restante 75% a 70 % por ciento para entrenamiento. Pero cuando se
necesita ajustar el modelo de aprendizaje los datos divididos de prueba no son una buena
practica porque provocan un sobreajuste, para evitar esto, se necesita una tercera division,
llamada conjunto de validacién. Una division sugerida es dividir los ejemplos en tercios: 70 %
para entrenamiento, 20 % para validaciéon y 10 % para pruebas. La divisién debe realizarse al
azar, de lo contrario, la prueba no serd confiable, y puede presentarse una sobreestimacion o

subestimacion en la distribucion de los datos.

2.5.2. Validacion Cruzada

Al dividir los datos en los conjuntos de prueba y entrenamiento puede implicar el intro-
ducir sesgo en las pruebas, esto al reducir el tamafo de los datos de entrenamiento. Por otra
parte, en ocasiones el conjunto de datos utilizado es escaso y no se quieren desperdiciar
datos en la validacion. El método de validacion cruzada de k iteraciones esta disefiado para
brindar una estimacion precisa del error real sin desperdiciar demasiados datos.

En la validacién cruzada de k iteraciones, se divide aleatoriamente el conjunto de datos de
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entrenamiento en k pliegues sin reemplazo, donde k—1 pliegues se usan para el entrenamien-
to del modelo y un pliegue se usa para la evaluacién del rendimiento. Este procedimiento se
repite k veces para obtener kK modelos y estimaciones de rendimiento. Luego, se calcula el
rendimiento promedio de los modelos en funcion de los diferentes pliegues independientes
para obtener una estimacion del rendimiento que sea menos sensible a la subdivisién de
los datos de entrenamiento. La validacion cruzada de k iteraciones se utiliza para el ajuste
del modelo, es decir, encontrar los valores de hiperpardmetro 6ptimos que producen un
rendimiento de generalizacién satisfactorio.

Una vez que se tienen los valores de hiperpardmetro satisfactorios, se puede volver a
entrenar el modelo en el conjunto de entrenamiento completo y obtener una estimacion
de rendimiento final utilizando el conjunto de prueba independiente. La razén detrés de
ajustar un modelo a todo el conjunto de datos de entrenamiento después de la validacién
cruzada de k iteraciones es que proporcionar mas muestras de entrenamiento a un algoritmo
de aprendizaje generalmente da como resultado un modelo més preciso y sélido.

Un buen valor estdndar para k en la validacion cruzada de k iteraciones es 10. Sin embargo,
al trabajar con conjuntos de entrenamiento relativamente pequefios, puede ser ttil aumentar
el numero de pliegues. Al aumentar el valor de k, se usardn més datos de entrenamiento en
cada iteracion, lo que resulta en un menor sesgo hacia la estimacion del rendimiento de la
generalizacién promediando las estimaciones del modelo individual. Sin embargo, los valores
grandes de k también aumentardn el tiempo de ejecucion del algoritmo de validacion cruzada
y producirdn estimaciones con mayor varianza, ya que los pliegues de entrenamiento serdn
mas similares entre si. Por otro lado, al trabajar con grandes conjuntos de datos, podemos
elegir un valor mds pequefio para k, por ejemplo, k = 5, y alin asi obtener una estimacion
precisa del rendimiento promedio del modelo mientras se reduce el costo computacional de
reacondicionamiento y evaluando el modelo en los diferentes pliegues.

Una representacion grafica del método de validacién cruzada de k iteraciones se muestra
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la Figura 2.18

Entrenamiento| Validacion Prueba
iteracion
k=1 '=:> Rendimiento 1
ite&iczzién => Rendimiento 2
ite&igién => Rendimiento 3
ite‘ziiién => Rendimiento n

n
VC Rendimiento = + Z Rendimiento;
n

i=1

Figura 2.18: Representacién del método de validacion cruzada de k iteraciones.

2.5.3. Métricas de evaluacion

Las métricas de evaluacion sirven para evaluar qué tan bueno o qué tan “preciso” es un
algoritmo para predecir la etiqueta de clase de las tuplas. Las medidas de evaluacién son
la exactitud (también conocida como tasa de reconocimiento), sensibilidad (o recuerdo),
precision, entre otras.

Hay cuatro términos que son los “bloques de construccion” utilizados en el céalculo de

muchas medidas de evaluacion.

= Verdaderos positivos (VP): se refieren a las tuplas positivas que fueron etiquetadas

correctamente por el algoritmo.

= Negativos verdaderos (VN): son las tuplas negativas que el algoritmo etiquet6 correcta-

mente.

= Falsos positivos (FP): estas son las tuplas negativas que se etiquetaron incorrectamente

como positivas.
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= Falsos negativos (FN): estas son las tuplas positivas que se etiquetaron errbneamente

como negativas.

La exactitud de un algoritmo en un conjunto de prueba dado es el porcentaje de tuplas
de conjuntos de prueba que el algoritmo clasifica correctamente, ver la Ecuacién 2.67
VP+VN

Exactitud = . (2.67)
VP+VN+FP+FN

También se conoce como la tasa de reconocimiento general del algoritmo, la cual, re-
fleja qué tan bien reconoce el algoritmo las tuplas de las diversas clases. Las medidas de
precisién y recuperacion también se utilizan ampliamente en la clasificacion. La precision se
puede considerar como una medida de exactitud, mientras que la sensibilidad (la verdadera
tasa positiva) es una medida de integridad. Las Ecuaciones para la medida de precision y

recuperacion se muestran en la Ecuacién 2.68 y 2.69 respectivamente.

.. VP
Precision= ———. (2.68)
VP+FP
VP
Sensibilidad = ———. (2.69)
VP+FN

Una puntuacién de precision perfecta de 1.0 para una clase C significa que cada tupla
que el algoritmo etiqueté como perteneciente a la clase C pertenece de hecho ala clase C.
Sin embargo, no dice nada sobre el nimero de tuplas de clase C que el algoritmo etiquet6
incorrectamente. Una puntuacién de sensibilidad perfecta de 1.0 para C significa que todos
los elementos de la clase C fueron etiquetados como tales, pero no dice cudntas otras tuplas
fueron etiquetadas incorrectamente como pertenecientes a la clase C. Tiende a haber una
relacion inversa entre precision y sensibilidad, donde es posible aumentar uno a costa de
reducir el otro. Las puntuaciones de precision y sensibilidad se suelen utilizar juntas, donde

los valores de precision se comparan para obtener un valor fijo de sensibilidad, o viceversa.
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Otra de las métricas disponibles es la medida F1 o puntaje F1 es la media armoénica o el
promedio ponderado de precisién y sensibilidad. Es una métrica de rendimiento comun para
evaluar clasificadores multiclase. También es una buena medida cuando hay una distribucion
desigual de clases. La mejor puntuacion de F1 es 1, mientras que la peor puntuacion es 0. Una
buena medida de F1 significa que tiene pocos falsos negativos y falsos positivos. La medida
F1 se define con la Ecuaci6n 2.70

Precision x Sensibilidad

MedidaF1=2 . 2.70
8 Precision+ Sensibilidad ( )

Por otro lado, el 4rea bajo la caracteristica operativa del receptor (AUROC, por su siglas
en inglés, Area Under the Receiver Operating Characteristic) es una métrica de rendimiento
comun para evaluar clasificadores binarios. La caracteristica operativa del receptor (ROC,
por sus siglas en inglés, Receiver Operating Characteristic Curve) es un grafico que traza la
tasa de positivos verdaderos frente a la tasa de falsos positivos. El area bajo la curva (AUC,
por sus siglas en inglés, Area Under the Curve) es el 4rea debajo de la curva ROC. E1 AUC
se puede interpretar como la probabilidad de que el modelo clasifique un ejemplo positivo
aleatorio mas alto que un ejemplo negativo aleatorio. Cuanto mas cerca estd el AUROC de
1.0, mejor se esta desempeiiando el modelo. Un modelo con AUROC de 0.5 es no es bueno ya
que su precision predictiva es tan buena como la suposicion aleatoria Quinto [2020] Cortes

and Mohri [2003]. E1 AUROC se define con la Ecuacién 2.71

m n
_ Zl'zlz.jzl 1x,~>yj

mn

(2.71)
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Herramientas utilizadas

En este capitulo se describen aquellas herramientas que fueron utilizadas como parte del
desarrollo de esta investigacion y sirvieron para construir las arquitecturas de red neuronal
convolucional propuestas, dentro de las cuales, destacan el lenguaje de programacién Python,
el entorno de desarrollo Jupyter Notebook y varias librerias de apoyo como Scikit-learn,
Numpy, Pandas, Matploitlib, Tensorflow, Keras, ademads del gestor de paquetes Anaconda,

entre otras.

3.1. Lenguaje de programacion

Python es un lenguaje de alto nivel de propésito general. Las funciones de alto nivel
hacen de Python una alternativa para el desarrollo rapido de aplicaciones complejas Maruch
and Maruch [2006]. Entre sus caracteristicas se encuentra: Python se interpreta (escribir
programasy corregir errores es rapido), Python se encarga de la gestion de la memoria, Python
tiene funciones de depuracién integradas, Python es un lenguaje multiparadigma, Multiples
sistemas operativos e interfaces de usuario, Tipos especiales de datos (como imagenes y

sonido).
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3.2. Entorno de desarrollo

Jupyter Notebook es un entorno computacional interactivo basado en IPython. A dife-
rencia de la consola nativa de Python, el c6digo y los datos importados se pueden reutilizar
facilmente. El cédigo y otros contenidos se pueden separar en bloques (celdas) para una
mejor organizacion. Jupyter Notebook funciona como una aplicacién de cliente-servidor
y proporciona una interfaz de navegador web ordenada donde se puede editar y ejecutar
codigo. Puede ejecutarse localmente incluso en una computadora sin acceso a Internet Yu

and Chung [2017].

3.3. Bibliotecas de Python

Scikit-learn

Scikit-learn Buitinck et al. [2013], Pedregosa et al. [2011], proporciona algoritmos para
tareas de aprendizaje automatico que incluyen clasificacion, regresion, reduccion de dimen-
sionalidad y agrupacién. También proporciona médulos para extraer caracteristicas, procesar

datos y evaluar modelos Hackeling [2014].

Numpy

Numpy es una biblioteca de Python para cdlculos numéricos. Agrega soporte para arreglos
multidimensionales. La biblioteca NumPy actual es la sucesora de la biblioteca Numeric. Se
trata de un proyecto de cédigo abierto y es una de las bibliotecas de Python mds populares.
Se utiliza en casi todas las bibliotecas de aprendizaje automatico y computacion cientifica

Sarkar et al. [2018].
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Pandas

Pandas es una biblioteca de Python para la manipulacién y el andlisis de datos. Funciona
como un conjunto de herramientas intuitivo y facil de usar para realizar operaciones en
cualquier tipo de datos. Pandas permite trabajar tanto con datos transversales como con
datos basados en series temporales. Toda la representacion de datos en Pandas se realiza

utilizando dos estructuras de datos principales; serie y marcos de datos Sarkar et al. [2018].

Matplotlib

Matplotlib es una extensiéon matematica numérica de NumPy y un paquete para ver o
presentar datos en un formato pictérico o grafico. Facilita la toma de decisiones permitiendo
ver los andlisis presentados visualmente, para que se puedan comprender conceptos dificiles

o identificar nuevos patrones Swamynathan [2017].

TensorFlow

Tensorflow es un proyecto de cédigo abierto de Google que tiene compatibilidad con
varios tipos de arquitecturas, incluidas las redes neuronales convolucionales, los codificado-
res automaticos apilados, la red de creencias profundas y las redes neuronales recurrentes.
En Tensorflow, una red se especifica como un gréafico simbdlico de operaciones vectoriales,
como suma/multiplicacién de matriz o convolucion, y cada capa es una composicion de
esas operaciones. Tensorflow usa un lenguaje de secuencias de comandos de alto nivel que

es util para la implementacion rdpida de modelos Vieira and Ribeiro [2018].

Keras

Keras esta disenado para ser una API de alto nivel para redes neuronales que se basa

en marcos como Tensorflow, CNTK o Theano. La biblioteca permite la creacion rapida de
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prototipos de redes neuronales, admite una amplia variedad de arquitecturas de red y se
puede ejecutar tanto en CPU como en GPU. Algunos de los mddulos especificos disponibles
en la biblioteca de Keras, son capas neuronales, funciones de costo, optimizadores, esquemas
de inicializacion, funciones de activacion y esquemas de regularizacion. Estos médulos tienen
funciones relevantes que se pueden utilizar para optimizar el rendimiento del entrenamiento

de redes neuronales para tareas especificas Bhagwat et al. [2019].

Anaconda

Anaconda es una distribucién gratuita de paquetes de Python distribuidos por Continuum
Analytics. Esta distribucion es compatible con los sistemas operativos Linux, Windows y Mac
OSX. Cuando se instala la distribucion Anaconda en el sistema, se tiene la oportunidad de
utilizar muchas herramientas y aplicaciones, sin tener que instalar y administrar cada una
de ellas por separado. La gestion de toda la distribucién de Anaconda se realiza mediante
una aplicacién llamada conda. Este es el administrador de paquetes y el administrador de
entornos de la distribucién de Anaconda que maneja todos los paquetes y sus versiones. Uno
de los aspectos més interesantes de esta distribucion es la capacidad de gestionar multiples

entornos de desarrollo, cada uno con su propia versiéon de Python Nelly [2015].
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Trabajos relacionados

El diagnéstico de cancer de piel ha sido estudiado por algunos autores, los cuales, buscan
aplicar las mejores técnicas para apoyar en la deteccion de esta enfermedad. A continuacion
se presentan algunos articulos relacionados.

Primero, revisando el trabajo de Ottom [2019], en donde, emplea el conjunto de datos
ISIC 2017: Skin Lesion Analysis Towards Melanoma Detection Challenge. El cual contiene
un conjunto de 2000 imadgenes dermoscopicas. El conjunto de imagenes incluye también
un conjunto de validacién con 150 imdgenes y un conjunto de prueba con 600 imégenes. Se
utilizaron métodos de zoom de imagen y cambio de imagen para producir 3000 iméagenes
para cada etiqueta de clase ya que el conjunto de datos no estd equilibrado y consta de 1626
imagenes benignos y 374 malignos. El trabajo consisti6 de tres fases de pre-procesamiento.
Como primer fase, las imédgenes del conjunto de datos se convirtieron del espacio de color
RGB al espacio de color HSV para facilitar la extraccion de caracteristica. En la segunda fase,
se aplico el filtro bilateral a todas las imagenes, para mantener los bordes nitidos en la imagen.
En la tercera fase, se convirtieron las imégenes en imagenes en escala de grises reduciendo la
complejidad y la dimension de las imégenes para posteriormente detectar automdaticamente
los bordes de los objetos en una imagen utilizando el método de deteccion de bordes de

Canny. El paso final del pre-procesamiento se cre6 una mascara para cada imagen y se aplic6
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el método Bitwise para extraer el objeto deseado en la imagen. Se introdujo el conjunto de
datos de entrenamiento en un modelo de red neuronal convolucional, cuya arquitectura es de
tres capas de convolucioén, tres capas de agrupacién mdaxima y cuatro capas completamente
conectadas. Se emplearon 25 épocas para entrenar el modelo obteniendo en la época 25 una
exactitud de 0.74.

En el caso del trabajo realizado por AlShourbaji et al. [2021], el conjunto de datos de
cancer de piel utilizado cuenta con un total de 3297 imégenes, de las cuales, 2637 son de
entrenamiento y 660 imédgenes de prueba. Este conjunto tiene dos clases principales, que
incluyen melanoma y casos benignos. La distribucién del conjunto de iméagenes de cancer
de piel se dividi6 en 2077 imédgenes para entrenamiento, 560 para validacién y 660 para
prueba. Se emple¢ la técnica de data augmentation para realizar una rotacion de 40 grados,
un rango de zoom y un rango de corte de 0.2. Las imdgenes se voltearon horizontalmente
y verticalmente para aumentar la diversidad y evitar el sobreajuste del modelo. Para el
entrenamiento del modelo de red neuronal convolucional se utilizaron 30 épocas, la tasa de
aprendizaje fue de 0.0001 y se utiliz6 el optimizador de Adam. El modelo logré una exactitud
de 0.824 y una pérdida de prueba de 0.381.

Por su parte, en el trabajo de Zaman et al. [2021] el conjunto de datos cuenta con 3000
imdagenes RGB con una resolucién de 28 x 28 pixeles. El conjunto de datos se divide en cuatro
clases, 1000 imdagenes por clase. En cada clase hay 750 imagenes (75 %) para entrenamiento y
250 imégenes (25 %) para validacion. En este trabajo se experiment6 con diferentes modelos
de red neuronal convolucional, los cuales consistieron en: el primer experimento utilizé un
modelo con una convolucién, una agrupacién maxima y una capa completamente conectada.
Para entrenar esta red CNN, esta arquitectura usé una capa convolucional con un tamafo de
filtro de 7 x 7 y un tamafo de canal de 8 con el mismo relleno, una capa max-pooling de 2 x 2
con stride 2 y una capa totalmente conectada logrando una exactitud de 86.79. En el segundo

experimento el modelo consistié de dos capas convolucionales, dos max-pooling y una capa
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completamente conectada. Para entrenar esta red CNN, esta arquitectura utiliz6 la primera
capa de convolucién con un tamafio de filtro de 7 x 7 y un tamafio de canal de 8 con el mismo
relleno, max-pooling de 2 x 2 con stride 2. Luego otra capa convolucional con un tamafio de
filtro de 5 x 5 y un tamafio de canal de 16 con el mismo relleno, max-pooling de 2 x 2 con
stride 2 y una capa totalmente conectada, logrando una exactitud de clasificacién de 90.03. El
tercer experimento consistio de un modelo con tres convoluciones, tres capas de agrupacion
méxima y una capa completamente conectada. Para entrenar esta red CNN, esta arquitectura
us6 la primera capa convolucional con un tamafo de filtro de 7 x 7 y un tamafo de canal
de 8 con el mismo relleno, max-pooling de 2 x 2 con stride 2. Luego otra una segunda capa
convolucional con un tamafo de filtro de 5 x 5 y el tamano del canal fue 16 con el mismo
relleno, max-pooling de 2 x 2 con stride 2, y finalmente una tercer capa convolucional con un
tamano de filtro de 3 x 3 y el tamafio del canal es 32 con el mismo relleno, max-pooling de
2 x 2 con stride 2 y capa totalmente conectada para lograr una exactitud de 92.44.

Por otro lado, en su trabajo Gerges and Shih [2021] utiliza un conjunto de datos que
consta de 170 imagenes en las que 70 imagenes representan casos de melanoma, en donde,
una imagen puede representar un caso benigno o maligno. Se utilizaron una serie de pasos
de preprocesamiento de imagenes para eliminar todas las caracteristicas no deseadas de
las imégenes, los cuales consistieron de mejorar el contraste de las imédgenes para ajustar la
intensidad y segmentar la imagen y extraer la region de interés en cuyo caso en los conjuntos
de datos que se utilizaron constan de dos regiones la piel normal y el lunar que se encuentra
en la piel. Se utiliz6 la segmentacién basada en clusters con k = 2 seguida del relleno de
imdagenes binarias para llenar ciertos huecos. Una vez segmentada la imagen se mantuvo
el lunar y se remplazaron todos los pixeles normales de la piel por pixeles negros. Una vez
obtenidas las imdgenes pre procesadas se utilizaron para alimentar un modelo de aprendizaje
profundo basado en redes neuronales convolucionales denominado Melanoma-CNN, con

el objetivo de clasificar las imédgenes de lesiones cutdneas como melanoma o no. El modelo
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consta de dos capas convolucionales, cada una seguida de una capa de agrupaciéon maximay
promedio respectivamente. La tiltima parte del modelo tiene dos capas de salida totalmente
conectadas. La funcién de activacion utilizada fue ReLU excepto en la tltima capa en donde
se utilizo6 la funcién de activacion Softmax. El modelo fue desarrollado utilizando Keras. Una
vez preparadas las imdgenes y el modelo se realiz6 una validacion cruzada de 10 veces con lo
que se obtuvo una exactitud del 97 %, ademas de una desviacion estdndar baja de 0.01. Un
segundo experimento realizado en este articulo fue probar el modelo utilizando las imagenes
sin el paso de ajuste de contraste, inicamente se segmenta y extrae la regiéon de interés
obteniendo una exactitud de 93 %.

Finalmente, el trabajo de Nasr Esfahani et al. [2016] propone un sistema que consta de
una etapa de preprocesamiento. Las imagenes pre procesadas se introducen en la segunda
etapa, que es un modelo de red neuronal convolucional. En la etapa de pre procesamiento
se corrigen los efectos de iluminacién detectando los cambios bruscos en los canales de
saturacion y valor del espacio de color HSV. Esto se realiz6 sin destruir los bordes reales de
la imagen original. Se produjo una méscara de segmentacion aplicando un clasificador de
k-medias con k = 2 sobre la imagen preprocesada para extraer la region de la lesion. Esta
madscara fue reforzada con algunas operaciones morfolégicas. Para reducir los efectos de la
textura de la piel normal en el proceso de clasificacion, se utilizé la méscara de segmentacion
para alisar el drea exterior de la lesion. Esto se realiz6 aplicando un filtro gaussiano con o =2
sobre las partes normales de la piel en base a la informacion de la méscara de segmentacion.
El modelo de red neuronal utilizado consiste de dos capas convolucionales con un filtro
de 5 x 5. Obteniendo 20 mapas de caracteristicas en la primera capa de convolucién y 50
mapas de caracteristicas en la segunda capa de convolucién. Hay una capa de agrupacion
después de cada capa de convolucion. Las salidas de estas cuatro capas se alimentan a una
etapa de 2 capas totalmente conectadas que tiene respectivamente 100 y 2 neuronas. El

conjunto de entrenamiento de 170 imédgenes se incremento a 6120 iméagenes originales y
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sintetizadas. Para realizar el entrenamiento y la prueba, el conjunto de datos se dividié en
dos grupos seleccionados al azar. Se utiliza una proporcién del 80 % al 20 % en la que el 80 %
de las imagenes del conjunto de datos se seleccionan aleatoriamente para el entrenamiento
y el resto se usa para la prueba. Las imédgenes de entrenamiento se envian a una red con un
tamano de lote de 64. La red convolucional se entrend a través de 20000 iteraciones. Para que
los resultados sean independientes de los datos de prueba y entrenamiento seleccionados, el
procedimiento de aprendizaje y prueba se repitio 50 veces. El modelo propuesto se evalu6
con un conjunto de imdgenes, el cual, consta de 170 imagenes 70 melanomas y 100 nevus.
El modelo propuesto fue implementado en un servidor con procesador Intel Core i7-4790K,
32GB de RAM y dos tarjetas GPU NVIDIA GeForce GTX Titan X con interfaz de enlace escalable
(SLI). Obteniendo con esto una exactitud de 0.81.

Enla Tabla 4.1, se muestra un resumen de los trabajos antes mencionados.

Articulo Origen de No. de imagenes Método de Desempeno

imégenes procesadas clasificacién (Exactitud)
- Red neuronal convolucional:
tres capas de convolucion,

Ottom [2019] 2019 | Archivo ISIC 2017. 6000 Imdagenes. | tres capas de agrupacién maxima 74.0%
y cuatro capas completamente
conectadas.

AlShourbaji et al. [2021] 2021 ArEIEIC 3297 Imdagenes. | - Red neuronal convolucional. 82.4%

(Ao no especificado).

- Red neuronal convolucional 1:
una capa de convolucion,

una capa de agrupacién maxima
y una capa completamente
conectada.

- Red neuronal convolucional 2:
Zaman et al. [2021] 2021 Base de datos 3000 Imégenes dos capas de convolucion,
’ extraida de GitHub. " | dos capas de agrupacién maxima
y una capa completamente
conectada.

86.79 %
90.03 %
92.44%

- Red neuronal convolucional 3:
tres capas de convolucién,
tres capas de agrupacién
y una capa completamente conectada.
- Red neuronal convolucional:
Gerges and Shih [2021] 2021 Base de datos 170 Im4genes dos capas de convolucioén,
MED-NODE. : dos capas de agrupacién maxima
y dos capas completamente conectadas.

- Red neuronal convolucional:
. Base de datos . dos capas de convolucién,
Nasr Esfahani et al. [2016] | 2016 6120 Imagenes. .

dos capas de agrupacién

MED-NODE.
y dos capas completamente conectadas.

97.0%

81.0%

Tabla 4.1: Resumen de los trabajos relacionados. Elaboracién propia.
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Metodologia de investigacion

La secuencia de actividades para desarrollar este proyecto de investigaciéon pueden ser
vistas en 3 fases, las cuales, consistieron en lo siguiente:

Fase 1: Consiste en observar el desempeno de algunos algoritmos de aprendizaje auto-
matico clésicos, tales como Arboles de Decisiéon (AD), Bosques Aleatorios (BA), Regresion
Logistica (RL), K Vecinos mas Cercanos (KVC), Maquinas de Vectores de Soporte (MVS) y
Perceptron Multicapa (PM), utilizando Imégenes Sin Segmentar y Con Artefactos (ISSCA)
e Imagenes Segmentadas y Sin Artefactos (ISSA). Esto, con el fin de determinar si hay al-
guna mejora en el desempeno de estos algoritmos cuando se utilizan imagenes ISSA en
comparacién con imédgenes ISSCA, es decir, tomadas directamente del Archivo ISIC 2019.

El proceso ejecutado en esta Fase consiste en crear dos subconjuntos de 100 imagenes

bajo los siguientes términos:

» El primer subconjunto consta de imdgenes ISSCA de las cuales 50 imadgenes pertenecen

a clase Benigna y 50 a clase Maligna.

= Elsegundo subconjunto consta de imédgenes ISSA de las cuales 50 imédgenes pertenecen

a clase Benigna y 50 a clase Maligna.

Con cada subconjunto se entrenan los algoritmos mencionados anteriormente, y se mide
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el desempenfo de cada uno con las métricas de Exactitud (EXA), Precision (PRE), Sensibilidad
(SEN), Puntuacién F1 (F1) y Area Bajo la Curva (AUC).

Los resultados obtenidos durante esta fase pueden ser consultados en el Capitulo 6, en
las Tablas 6.1, para el caso de imédgenes ISSA y Tabla 6.2 para imagenes ISSCA. Analizando
el desempeiio de cada algoritmo por la métrica de exactitud se observa que los algoritmos
BA, kVC y MVS tuvieron mejor desempefio dando una exactitud de 78.99%, 78.0%y 75.5 %,
respectivamente, para realizar un diagnostico correcto. Esto al clasificar las imagenes seg-
mentadas y sin artefactos (ISSA). Para mayor comprension, se puede ver la Figura 6.1 donde
se muestra la grafica de exactitud por algoritmo.

Por otro lado, en el caso de las imdgenes ISSCA los algoritmos que tuvieron mejor desem-
pefio fueron BA, kVC y MVS dando una exactitud de 82.0%, 81.5% y 74.5 %, respectivamente,
pero en este caso, se observa un incremento de 3.01 % y 3.5% en la exactitud de los algoritmos
BA y kVC. Por su parte, el algoritmo MVS tuvo un decremento del 1%. Para mayor detalle se
puede ver la Figura 6.1.

Fase 2: Derivado de los resultados obtenidos en la Fase 1, en donde se visualiza que la
exactitud de diagnosticar una lesion como Benigna tuvo mejor probabilidad al trabajar con
imégenes ISSCA, se decide trabajar con estas imagenes, pero en esta Fase 2 se opto por incre-
mentar la cantidad de imagenes a 1200, de la cuales, 600 son lesiones de piel de clase Benigna
y 600 lesiones de piel de clase Maligna. De igual forma, se utilizan los mismos algoritmos
de la Fase 1 y ademds se emplea una arquitectura de red neuronal convolucional (RNC) con
el fin de comparar su desempefio contra los algoritmos de aprendizaje automaético clasicos
utilizados en la Fase 1. La arquitectura empleada para la red neuronal convolucional consiste
de 3 capas convolucionales y 3 capas de agrupacién maxima. En las capas convolucionales se
utilizan filtros de tamafio 3 x 3 y se utilizan 16, 32 y 64 filtros en la primera, segunda y tercera
capa convolucional, respectivamente; para el desplazamiento del filtro en la imagen y los

mapas de caracteristicas de entrada se utiliza un paso igual a 1 y el relleno utilizado fue el
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conocido como relleno cero, permitiendo con esto que una capa tenga el mismo alto y ancho
que la capa anterior. En el caso de las capas de agrupacion, se utilizan filtros de tamafio
2 x 2y el paso fue igual a 2 para el desplazamiento del filtro. La arquitectura de red neuronal

convolucional se puede ver en la Figura 5.1.

Aprendizaje de
caracteristicas

1
1
1
]
1
Imagen de , convolucion Convolucién Convolucién :
entrada + Agrupacion . + - Agrupacion + Agrupacion |
Activacion Activacion Activacion 1
T I
I ______ o) [ b ) o - 1
1 2 1
! 1
! 1
! 1
! ]
L .
+

e Clasificacion
SLsjsielere :
.:§\\‘, 1
1
1

Benigna Maligna

Figura 5.1: Estructura de capas de la Arquitectura 1.

La secuencia de pasos seguida para elaborar esta fase puede ser vista en la Figura 5.4. A

continuacion se realiza una descripcion:

= Paso 1. Del archivo ISIC 2019 se toman dos muestras de 1200 y 9000 imagenes. En cada
muestra 50 % de imagenes son lesiones de piel de clase Benigna y 50 % imégenes de

lesiones de piel de clase Maligna. Ademds a cada muestra se realiza lo siguiente:

* Paso 1.1. Se cambia el tamafio de las imdgenes, quedando con dimension de 180

de ancho y 180 de alto.

* Se normalizan los valores de intensidad de los pixeles de las imégenes, quedando

en un rango de (0, 1).

69



Capitulo 5 Universidad Auténoma del Estado de Hidalgo

= Paso 2. Para realizar una mejor estimacion del desempeiio de los algoritmos con cada
métrica calculada, se emplea el método de validacién cruzada de K iteraciones. De esta

manera se define K = 10 y en cada iteracion se realiza lo siguiente:

e Paso 2.1. Mediante un proceso aleatorio, cada muestra es dividida en 70% de
imégenes de entrenamiento, 10 % de imagenes de validacion y 20 % de iméagenes

de prueba.

* Paso 2.2. Se entrenan los algoritmos clasicos y la arquitectura de red neuronal con-

volucional, utilizando los conjuntos de imagenes de entrenamiento y validacion.

e Paso 2.3. Se ajustan los pardmetros mediante un proceso iterativo definido a 10

épocas.

* Paso 2.4. Se evalua el desempeio parcial de los algoritmos utilizando el conjunto

de imagenes de prueba.

= Paso 3. Se calcula el desempeno global de los algoritmos cldsicos y la arquitectura de

red neuronal convolucional.
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Archivo ISIC

omar muestras
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imagenes
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L 22222 > Normalizacién

Figura 5.2: Secuencia de actividades realizadas en las imdgenes dermoscépicas antes del entrena-
miento del algoritmo.
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Aprendizaje f--------
Supervisado
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Perceptron
Multicapa

OAprendizaje profundo

Figura 5.3: Representacién de los algoritmos clasicos y de aprendizaje profundo empleados para
clasificar las im4genes dermoscépicas.
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Conjunto Imagenes

iteracion=0, k=10,|epoca=0, batchSize=32

iteracion++, época=0
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Benigna o Maligna

Figura 5.4: Diagrama de flujo que muestra el ajuste, entrenamiento y evaluacion de los algoritmos
clasicos y de aprendizaje profundo. 72
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Para entender de manera mas clara el flujo seguido en la arquitectura de red neuronal
convolucional al trabajar con iméagenes que tienen varios canales (Rojo, Verde y Azul) se
puede ver la Figura 5.5. En este caso, los filtros son adaptados por separado para cada canal.
Por ejemplo, al tomar como referencia que se tienen 8 filtros de convolucion, estos filtros
serdn aplicados a cada canal de la imagen, por lo cual, se tendrd primero un total de 24
imdagenes convolucionadas, compuestas por ocho imédgenes mapeadas para cada uno de los
3 canales. Luego, todas las imédgenes convolucionadas originalmente de la misma imagen
se combinan en un mapa de caracteristicas. Como resultado, se tendrdn ocho mapas de
caracteristicas. Es decir, las imdgenes se descomponen en diferentes datos canalizados, se

aplican los filtros y luego se combinan nuevamente en imagenes de canales mixtos.

Imagen |i i|Canales dela|i i| Filtrosde |i i 1Imagen |} i| Mapade |}
Original imagen ! i|convolucién gconvolucionada§ §caracteristicas§

Fry —H>{ovn

Frk _) CV'y

F9, ——{cve,

Figura 5.5: Proceso aplicado a imdgenes RGB en la capa de convolucién.
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Los resultados obtenidos en esta Fase se muestran en la Tabla 6.3, en donde, nuevamente
basandose en la métrica de exactitud, se puede ver que los algoritmos que mejor desempefio
tuvieron fueron RNC, MVS y RL obteniendo una probabilidad de 91.75%, 79.66 %y 77.66 %,
respectivamente. Para mayor claridad, se puede ver la Figura 6.2, en la cual, se muestra que
la arquitectura de red neuronal convolucional obtuvo mejor desempefo en comparacion
con los algoritmos cldsicos.

Fase 3: En la Fase 2, se visualiza que la probabilidad de diagnosticar una lesion como
Benigna, mejora al emplear la arquitectura de red neuronal convolucional. Es por ello, que
para esta Fase 3, se decide experimentar con tres diferentes arquitecturas de RNC variando
en cada una ellas la secuencia de capas de convolucién y agrupacion, asi como, la cantidad
de filtros y el tamafio de los mismos. Cada arquitectura se puede ver en las Figuras 5.1, 5.7
y 5.8. La primer arquitectura es similar a la empleada en la Fase 2, es decir, consta de 3
capas de convolucion y 3 capas de agrupacion; la segunda arquitectura consta de 2 capas de
convolucién y 1 capa de agrupacion; por ultimo, la tercer arquitectura consta de 4 capas de
convolucién y 1 capa de agrupacion. Para las 3 arquitecturas, en las capas de convoluciéon
los pardmetros de paso y relleno se establecen como 1y cero. En cambio, el nimero de
filtros varia entre 8, 16 y 32; y el tamafo del filtro varid entre 3 x 3, 4 x 4 y 5 x 5. Un ejemplo
de esto puede ser al tomar como referencia la arquitectura 1, la cual, consta de 3 capas de
convolucién y en cada capa se emplean 8 filtros de tamaifo 3 x 3. Por otro lado, en la capa
de agrupacion se utilizan filtros de tamafo 2 x 2 con paso o stride de 2. En la Figura 5.6 se
muestra con mayor claridad el flujo de experimentacién contemplado en esta Fase, los cuales
son un total de 27 experimentos. Cabe mencionar que el conjunto de imagenes utilizadas
fueron las mismas 1200 de la Fase 2 y ademads se volvi6 a incrementar la cantidad de imagenes
a 9000, de las cuales, 4500 son lesiones de piel de clase Benigna y 4500 lesiones de piel de

clase Maligna.
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Figura 5.6: Diagrama de arbol que representa el flujo de experimentos realizados con las arquitecturas

de red neuronal convolucional.
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Figura 5.8: Estructura de capas de la Arquitectura 3.
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Analizando los resultados en la Tabla 6.4 obtenidos para el caso del conjunto de 1200
iméagenes empleando la arquitectura 1, se visualiza que la mejor probabilidad de diagnéstico
de una lesion Benigna es de 94.15 % obtenida utilizando 16 filtros de tamafio 3 x 3. Para la
arquitectura 2 (ver Tabla 6.5) la mejor probabilidad es de 95.55 % y nuevamente es obtenida
utilizando 16 filtros de tamafio 3 x 3. Por su parte, en la arquitectura 3 (ver Tabla 6.6) la mejor
probabilidad es también de 95.55 %, pero esta vez se obtuvo utilizando 8 filtros de tamafno
4 x4,

Por otro lado, analizando el caso del conjunto de 9000 imégenes, al emplear la arquitectura
1 (ver Tabla 6.7) la mejor probabilidad es de 95.44 % obtenida utilizando 16 filtros de tamafo
3 x 3. Para la arquitectura 2 (ver Tabla 6.8) la mejor probabilidad es de 95.96 % obtenida
utilizando 16 filtros de tamafio 3 x 3. En la arquitectura 3 (ver Tabla 6.9) la mejor probabilidad
es de 96.37 %, pero esta vez se obtuvo utilizando 8 filtros de tamafo 3 x 3.

Cabe mencionar que, para los experimentos realizados se emplea una maquina con
sistema operativo Windows 7 Professional de la marca HP con las siguientes caracteristicas:
Modelo HP 7230 SFF Workstation, Procesador Intel (R) Core (TM) i5-4590 CPU @ 3.30 GHz
3.30 GHz, RAM: 16.0 GB y Tipo de sistema de 64 bits.

A continuacion, se presenta la serie de pasos a nivel codigo para desarrollar cada una
de las arquitecturas de red neuronal convolucional empleadas. Se inicia por definir una
estructura de carpetas similar a la Figura 5.9, en donde, la muestra de imagenes de lesiones
de piel es alojada en una carpeta temporal, la cual, contiene dos subcarpetas con el nombre
de cada clase de lesion de piel, es decir, benigna y maligna. También se crean tres subcarpetas
con el nombre de cada subconjunto utilizado para entrenar y evaluar los modelos de red
convolucional, es decir, train, valid y test. Al igual que la carpeta temporal, cada subcarpeta
contiene dos carpetas con el nombre de cada clase de lesion de piel. Cabe mencionar que, las
iméagenes almacenadas en la carpeta temporal son movidas durante el proceso de validacion

cruzada y repartidas entre cada subconjunto considerando las ponderaciones de 70 % para
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entrenamiento, 10 % para validaciéon y 20 % para prueba. Como se mostrard mads adelante,

estas ponderaciones se definen como variables.

content

N
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N
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valid

V

test

temporal

V

maligna
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Figura 5.9: Estructura de carpetas para las imdgenes de entrenamiento, validacién y prueba.

En las Figuras 5.10a y 5.10b se muestran las librerias que son utilizadas, y ademas, se

muestra la definicién de cada variable que almacena la ruta a donde se encuentran alo-

jadas las imagenes dermoscoépicas. También se definen otras variables que son descritas
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a continuacién: CLASS_MODE (Es el tipo de clasificacién en este caso binaria), HEIGTH,
WIDTH y CHANNELS (Son el alto, ancho y cantidad de canales de las imagenes), P_TRAIN,
P_TEST, P_VALID (Son las ponderaciones para los subconjuntos de entrenamiento, valida-
cién y pruebas), N_FILTROS (Es el numero de filtros a utilizar en las capas de convolucién),
TAMANIO (Es el tamanio de los filtros en las capas de convolucién), ARQUITECTURA (Define
la arquitectura a emplear 1- Arquitectura 1, 2 - Arquitectura 2 o 3- Arquitectura 3), DATASET
(Es un arreglo de cada subconjunto) y CLASES (Es un arreglo con el nombre de las clases de
lesiones de piel).

En las Figuras 5.10c y 5.10d se muestran las funciones moverlmagenes y cargalmagenes,
las cuales, se utilizan para el proceso de validacién cruzada y mueven las imdgenes entre las
carpetas train, valid, test y temporal. La funcién moverImagenes mueve las imdgenes que se
encuentren en las carpetas train, valid y test para alojarlas en la carpeta temporal. La funcién
cargarlmagenes mueve de forma aleatoria las imagenes de la carpeta temporal a las carpetas
train, valid y test, esto, cumpliendo con las ponderaciones asignadas para los subconjuntos
de entrenamiento, validacion y prueba asignados a las variables P_TRAIN, P_VALID y P_TEST.

En las Figuras 5.10e, 5.10f y 5.10g se muestra la configuracion de cada arquitectura
de red convolucional. Como se puede observar, se utiliza la clase Conv2D del API Keras
para configurar cada capa de convolucion mediante los argumentos filters (cantidad de
filtros asignados en la variable N_FILTROS), kernel_size (tamafio del filtro asignado en la
variable TAMANIO), padding (relleno=same, indicando que el tamafio de salida en la capa de
convolucion sea el mismo que la entrada) y activation (funcién de activacién=relu indicando
que los valores en la salida de la capa de convolucién estén en el rango [0,00]). Por otro
lado, para la capa de agrupacion se utiliza la clase MaxPooling2D. Para el caso de la etapa de
clasificacién mediante el perceptrén multicapa, se utilizan las clases Flatten y Dense.

En las Figuras 5.10h y 5.10i se crean tres funciones para calcular la métricas de precision,

sensibilidad y puntuacién F1, la cuales, se guardan en un arreglo de métricas en donde ade-
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mads, también se indica las métricas de exactitud y area bajo la curva, calculadas utilizando
las clases Accuracy y AUC del API de Keras. Posteriormente, se compila la red convolucional
pasando como argumentos el optimizador, la funcion de pérdida y el arreglo de métricas
mencionado anteriormente. Como se puede observar, el optimizador utilizado es el nombra-
do en Keras como Adam, el cual, utiliza el método de gradiente descendente. En el caso de la
funcién de pérdida se utiliza la clase BinaryCrossentropy ya que el tipo de clasificacion es
binaria.

En las Figuras 5.10j, 5.10k y 5.101 se muestra el proceso de entrenamiento y evaluacion
de la red convolucional, esto, utilizando los métodos fit y evaluate, respectivamente. Desta-
can las variables K_FOLD indicando el nimero de iteraciones utilizadas para la validacién
cruzada, EPOCH indicando el niimero de veces que el conjunto de entrenamiento realizard
la pasada hacia delante y hacia atras de la red convolucional, y por altimo, BATCH_SIZE
indicando el nimero de imagenes a procesar antes de actualizar los pardmetros de la red
convolucional. Finalmente, se imprimen los resultados parciales (Figura 5.10m) para las
meétricas de desempefo ocupadas y posteriormente, se imprime el desempefno promedio

(Figura 5.10n) de la arquitectura de red neuronal convolucional.

80



Capitulo 5 Universidad Auténoma del Estado de Hidalgo

w N =

(o ATV p N =Y

D 00 ~d

10
11
12
13
14

=

-] O w1 B W M

\O O

10

12
13
14
16
17
18
19

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

import pandas as pd

import os

import tensorflow as tf

from tensorflow import keras

from tensorflow.keras import layers

from tensorflow.keras.models import Sequential

from keras_preprocessing.image import ImageDataGenerator
from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPool2D, Dense, Flatten
from keras.preprocessing import image

from pathlib import Path

import shutil

import random

import time

(a) Bibliotecas utilizadas.

SLASH = "\\"
BASE = "D:\\"
SUBCARPETAl1l = "content”

SUBCARPETA2 = "image_dir"

DATASET = ["train", "test", "valid"]

PATH_TRAIN = BASE+SUBCARPETA1l+SLASH+SUBCARPETA2+SLASH+DATASET[@]
PATH_TEST BASE+SUBCARPETAL+SLASH+SUBCARPETA2+SLASH+DATASET[1]
PATH_VALID BASE+SUBCARPETAL+SLASH+SUBCARPETA2+SLASH+DATASET[2]
PATH_ORIGEN BASE+SUBCARPETA1+SLASH+SUBCARPETA2

PATH_DESTINO = BASE+SUBCARPETALl+SLASH+"temporal”

CLASS_MODE = "binary"

HEIGTH = 180

WIDTH = 180

CHANNELS = 3

P_TRAIN
P_TEST
P_VALID
N_FILTROS
TAMANIO_FILTRO = 3
ARQUITECTURA = 1

CLASES = ["benigna", "maligna"]

mn n
n ® ®@ ®
O~ = 0

(b) Definicion de variables.

Figura 5.10: C6digo desarrollado para la ejecucién del algoritmo de aprendizaje profundo.
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# FUNCION 1 UTLIZADA PARA VALIDACION CRUZADA: MUEVE
# LAS IMAGENES DE LAS CARPETAS TRAIN, VALID Y TEST
# A LAS CARPETA TEMPORAL
def moverImagenes():
for i in range(9,3):
folderB = PATH_ORIGEN+SLASH+DATASET[i]+SLASH+CLASES[8]
folderM = PATH_ORIGEN+SLASH+DATASET[1i]+SLASH+CLASES[1]
onlyfilesB = [b for b in os.listdir(folderB)
if os.path.isfile(os.path.join(folderB, b))]
[m for m in os.listdir(folderM)
if os.path.isfile(os.path.join(folderM, m))]
for _fileB in onlyfilesB:
shutil.move(folderB + SLASH + _fileB,
PATH_DESTINO + SLASH + CLASES[@] + SLASH + _fileB)
for _fileM in onlyfilesM:
shutil.move(folderM + SLASH + _fileM,
PATH _DESTINO + SLASH + CLASES[1] + SLASH + _fileM)

onlyfilesM

(c) Funcién para mover imégenes a la carpeta temporal.

# FUNCION 2 UTLIZADA PARA VALIDACION CRUZADA: CARGA DE
# MANERA ALEATORIA LAS IMAGENES DE LA CARPETA TEMPORAL
# A LAS CARPETAS TRAIN, VALID Y TEST.
def cargarImagenes(TOTAL, nBenignas, nMalignas, SET):
for 1 in range(@, TOTAL):
CLASE = random.randint(e,1)
if CLASE == @ and nBenignas > 0:
rB = random.randint(®, np.size(imgsBenigna)-1)
nameB = imgsBenigna.pop(rB)
shutil.move(pathBenigna+SLASH+nameB,
PATH_ORIGEN+SLASH+DATASET[SET]+SLASH+CLASES[@]+SLASH+nameB)
nBenignas = nBenignas-1
elif CLASE == 1 and nMalignas > @:
rM = random.randint(®, np.size(imgsMaligna)-1)
nameM = imgsMaligna.pop(rM)
shutil.move(pathMaligna+SLASH+nameM,
PATH_ORIGEN+SLASH+DATASET[SET]+SLASH+CLASES[1]+SLASH+nameM)
nMalignas = nMalignas-1
elif CLASE == 1 and nMalignas == @ and nBenignas > @:
rB = random.randint(@, np.size(imgsBenigna)-1)
nameB = imgsBenigna.pop(rB)
shutil.move(pathBenigna+SLASH+nameB,
PATH_ORIGEN+SLASH+DATASET[SET]+SLASH+CLASES[@]+SLASH+nameB)
nBenignas = nBenignas-1
elif CLASE == @ and nBenignas == @ and nMalignas > @:
rM = random.randint(@, np.size(imgsMaligna)-1)
nameM = imgsMaligna.pop{(rM)
shutil.move(pathMaligna+SLASH+nameM,
PATH_ORIGEN+SLASH+DATASET[SET ]+SLASH+CLASES[1]+SLASH+nameM)
nMalignas = nMalignas-1
return nBenignas, nMalignas

(d) Funcién para mover imdgenes a las carpetas train, valid y test.

Figura 5.10: Cédigo desarrollado para la ejecucion del algoritmo de aprendizaje profundo (cont.).
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# SE CONFIGURA LA ARQUITECTURA 1
if ARQUITECTURA ==
model = Sequential([

layers.

layers
layers

layers
layers

layers
layers.
layers
layers

D

Conv2D(N_FILTROS, TAMANIO_FILTRO, padding='same',
activation='relu', input_shape=(HEIGTH,
WIDTH,

CHANNELS)),

.MaxPooling2D(),
.Conv2D(N_FILTROS, TAMANIO_FILTRO,

padding="same', activation='relu'),

.MaxPooling2D(),
.Conv2D(N_FILTROS, TAMANIO_ FILTRO,

padding="same', activation='relu'),

.MaxPooling2D(),

Flatten(),

.Dense(128, activation='relu'),
.Dense(1l,activation="sigmoid")

(e) Configuracién arquitectura 1.

# SE CONFIGURA LA ARQUITECTURA 2
if ARQUITECTURA ==

model =
layers

layers

layers

layers.

layers
layers

D

Sequential([
.Conv2D(N_FILTROS, TAMANIO_FILTRO, padding='same’,
activation='relu', input_shape=(HEIGTH,
WIDTH,
CHANNELS)),
.Conv2D(N_FILTROS, TAMANIO FILTRO,
padding="same', activation='relu'),
.MaxPooling2D(),
Flatten(),
.Dense(128, activation='relu'),
.Dense(l,activation="sigmoid")

(f) Configuracion arquitectura 2.

Figura 5.10: C6digo desarrollado para la ejecucién del algoritmo de aprendizaje profundo (cont.).
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# SE CONFIGURA LA ARQUITECTURA 3
if ARQUITECTURA ==

model = Sequential([
layers.Conv2D(N_FILTROS, TAMANIO_FILTRO, padding='same’,
activation="'relu', input_shape=(HEIGTH,
WIDTH,
CHANNELS)),
layers.Conv2D(N_FILTROS, TAMANIO FILTRO,
padding="same', activation='relu'),
layers.MaxPooling2D(),
layers.Conv2D(N_FILTROS, TAMANIO_FILTRO,
padding="'same', activation='relu'),
layers.Conv2D(N_FILTROS, TAMANIO FILTRO,
padding="same', activation='relu'),
layers.Flatten(),
layers.Dense(128, activation='relu'),
layers.Dense(1,activation="sigmoid")

D

(g) Configuracién arquitectura 3.

from keras import backend as K

# FUNCIONES PARA CALCULAR LAS METRICAS
# SENSIBILIDAD, PRECISION Y PUNTUACION F1

def

def

def

recall_m(y_true, y_pred):

true_positives = K.sum(K.round(K.clip(y_true * y_pred, ©, 1)))
possible_positives = K.sum(K.round(K.clip(y_true, @, 1)))
recall = true_positives / (possible_positives)

return recall

precision_m(y_true, y pred):

true_positives = K.sum(K.round(K.clip(y_true * y pred, 8, 1)))
predicted_positives = K.sum(K.round(K.clip(y_pred, @, 1)))
precision = true_positives / (predicted_positives)

return precision

f1_m(y_true, y_pred):

precision = precision_m(y_true, y_pred)

recall = recall m(y_true, y pred)

return 2*((precision*recall)/(precision+recall))

(h) Funciones para calcular métricas de sensibilidad, precisién y puntuacién F1.

Figura 5.10: C6digo desarrollado para la ejecucién del algoritmo de aprendizaje profundo (cont.).
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# SE DEFINEN LAS METRICAS A CALCULAR
METRICAS = [
'accuracy',
precision_m,
recall m,
1l m,
keras.metrics.AUC(name="auc', from_logits=True)

# SE COMPILA EL MODELO ESPECIFICANDO EL OPTIMIZADOR,

# FUNCION DE PERDIDA Y LAS METRICAS

model.compile(optimizer="adam’,
loss=tf.keras.losses
.BinaryCrossentropy(from_logits = False),
metrics=METRICAS)

# SE NORMALIZAN LOS VALORES DE LOS PIXELES
# EN EL RANGO [e,1]
datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255)

(i) Definicién de métricas, compilacién del modelo y normalizacién de imagenes.

INICIO
K_FOLD 10
EPOCHS 20
BATCH_SIZE = 32
loss = []
accuracy = []
precision = []

time.time()

recall = []
fl =[]
auc = []

for f in range(®, K_FOLD):
print(str(f+1) + "-Fold * * * * * * % * % % % % % % % * % ")

# PROCESO PARA ALEATORIZAR IMAGENES (TRAIN, VALID AND TEST)
moverImagenes()

pathBenigna = PATH_DESTINO+SLASH+CLASES[@]

pathMaligna = PATH_DESTINO+SLASH+CLASES[1]

(§) Proceso de entrenamiento y evaluacién Part.1.

Figura 5.10: C6digo desarrollado para la ejecucién del algoritmo de aprendizaje profundo (cont.).
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imgsBenigna = [b for b in os.listdir(pathBenigna)
if os.path.isfile(os.path.join(pathBenigna, b))]
imgsMaligna = [b for b in os.listdir(pathMaligna)

if os.path.isfile(os.path.join(pathMaligna, b))]
nBenignas = np.size(imgsBenigna)
nMalignas np.size(imgsMaligna)
N_TOTAL = nBenignas + nMalignas

N_TRAIN = int(N_TOTAL * P_TRAIN)
N_TEST = int(N_TOTAL * P_TEST)
N_VALID = int(N_TOTAL * P_VALID)

nBenignas, nMalignas = cargarImagenes(N_VALID, nBenignas,
nMalignas, 2)# Valid

nBenignas, nMalignas = cargarImagenes(N_TEST, nBenignas,
nMalignas, 1)# Test

nBenignas, nMalignas = cargarImagenes(N_TRAIN, nBenignas,
nMalignas, ©)# Train

# PROCESO PARA CARGA DE SETS
train_generator = datagen.flow_from_directory(
PATH_TRAIN,
target_size = (HEIGTH, WIDTH),
batch_size = BATCH_SIZE,
class_mode = CLASS_MODE)

valid_generator = datagen.flow_from_directory(

(k) Proceso de entrenamiento y evaluacién Part.2.
PATH_VALID,
target_size = (HEIGTH, WIDTH),
batch_size = BATCH_SIZE,
class_mode = CLASS_MODE)

datagen.flow_from_directory(

test_generator
PATH_TEST,
target_size = (HEIGTH, WIDTH),
batch_size = BATCH_SIZE,
class_mode = CLASS_MODE)

# PROCESO DE ENTRENAMIENTO (TRAIN AND VALID SETS)

history = model.fit(train_generator,
steps_per_epoch=N_TRAIN//BATCH_SIZE,
epochs=EPOCHS,

(1) Proceso de entrenamiento y evaluacién Part.3.

Figura 5.10: C6digo desarrollado para la ejecucién del algoritmo de aprendizaje profundo (cont.).
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59 validation_data=valid_generator,
60 validation_steps=N_VALID//BATCH_SIZE,
61 callbacks=[tensorboard_callback])
62
63 # PROCESO DE EVALUACION (TEST SET)
64 model CNN_score = model.evaluate(test_generator)
65
66 # DESEMPENO PARCIAL EN CADA FOLD
67 print("Rendimiento Fold-" + str(f+l))
68 print("CNN Pérdida:", model_CNN_score[@])
69 print("CNN Exactitud:", model_ CNN_score[1])
70 print("CNN Precision:", model_CNN_score[2])
71 print("CNN Sensibilidad:", model_CNN_score[3])
72 print("CNN F1:", model CNN_score[4])
73 print("CNN AUC:", model CNN_score[5])
74
75 loss.append(model_CNN_score[@]*160)
76 accuracy.append(model_CNN_score[1]*1€0)
77 precision.append(model_CNN_score[2]*100)
78 recall.append(model_CNN_score[3]*100)
79 f1.append(model _CNN_score[4]*160)
80 auc.append(model_CNN_score[5]*1e0)
81 print("- - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - ")
82 FIN = time.time()
(m) Proceso de entrenamiento y evaluacién Part.4.
84 # DESEMPENO GENERAL DEL MODELO
85 print("Duracion: " , FIN-INICIO, " segundos")
86 print("Rendimiento Total:")
87 print("CNN Exactitud:", sum(accuracy)/K_FOLD)
22 print("CNN Precisidn:”, sum(precision)/K_FOLD)
29 print("CNN Sensibilidad:", sum(recall)/K FOLD)
99 print("CNN F1:", sum(f1l)/K_FOLD)
91 print("CNN AUC:", sum(auc)/K_FOLD)

(n) Impresién del desempefio del modelo.

Figura 5.10: C6digo desarrollado para la ejecucion del algoritmo de aprendizaje profundo (cont.).
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Capitulo 6

Resultados

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos en las tres fases mencionadas en el
Capitulo 5.

Respecto a los resultados de la Fase 1, el desempeiio de los algoritmos clasicos utilizando
imdagenes ISSA se muestra en la Tabla 6.1, en este caso, se puede ver que la exactitud obtenida
por el algoritmo de bosques aleatorios fue la mejor con 78.99 % de diagnosticar una lesion

como Maligna.

Métrica / Algoritmo " Exa (%) Pre(%) Sen(%) Auc(%) F1(%)
Arboles de Decisién 63.99 63.99 63.99 47.03 47.03
Bosques Aleatorios 78.99 78.99 78.99 67.82 78.99
Regresion Logistica 68.49 68.49 68.49 53.41 68.49
K Vecinos mas Cercanos 78.00 78.00 78.00 63.88 78.00
Maquinas de Vectores de Soporte | 75.50 75.50 75.50 45.73 75.50
Perceptr6n Multicapa 72.00 72.00 72.00 50.36 72.00

Tabla 6.1: Desempefio de Exactitud, Precision, Sensibilidad, Area bajo la curva y Puntuacién F-1 de
los algoritmos clasicos utilizando Iméagenes Segmentadas y Sin Artefactos (ISSA).

Por otro lado, el desempefio de los algoritmos clésicos utilizando imédgenes ISSCA se
muestra en la Tabla 6.2, en donde, se puede ver que nuevamente la exactitud obtenida por el
algoritmo de bosques aleatorios fue la mejor con 82.00 % de diagnosticar una lesién como

Maligna.
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Métrica / Algoritmo "Exa (%) Pre(%) Sen(%) Auc(%) F1(%) |
Arboles de Decisién 72.50 72.50 72.50 56.65 72.50
Bosques Aleatorios 82.00 82.00 82.00 64.78 82.00
Regresion Logistica 72.50 72.50 72.50 48.62 72.50
K Vecinos mas Cercanos 81.50 81.50 81.50 59.96 81.50
Madaquinas de Vectores de Soporte | 74.50 74.50 74.50 50.41 74.50
Perceptr6n multicapa 65.50 65.50 65.50 48.98 65.50

Tabla 6.2: Desempefio de Exactitud, Precisién, Sensibilidad, Area bajo la curva y Puntuacién F-1 de
los algoritmos clasicos utilizando Iméagenes Sin Segmentar y Con Artefactos (ISSCA).

En la Figura 6.1, se muestra la grafica de la exactitud obtenida por cada algoritmo cldsico

empleado. Aqui, se puede comparar el desempefio de cada algoritmo clésico al utilizar

imagenes ISSA e imédgenes ISSCA. Se puede ver que en 4 de los 6 algoritmos clésicos (Arboles

de Decision, Bosques Aleatorios, Regresion Logistica y K Vecinos mds Cercanos) el valor

de la exactitud incremento, indicando que para el caso de utilizar imagenes ISSA existe la

posibilidad de pérdida de informaciéon cuando se segmentan y se eliminan los artefactos en

las imégenes, impactando en el desempeno de los algoritmos clasicos. Es por este motivo, y

como se menciono en el Capitulo 5, que se opté por utilizar imdgenes ISSCA en la Fase 2y

Fase 3.
100
ISSA
ISSCA
82
80 78.99 B 755
725 72.5 2 Jas o
68.49
63.99 65.5
3 60
o
2
2
(4]
S 40
20
0
AD BA RL kvVC MVS PM
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Figura 6.1: Desempeiio de Exactitud de los algoritmos cldsicos utilizando imagenes ISSA e ISSCA.

89




Capitulo 6 Universidad Auténoma del Estado de Hidalgo

Por otra parte, respecto a los resultados de la Fase 2, en donde, se incremento la cantidad
de imégenes a 1200. En la Tabla 6.3, se muestra el desempefo de los algoritmos cldsicos
y la red neuronal convolucional (RNC). Esta vez, se puede ver que la RNC obtuvo mejor
desempeno con 91.75% de diagnosticar una lesion de piel como Maligna. Cabe destacar que
las RNC s se basan en el enfoque del aprendizaje profundo, por lo tanto, tienen implicito
un proceso de extraccion de caracteristicas realizado mediante las capas de convolucién y

agrupacion lo que ayuda de forma considerable a mejorar su desempefio.

Métrica /
Al Exa (%) Pre(%) Sen (%) Auc(%) F1 (%)
Arboles de decision 70.70 | 70.70 | 70.70 70.53 | 70.70
Regresion logistica 72.04 72.04 72.04 78.67 72.04
Bosques aleatorios 77.66 77.66 77.66 87.34 77.66
k-Vecinos mds 7133 | 7133 | 7133 | 8015 | 7133
cercanos
Madquinas de vectores

79.66 79.66 79.66 88.32 79.66
de soporte
Perceptron Multicapa | 66.87 66.87 66.87 69.40 66.87
Red neurf)nal 91.75 90.63 93.70 95.82 91.48
convolucional

Tabla 6.3: Desempefio de Exactitud, Precision, Sensibilidad, Area bajo la curva y Puntuacién F-1 de
los algoritmos clasicos y de aprendizaje profundo utilizando 1200 imagenes ISSCA.

En la Figura 6.2, se muestra la grafica de exactitud obtenida por los algoritmos clasicos y la
red neuronal convolucional. En este caso, se puede ver que el desempenio de la red neuronal
convolucional tiene una amplia ventaja con el algoritmo cldsico més cercano con exactitud

de 79.66 % obtenida por Maquinas de Vectores de Soporte.
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Figura 6.2: Desempeiio de Exactitud de los algoritmos clédsicos y la red neuronal convolucional.

Finalmente, respecto a la Fase 3, en donde, se trabajo con muestras de 1200 y 9000
imagenes, pero, esta vez empleando tinicamente la red neuronal convolucional y variando
el tamafo y la cantidad de los filtros de convolucion, asi como, el numero de capas de
convolucién y agrupacién. En las Figuras, 6.4, 6.5, 6.6 y 6.7 se muestran algunos ejemplos
de mapas de caracteristicas generados para la lesion de piel pigmentada que se muestra
en la Figura 6.3 utilizando la Arquitectura 3 (ver Figura 5.8) con 8 filtros de tamafio 3 x 3, la
cual, como se verd mds adelante, obtuvo el mejor desempeno ocupando la muestra de 9000

imégenes.

Figura 6.3: Imagen original.
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Figura 6.7: Mapa de caracteristicas Capa de Convolucién 4 Arquitectura 3.

En las imégenes de los mapas de caracteristicas de cada arquitectura se puede observar
como las capas de convolucién fueron identificando los bellos presentes en la lesién de piel,
pero, en algunos casos también se puede observar que se identifica mayormente la regiéon de
la lesion. Se aprecia que en la salida de las capas de convolucion 1y 2 (Figuras 6.4 y 6.5) los
bellos se identifican con mayor intensidad, pero, en la salida de las capas de convolucién 3 y
4 (Figuras 6.6 y 6.7) se va desvaneciendo ligeramente la presencia de los bellos y se identifica

mayormente la region de la lesion de piel.
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Por otro lado, continuado con los resultados obtenidos en la Fase 3, en la Tabla 6.4, se
muestra el desempefio obtenido utilizando 1200 imagenes y la Arquitectura 1 (ver Figura 5.1)
con 8, 16 y 32 filtros de tamafio 3 x 3,4 x 4y 5 x 5. Se puede observar que empleando 16 filtros
de tamano 3 x 3 se obtiene la mejor exactitud siendo de 94.15% de diagnosticar una lesion

como Maligna.

ARQUITECTURA [1]

Tamafio #Filtros Exa(%) Pre(%) Sen(%) Auc(%) F1(%) Tiempo (m)
5x5 8 93.14 93.97 92.10 96.56 94.10 30.80
5x5 16 86.75 85.70 89.10 91.88 87.20 38.26
5x5 32 91.85 91.62 92.40 95.35 92.25 64.10
4x4 8 90.19 92.89 86.99 95.45 90.80 27.17
4x4 16 90.69 90.87 91.20 92.80 91.15 30.34
4x4 32 92.00 91.35 93.10 95.81 92.40 51.51
3x3 8 91.70 91.50 92.80 96.38 92.10 26.99
3x3 16 94.15 93.72 94.70 96.44 94.50 27.62
3x3 32 92.39 93.43 91.20 96.13 92.81 36.94

Tabla 6.4: Desempeiio de Exactitud, Precisién, Sensibilidad, Area bajo la curva y Puntuacién F-1 obte-
nido por el algoritmo de aprendizaje profundo utilizando la Arquitectura 1 (tres capas de convolucion,
tres capas de activaciéon y tres capas de agrupacién méaxima) con 1200 iméagenes ISSCA.

En la Figura 6.8, se muestra la grafica de exactitud obtenida con la Arquitectura 1y
ocupando 1200 imégenes.

En la Figura 6.9, se muestra la grafica del tiempo que dur6 cada experimento con la
Arquitectura 1 y ocupando 1200 imédgenes. En este caso, se puede observar que el experimento

que duré mas tiempo fue empleando 32 Filtros de tamafo 5 x 5 tardando 64.10 min.
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Z - Exactitud (%)

Figura 6.8: Grafica de Exactitud utilizando la Arquitectura 1 (tres capas de convolucién y tres capas de
agrupacion maxima) con 1200 imagenes.
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Figura 6.9: Grafica de tiempo utilizando la Arquitectura 1 con 1200 imégenes.

En la Tabla 6.5, se muestra el desempefo obtenido utilizando 1200 imdgenes y la Arqui-
tectura 2 (ver Figura 5.7) con 8, 16 y 32 filtros de tamafio 3 x 3,4 x4y 5 x 5. Se puede ver que

utilizando 16 filtros de tamafo 3 x 3 se obtiene la mejor exactitud con 95.55% de diagnosticar
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una lesién como Maligna.

ARQUITECTURA [2]

Tamafio #Filtros Exa(%) Pre(%) Sen(%) Auc(%) F1(%) Tiempo (m)
5x5 8 95.0 | 94.89 | 9519 | 9741 | 95.40 29.95
5x5 16 91.15 | 91.80 | 91.30 | 95.83 | 91.50 41.30
5x5 32 89.55 | 89.97 | 89.80 | 93.73 | 89.10 96.04
4x4 8 9529 | 9652 | 93.70 | 97.94 | 94.60 29.30
4x4 16 94.00 | 94.67 | 93.70 | 96.52 | 93.55 34.75
4x4 32 90.40 | 90.40 | 90.29 | 9472 | 91.08 87.28
3x3 8 94.60 | 94.81 | 94.60 | 97.04 | 95.13 28.28
3x3 16 95.55 | 96.07 | 94.89 | 9739 | 96.15 31.95
3x3 32 94.90 | 9445 | 9580 | 9742 | 95.40 78.15

Tabla 6.5: Desempefio de Exactitud, Precision, Sensibilidad, Area bajo la curva y Puntuacién F-1 obte-
nido por el algoritmo de aprendizaje profundo utilizando la Arquitectura 2 (dos capas de convolucién,
dos capas de activaciéon y una capa de agrupacién maxima) con 1200 imagenes ISSCA.

En la Figura 6.10, se muestra la grafica de exactitud obtenida con la Arquitectura 1y

ocupando 1200 imégenes.

[=}]
o
Z - Exactitud (%)

3x3

4x4
X. Tan,
Ao de

1 F,l ftra 5X5

Figura 6.10: Gréfica de Exactitud utilizando la Arquitectura 2 (dos capas de convolucién y una capa
de agrupacién maxima) con 1200 imégenes.
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En la Figura 6.11, se muestra la grafica del tiempo que dur6 cada experimento con la
Arquitectura 2 y ocupando 1200 imégenes. En este caso, se puede observar que el experimento

que duré mas tiempo fue empleando 32 Filtros de tamafo 5 x 5 tardando 96.04 min.

32 - 5x5 96,04
16 - 5X5 1 41.30
8 - 5x5 29.95
_32-4x4 87.28
S16-4xa; 34.75
= 8-4x4- 29.30
32-3x3 78.15
16 - 3x3 | 31.95
8 - 3x3 28.28
0 20 40 60 80 100 120

Tiempo (min.)

Figura 6.11: Grafica de tiempo utilizando la Arquitectura 2 con 1200 imagenes.

En la Tabla 6.6, se muestra el desempefio obtenido utilizando 1200 imagenes y la Arqui-
tectura 3 (ver Figura 5.8) con 8, 16 y 32 filtros de tamafio 3 x 3, 4 x4y 5 x 5. Se puede ver que
utilizando 8 filtros de tamafo 4 x 4 se obtiene la mejor exactitud con 95.55% de diagnosticar

una lesién como Maligna

ARQUITECTURA [3]
5x5 8 95.04 95.49 94.80 96.99 95.55 36.95
5Xx5 16 67.74 66.52 83.90 74.28 68.03 41.26
5x5 32 49.95 20.0 40.0 50.0 48.13 86.11
4x4 8 95.55 96.21 94.50 97.44 96.10 43.63
4x4 16 94.35 93.91 95.10 96.52 95.12 51.67
4x4 32 78.24 80.03 78.30 82.65 78.64 72.42
3x3 8 94.59 94.77 94.19 96.41 94.80 38.07
3x3 16 93.50 93.04 94.70 96.50 93.67 46.07
3x3 32 85.50 86.73 85.79 91.63 85.74 61.02

Tabla 6.6: Desempefio de Exactitud, Precisién, Sensibilidad, Area bajo la curva y Puntuacién F-1
obtenido por el algoritmo de aprendizaje profundo utilizando la Arquitectura 3 (cuatro capas de
convolucién, cuatro capas de activacién y una capa de agrupacién maxima) con 1200 imagenes ISSCA.
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En la Figura 6.12, se muestra la grafica de exactitud obtenida con la Arquitectura 3 y

ocupando 1200 imégenes.

Z - Exactitud (%)

Figura 6.12: Grafica de Exactitud utilizando la Arquitectura 3 con 1200 imagenes.

En la Figura 6.13, se muestra la grafica del tiempo que dur6 cada experimento con la
Arquitectura 3 y ocupando 1200 imégenes. En este caso, se puede observar que el experimento

que duré mas tiempo fue empleando 32 Filtros de tamafno 5 x 5 tardando 86.11 min.
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Figura 6.13: Gréfica de tiempo utilizando la Arquitectura 3 con 1200 imégenes.

En la Tabla 6.7, se muestra el desempefio obtenido utilizando 9000 imagenes y la Arqui-

tectura 1 (ver Figura 5.1) con 8, 16 y 32 filtros de tamafo 3 x 3, 4 x 4 y 5 x 5. Se puede observar

que empleando 16 filtros de tamafio 3 x 3 se obtiene la mejor exactitud siendo de 95.44 % de

diagnosticar una lesion como Maligna.

ARQUITECTURA [1]

5x5 8 94.24 95.14 93.44 97.15 94.05 2.76
5x5 16 94.34 94.42 94.20 97.16 94.10 2.72
5x5 32 94.41 95.03 93.62 97.31 94.10 4.20
4x4 8 94.38 95.13 93.41 97.32 93.96 2.90
4x4 16 93.54 95.27 91.38 96.83 93.00 2.68
4x4 32 94.37 95.32 93.36 97.20 94.11 3.75
3x3 8 94.32 94.12 94.71 97.40 94.22 2.40
3x3 16 95.44 96.77 94.09 97.90 95.10 2.68
3x3 32 94.53 95.38 93.55 97.41 94.21 2.78

Tabla 6.7: Desempefio de Exactitud, Precision, Sensibilidad, Area bajo la curva y Puntuacion F-1 obte-
nido por el algoritmo de aprendizaje profundo utilizando la Arquitectura 1 (tres capas de convolucién,

tres capas de activacion y tres capas de agrupacién méxima) con 9000 imagenes ISSCA.

En la Figura 6.14, se muestra la grafica de exactitud obtenida con la Arquitectura 1y

ocupando 9000 imégenes.
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Z - Exactitud (%)

Figura 6.14: Grafica de Exactitud utilizando la Arquitectura 1 con 9000 imagenes.

En la Figura 6.15, se muestra la grafica del tiempo que dur6 cada experimento con la
Arquitectura 1 y ocupando 9000 imégenes. En este caso, se puede observar que el experimento

que duré mads tiempo fue empleando 32 Filtros de tamafno 5 x 5 tardando 4.20 hrs.

32 -5x5
16 - 5x5
8 - 5x5
32 - 4x4
16 - 4x4
8 - 4x4
32 -3x3
16 - 3x3
8-3x3

Filtros

6 8 10 12
Tiempo (hrs.)

Figura 6.15: Gréfica de tiempo utilizando la Arquitectura 1 con 9000 imégenes.

En la Tabla 6.7, se muestra el desempefio obtenido utilizando 9000 imagenes y la Arqui-

tectura 2 (ver Figura 5.7) con 8, 16 y 32 filtros de tamafio 3 x 3, 4 x 4 y 5 x 5. Se puede observar

99



Capitulo 6 Universidad Auténoma del Estado de Hidalgo

que empleando 16 filtros de tamafio 3 x 3 se obtiene la mejor exactitud, siendo de 95.96 % de

diagnosticar una lesion como Maligna.

ARQUITECTURA [2]

Tamafio #Filtros Exa(%) Pre(%) Sen(%) Auc(%) F1(%) Tiempo (hrs)

5x5 8 95.88 96.83 94.80 97.80 95.60 3.54
5x5 16 93.16 94.17 91.58 95.86 92.65 4.05
5x5 32 92.82 92.96 92.44 95.75 92.52 7.56
4x4 8 95.91 97.18 94.17 97.88 95.55 2.74
4x4 16 95.78 95.94 95.26 97.74 95.46 3.47
4x4 32 94.35 95.50 92.93 96.64 93.92 6.58
3x3 8 95.80 95.32 97.14 97.57 96.01 2.79
3x3 16 95.96 96.05 96.18 97.89 96.02 3.00
3x3 32 95.34 94.70 96.58 97.43 95.52 5.30

Tabla 6.8: Desempefio de Exactitud, Precisién, Sensibilidad, Area bajo la curva y Puntuacion F-1 obte-
nido por el algoritmo de aprendizaje profundo utilizando la Arquitectura 2 (dos capas de convolucién,
dos capas de activacion y una capa de agrupaciéon maxima) con 9000 imagenes ISSCA.

En la Figura 6.16, se muestra la grafica de exactitud obtenida con la Arquitectura 2 y

ocupando 9000 imégenes.

Z - Exactitud (%)

Figura 6.16: Grifica de Exactitud utilizando la Arquitectura 2 con 9000 imagenes.
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En la Figura 6.17, se muestra la grafica del tiempo que dur6 cada experimento con la
Arquitectura 2 y ocupando 9000 imégenes. En este caso, se puede observar que el experimento

que duré mas tiempo fue empleando 32 Filtros de tamafno 5 x 5 tardando 7.56 hrs.

32 - 5x5 | 7.56
16 - 5X5 4.05
8 - 5x5 | 3.54
32 - 4x4 | 6.58
[%5]
S16-4x4 1 3.47
8 - 4x4 - 2.74
32 - 3x3 1 5.30
16 - 3X3 1 3.00
8 - 3x3 1 2.79

0 2 4 6 8 10 12
Tiempo (hrs.)

Figura 6.17: Gréfica de tiempo utilizando la Arquitectura 2 con 9000 imégenes.

En la Tabla 6.9, se muestra el desempefio obtenido utilizando 9000 imagenes y la Arqui-
tectura 3 (ver Figura 5.8) con 8, 16 y 32 filtros de tamafo 3 x 3, 4 x4 y 5 x 5. Se puede observar
que empleando 8 filtros de tamafio 3 x 3 se obtiene la mejor exactitud, siendo de 96.37% de

diagnosticar una lesion como Maligna.

ARQUITECTURA [3] ‘

5x5 8 95.43 95.85 94.93 97.13 95.29 6.52
5x5 16 94.85 95.48 94.06 96.93 94.57 4.75
5x5 32 89.23 93.40 84.26 93.50 87.82 10.22
4x4 8 96.31 96.83 95.72 97.54 96.16 6.15
4x4 16 94.05 94.67 93.30 96.75 93.76 4.05
4x4 32 84.86 88.00 81.67 90.00 83.25 8.21
3x3 8 96.37 96.54 96.40 97.73 96.42 6.65
3x3 16 95.76 96.30 95.06 97.45 95.56 3.54
3x3 32 95.10 95.55 94.57 97.20 94.93 6.88

Tabla 6.9: Desempefio de Exactitud, Precision, Sensibilidad, Area bajo la curva y Puntuacién F-1
obtenido por el algoritmo de aprendizaje profundo utilizando la Arquitectura 3 (cuatro capas de
convolucion, cuatro capas de activacién y una capa de agrupacién maxima) con 9000 imagenes ISSCA.
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En la Figura 6.18, se muestra la grafica de exactitud obtenida con la Arquitectura 3 y

ocupando 9000 imégenes.

100

(=]
o
Z - Exactitud (%)

Figura 6.18: Grifica de Exactitud utilizando la Arquitectura 3 con 9000 imagenes.

En la Figura 6.19, se muestra la grafica del tiempo que duré cada experimento con la
Arquitectura 3 y ocupando 9000 imégenes. En este caso, se puede observar que el experimento

que dur6 mas tiempo fue empleando 32 Filtros de tamano 5 x 5 tardando 10.22 hrs.

32 - 5%5 4 10.22

16 - 5x5 4.75
8 - 55 6.52
32 - 4x4 - 8.21
o
5 16 - 4x4 | 4.05
8 - 4x4 1 6.15
32 - 3x3 1 6.88
16 - 3x3 3.54

8 - 3x3 1 6.65

0 2 4 6 8 10 12
Tiempo (hrs.)

Figura 6.19: Gréfica de tiempo utilizando la Arquitectura 3 con 9000 imégenes.
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Conclusiones generales

En este proyecto se construyeron y evaluaron tres arquitecturas de red neuronal con-
volucional, con distinta secuencia de capas de convolucion y agrupacion, de la cuales, se
encontr6 que la compuesta por dos capas de convolucion seguidas de una capa de agru-
pacion mads dos capas de convolucién, obtiene el mejor desempenio en la clasificaciéon de
imédgenes dermoscoépicas de lesiones de piel pigmentada. Por otro lado, también se contrast6
con el desempefio obtenido con los algoritmos de aprendizaje automatico clasicos de Arboles
de Decisién, Bosques Aleatorios, Regresion Logistica, K Vecinos més Cercanos, Maquinas
de Vectores de Soporte y Perceptron Multicapa. A continuacion, se resumen los resultados
obtenidos en cada fase de experimentacion.

En la Fase 1 se observo que utilizando Imégenes Segmentadas y Sin Artefactos (ISSA)
puede existir cierta pérdida de informacién que impacta en la probabilidad para realizar un
diagndstico correcto utilizando los algoritmos cldsicos. En contraparte, al utilizar Imégenes
Sin Segmentar y Con Artefactos (ISSCA) se observo que el desempefio mejora en cuatro de
los algoritmos clésicos, siendo estos, Arboles de Decisién, Bosques Aleatorios, Regresion
Logistica y K Vecinos més Cercanos.

Por otra parte, en la Fase 2 se observé un aumento de 12.09 % en la probabilidad de realizar

un diagnéstico correcto al emplear la arquitectura de red neuronal convolucional compuesta
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por tres capas de convolucién y tres capas de agrupacion, obteniendo 91.71 % de probabilidad,
esto, en comparacion con el algoritmo de Mdquinas de Vectores de Soporte, siendo éste,
el que obtuvo el mejor desempefio entre los algoritmos clasicos, con una probabilidad de
79.66 %. Derivado de lo anterior y siguiendo la teoria vista sobre aprendizaje profundo, en
esta Fase se puede concluir que, para el caso de la arquitectura de red neuronal convolucional
empleada, estd presenta mayores capacidades para clasificar una lesién de piel pigmentada,
debido al proceso que realizan las capas de convolucién y agrupacion; permitiéndole, extraer
y aprender caracteristicas de manera automatica.

Finalmente en la Fase 3, donde se utilizaron las tres arquitecturas de red neuronal con-
volucional y se encontré aquella con el mejor desempefio para clasificar una lesién como
Maligna o Benigna. Al comparar los resultados obtenidos entre las arquitecturas empleadas,
se puede concluir que al variar el tamafio del filtro en las capas de convolucion, el desem-
pefo tiende a mejorar utilizando filtros de tamafio 3 x 3. En el caso de la cantidad de filtros,
analizando exclusivamente la probabilidad obtenida por filtros de tamafio 3 x 3, se observo
que para la arquitectura 1 y 2 el desempefio mejora utilizando 16 filtros, sin embargo, en la
arquitectura 3 al utilizar 8 filtros es mejor el desempefio. En lo que respecta al nimero de
capas, se observo que utilizando la arquitectura 3, compuesta por 4 capas de convoluciény 1
capa de agrupacion, se obtiene una probabilidad de 96.37 %, siendo esta, la mejor obtenida
entre las tres arquitecturas. Al ser analizados los resultados obtenidos tinica y exclusivamente
con las tres arquitecturas propuestas, utilizando las muestras de 1200 y 9000 imdagenes, se
puede observar que aumenta el desempefio de estas arquitecturas empleadas en los casos
siguientes: la cantidad de capas de convolucién incrementa, tal es el caso de la arquitectura
3 compuesta por cuatro capas de convolucién; cuando la cantidad de filtros disminuye, en
este caso al utilizar 32, 16 y 8 filtros; y cuando el tamano del filtro disminuye, en este caso
al utilizar 5 x 5, 4 x 4 y 3 x 3. Por otro lado, analizando el tiempo que tarda en realizar su

entrenamiento cada arquitectura propuesta, se puede observar que aumenta la duracién del
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entrenamiento de estas arquitecturas empleadas en los casos siguientes: al utilizar filtros de
mayor tamafo, en este caso 5 x 5; la cantidad de filtros que se utiliz6 es mayor, en este caso

32; yla cantidad de capas de convolucién que es utilizada se incrementa.

7.1. Trabajo futuro

Una vez que se realizaron los experimentos y se analizaron los resultados obtenidos, y
dadas las condiciones para entrenar la arquitectura que obtuvo el mejor desempefio, la cual,
requirié un tiempo en promedio de 6.33 horas para procesar 9000 imadgenes correspondientes
a 423MB. Se propone que la arquitectura se despliegue en una plataforma de aprendizaje
madquina en la nube, como, Amazon SageMaker de Amazon Web Service (AWS). El motivo
de elegir una plataforma en la nube es que permite mayor capacidad de procesamiento y
almacenamiento que el entorno local con el que se cuenta. Por su parte, SageMaker presenta
algunas ventajas en comparacion con otras plataformas como Azure Machine Learning y
Google Cloud Platform Vertex Al, ademds de que, también es posible automatizar y estanda-
rizar los procesos al implementar el ciclo de vida de las operaciones de aprendizaje maquina,
que abarcan el despliegue, evaluacion, monitoreo y operacion de la arquitectura de red
neuronal convolucional. Por su parte, el costo de utilizar SageMaker es flexible, por lo tanto,
sol6 se paga por los servicios que se ocupen. Un costo aproximado de utilizar SageMaker, con
sus utilerias de menor precio, es de $31.58 por hora, de acuerdo a los precios encontrados
en el sitio web de AWS. Por otro lado, se va a empaquetar la arquitectura en una API Rest,
buscando con esto, operar en tiempo real para generar al usuario predicciones en el menor
tiempo posible. Por otra parte, para gestionar de mejor manera las dependencias utilizadas,
serd empleado un contenedor Docker. De esta manera, se espera desarrollar e integrar un
sistema computacional que sirva como apoyo a los médicos especialistas en el diagnéstico

de cancer de piel.
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