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Resumen

En los Gltimos afios, el cancer de mama ha tenido una importancia clave
en la salud pablica, de acuerdo a la organizacion mundial de la salud (OMS),
representa un 16 % de las morbilidades asociadas a canceres en mujeres. En
México desde el afio 2000, el estado de Sonora, se encuentra dentro de los
primeros 10 lugares de morbilidad por cancer de mama.

Para acelerar el proceso de diagnostico, universidades e institutos de inves-
tigacion han implementado algoritmos de inteligencia artificial para apoyar el
diagnostico oportuno. El departamento de patologia del Hospital General del
Estado de Sonora (HGE), no cuenta con herramientas tecnologicas que apoyen
la carga de actividades. De esta manera, surge la necesidad de implementar
modelos informaticos para mejorar el proceso de diagnosis.

Este trabajo de investigacion propone un sistema de clasificacion de image-
nes histologicas de carcinomas ductales y lobulares, describiendo el analisis y
disefio del sistema, la recoleccion de biopsias de pacientes del HGE vy la apli-
cacion de algoritmos de inteligencia artificial.

Para alcanzar el objetivo del sistema, se implementaron dos modelos de
redes neuronales convolucionales: uno para la clasificacién de imagenes de célu-
las y otro para tejidos completos. Los clasificadores finales se seleccionaron al
comparar las métricas resultantes del entrenamiento y validacion de diferentes
modelos. Para la clasificacion de células, el mejor modelo logré una precision
maxima de 89 %; mientras que el clasificador de tejidos, alcanz6é una precision
de 96 % en las pruebas de funcionalidad. Teniendo como resultado, dos mode-
los que pueden ser de apoyo para los patélogos, en tareas de clasificacion de
cancer de mama.
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Capitulo 1

Introduccion

El cancer de mama es un factor clave que afecta la salud a nivel mundial,
de acuerdo a la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), es el mas frecuente
en mujeres tanto en paises en desarrollo como en los desarrollados [1]. Ademas,
tiene una prevalencia del 16 % de canceres y se estima que, en 2004, murieron
519 000 personas a causa de este carcinoma.

De acuerdo a la OMS, en su informe del afio 2014 de perfiles oncolbgicos
por pais declara que, en México, el cancer de mama representa un 15.8 % de
las muertes en mujeres por carcinomas. Este porcentaje ha variado muy poco,
prevaleciendo entre los tumores neoplasicos principales desde el afio 2000 [2].
Especificamente en Sonora, a partir del afio 2000, se ubica entre los primeros 10
estados de México con alta tasa de mortalidad por cancer de mama, alcanzando
un tercer lugar en 2008 con una tasa de 16.7 %, s6lo por debajo de Chihuahua
con 16.8 % y Baja California Sur con 17 % [3].

La existencia del cancer de mama no es solo en mujeres, aproximadamen-
te, el 1.5 % de carcinomas mamarios corresponden a hombres [4]. La neopla-
sia habitualmente se forma, tanto en hombres como mujeres, en los ganglios
linfaticos, causando una masa subareolar que puede ser palpable o incluso vi-
sible, pudiendo tener manifestaciones de secreciones en el pecho que indican
la presencia del tumor maligno. Para detectarlo, existen procedimientos des-
de la palpacion y exploracion clinica de la mama o mas avanzados, como la
implementacion de mastografia o resonancia magnética.

La deteccion temprana facilita el tratamiento o exéresis, esto genera un
prondstico mas favorable para el paciente; sin embargo, las altas tasas de mor-
bilidad y mortalidad en Sonora indican que hay una deteccién tardia, ante
esto, los hospitales del estado reciben, frecuentemente, pacientes a los cuales se
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les realiza una extirpacion del tejido neoplasico y es necesario llevar un proto-
colo de seguimiento, para generar un pronostico derivado del carcinoma. Este
procedimiento causa que el departamento de patolog’ia reciba mayor carga de
trabajo y que el prondstico sea mas tardado, cuando hay casos con un grado de
complejidad de distinguir, por ejemplo, casos de carcinoma ductal y lobular,
gue requieren de gastar insumos que se encuentran limitados para el Hospital
General del Estado, lo que puede ocasionar que el paciente reciba una aten-
cién menos oportuna. Alrededor del mundo, para mejorar los servicios de salud
se estan implementando algoritmos computacionales para el diagnostico y la
practica clinica, haciendo mas eficientes y eficaces la atencion médica. Un ejem-
plo es la deteccion automatica de retinopatia diabética utilizando smartphones
e inteligencia artificial [5].

Utilizando herramientas de inteligencia artificial, en esta investigacion se
desarrollard un sistema para el diagnobstico diferencial entre los subtipos de
cancer de mama ductal y lobular aplicando redes neuronales convolucionales
que apoyen el diagnostico patologico.

1.1. Antecedentes

Los mamiferos desarrollan 6rganos para alimentar a sus crias en su prime-
ra etapa de vida. Para realizarlo, desarrollan glandulas mamarias capaces de
producir leche, son glandulas exocrinas y sudoriparas especializadas [6]. Cuen-
tan con alvéolos formados por conductos que dan estructura y son recubiertos
por células epiteliales. En ocasiones hay desarrollo de tejido tumoral, los mas
frecuentes son el cancer ductal y lobular y son tratados facilmente mediante la
exéresis de la mama o parte de ella.

El cancer en los ductos mamarios, cancer ductal in situ, tiene una preva-
lencia del 20 al 30% en los carcinomas de la mama, y se compone de células
malignas que no pueden invadir mas alld de la membrana basal haciendo im-
posible la metastasis a otras partes del cuerpo. El cancer en los 16bulos, cancer
lobular in situ, tiene expresiones en forma de proliferacién en los conductos
terminales y la cohesion entre las células es limitada, con poca mitosis. Sin
embargo, los pacientes corren un alto riesgo de generar un carcinoma invasivo
después de un cancer lobular in situ, aumentando la probabilidad de afectar la
mama contralateral.

Actualmente, la integracion de la computacién con la medicina permite
analizar estas biopsias con software, aplicado en centros de investigacion, que
identifica los tumores cancerigenos con la aplicacion de sistemas inteligentes,
sin embargo, no hay un producto final que pueda utilizarse en los laboratorios.
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Los sistemas inteligentes emulan el comportamiento de los humanos y estan
aptos para comprender y, en algunos casos, tomar decisiones o realizar suge-
rencias en el ambito médico. Por ello, un sistema inteligente se define como
“un procedimiento computacionalmente eficiente de dirigir un sistema comple-
jo a un objetivo, con una representacion incompleta o inadecuada y/o bajo
unas especificaciones imprecisas de como hacerlo, es decir, que actGa apropia-
damente en un entorno de incertidumbre” [7]. Con estos sistemas se aplica
inteligencia artificial (IA), que aborda el estudio de facultades mentales con la
implementacion del modelado computacional, basandose en el modelo natural
del funcionamiento del cerebro humano, y realizando tareas que sblo podrian
ejecutarse con un humano.

En ocasiones, entrenar un sistema presenta la dificultad de necesitar apren-
der su propio conocimiento extrayendo patrones de datos puros, que no han
sido procesados, denominando a esta area de |A, Maching Learning [8]. Tam-
bién hay soluciones mas intuitivas en las que, desde la experiencia, se puede
entender los términos de jerarquia en conceptos, y relacionarlos con conceptos
mas simples, de tal manera que se obtiene conocimiento de la experiencia. Este
método carece de que el operador humano especifique el conocimiento que el
computador necesita, entonces, de la jerarqu’ia de conceptos la computadora es
capaz de adquirir conceptos mas complicados y formar su propio conocimiento.
Esta area es conocida como Deep Learning.

Entre los métodos de aprendizaje por Deep Learning, encontramos las redes
neuronales convolucionales, éstas se aplican en el reconocimiento de imagenes
para funcionar de forma similar a los sistemas biolbgicos, y lograr resultados
mas precisos en la extraccion de informacion o caracteristicas de un conjunto
de imagenes presentadas [9].

La inteligencia artificial con aplicacion en cancer de mama, se ha estudiado
por diferentes centros de investigacion donde implementan Deep Learning, para
el analisis de imagen completa de biopsias, que son comparadas con imagenes
que un patdlogo experto anotd e incluyé como informacion veridica para la ela-
boracion del dataset. Después, se entren6 una Red Neuronal Convolucional y
se obtuvo una precision de 75.86 % en el valor predictivo positivo de carcinoma
y 96.77 % en el negativo [10]. Otros estudios, han realizado la categorizacion
entre carcinomas mamarios benignos, como UDH (hiperplasia ductal usual) y
malignos como CDIS (carcinoma ductal in situ) , aplicando diferentes algorit-
mos de machine learning: regresiones lineales, percepton multicapa, random
forest, entre otros. Obteniendo en su mejor modelo una curva AUC (area bajo
la curva) de 0.918, resultado de la aplicacion de un modelo de regresion lineal
doble [11].
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Por otra parte, diferentes institutos implementan el analisis de biopsias
de mama con algoritmos predictivos, pruebas inmunohistoquimicas u otros
métodos que agregan mas conocimiento importante del cancer de mama, con
el objetivo de disminuir este grupo vulnerable, como en el Hospital General del
Estado de Sonora, donde se investiga desde el punto endbcrino, sin embargo,
la aplicacion de software en estos procesos no existe y se genera la necesidad
de solventar la carga de trabajo para el laboratorio de patolog’ia.

1.2. Definicion del Problema

El Hospital General del Estado (HGE), siendo un centro de salud de tercer
nivel, dedicado a brindar atencion médico-quirQirgica para resolver problemas
de salud cronicos y ser capaz de restaurar la homeostasis de los derechoha-
bientes, tiene como funcion atender necesidades del sector salud del estado de
Sonora, ademas de recibir pacientes referidos de otros centros sanitarios de
primer y segundo nivel para su rehabilitacion [12], apoyandose de los servicios
que es capaz de brindar, entre ellos la deteccién de cancer. La mortalidad por
causa de tumores malignos en 2017 tiene “indices de 14.7 % del total de muertes
registradas en este nosocomio [13]. Dentro de este porcentaje se encuentra el
cancer de mama, que en 2015 ubico al estado en primer lugar en causas de
mortalidad en mujeres en México [14].

Por consiguiente, la carga de trabajo que enfrenta el departamento de pa-
tologia del HGE, hace tardio los resultados diagnosticos en el diferencial de los
tipos y subtipos de carcinomas mamarios. Sobre todo, cuando existen casos
qgue son poco diferenciados, como la prevalencia del cancer de mama ductal y
su similitud, en ciertos pacientes, con el carcinoma lobular; ante esto, se somete
a otras pruebas inmunohistoquimicas que hacen lento el proceso y, por con-
siguiente, gastan recursos quimicos del hospital para obtener un diagnostico.
Este tipo de pruebas han sido estudiadas para mejorar la certeza diagnostica
en el estudio de histopatolog’ia de biopsias de mama dentro del HGE [6].

Por otra parte, la falta de tecnolog’ia y software dentro del departamento,
crea un area de oportunidad para implementar herramientas informaticas, esta
necesidad nos lleva a plantearnos las siguientes preguntas de investigacion:

¢Qué tipo de casos complica el diagnobstico clinico?
¢Qué algoritmos de IA pueden utilizarse?
¢éCual es el mejor algoritmo para clasificacién de tejidos?

¢Qué nivel de precision se logra en el diagnostico clinico con la aplicacion
de inteligencia artificial en imagenes de carcinomas ductal y lobular?
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¢Como integrarlo en la practica clinica?

Con esto surge la siguiente pregunta que guia esta investigacion: En el
estudio histopatolobgico, ¢ Cémo automatizar el diagnéstico patolégico de carci-
nomas lobulares y ductales con ayuda de la IA?

1.3. Objetivos

Para el desarrollo de la presente investigacion, se han establecido los si-
guientes objetivos.

1.3.1. Objetivo general

Desarrollar un sistema clasificador de tejidos de carcinomas lobulares y
ductales para el sustento del diagnostico clinico en patologia.

1.3.2. Objetivos especificos

= Seleccionar biopsias y células de carcinomas lobulares y ductales de pa-
cientes del HGE.

= Definir algoritmos de IA para la clasificacion de imagenes.

= Comparar el desempefio de los algoritmos con las imagenes de biopsias
y células recolectadas.

= Seleccionar un modelo para clasificar tejidos y células de carcinomas lo-
bulares y ductales.

= Desarrollar un sistema que integre el modelo de IA para la practica clini-
ca.

1.4. Justificacion

Implementar un sistema que funcione como herramienta de diagnostico, en
la practica clinica de los laboratorios de patologia, genera mayor precision en la
toma de decisiones de patbdlogos ante casos clinicos complejos, justificando sus
decisiones y basando su diagnostico en la evidencia; es decir, proporcionara
un sistema de respaldo que apoye la estrategia terapéutica que el patblogo
brindara al paciente, después de una extirpacioén de la mama.

Ademas, facilitara el analisis de biopsias, puesto que, en la practica diaria,
los patbdlogos necesitan segmentos de biopsias que les proporcionen informacién
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suficiente para dar un diagnostico, analizando la estructura desde varios au-
mentos en el microscopio; asi mismo, con este sistema, serd posible el analisis
y diagnostico de las biopsias con menor cantidad de tejido analizado, debido
a que la inteligencia artificial implementada tomara segmentos de la imagen
para comparar con la informacion entrenada, generando un resultado preciso
con menor cantidad de muestras.

Por dltimo, el sistema de analisis de biopsias en cancer de mama, sera
aplicado para el Hospital General del Estado en la ciudad de Hermosillo, este
hospital cuenta con recursos limitados para la compra de insumos empleados
en la practica clinica; en ocasiones, para diferenciar entre un subtipo de cancer
u otro, es necesario aplicar la prueba de e-caderina, utilizando qu’imicos que
son prioridad en otros procedimientos y su existencia es limitada en el hospital.
Ademas, estos quimicos representan un precio alto en el mercado, por lo tanto,
contar con el sistema de deteccion en el hospital brindard una optimizacion de
recursos en insumos y tiempo para el diagnostico.

1.5. Alcances y delimitaciones

Este sistema se desarrollard para la deteccién de los subtipos de cancer de
mama carcinoma ductal invasivo (CDI) y carcinoma lobular invasivo (CLI).

Las muestras utilizadas corresponden a derechohabientes del Hospital Ge-
neral del Estado o aquellos centros sanitarios que le refieren pacientes dentro
del estado de Sonora. Por ello, el limite de muestras esta dado por la cantidad
de casos probados satisfactoriamente en un subtipo de cancer por especialistas
del HGE.

1.6. Metodologia

La investigacién se organizara en tres fases, como se indica en la Figura
1.1, en la primera se desarrollara un analisis del estado del arte, en la segunda
el disefio de la arquitectura del sistema y la tercera y Gltima fase, el desarrollo
del sistema y su analisis.

La primera fase, estard enfocada en la revision de la literatura, métodos
implementados en otras investigaciones basadas en la deteccion de cancer en
glandulas, asi como el estado actual de la inteligencia artificial y su potencial
para resolver o apoyar decisiones en el rubro clinico. Se evaluara la tecnologia
disponible para implementar la en el sistema y se estructurard una propuesta
de trabajo para el desarrollo de la investigacion.
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Figura 1.1: Fases del proyecto

Después, durante la fase dos, se recolectaran las muestras de cancer ductal
y lobular presentes en el HGE, con la consideracion de aquellas que fueron pro-
badas ante un analisis clinico, que diferencia el subtipo que fue diagnosticado.
Ademas, en esta fase se definiran los diagramas de funcionamiento del sistema
que componen la arquitectura del sistema propuesto.

La fase tres constara del desarrollo y entrenamiento de la red neuronal
convolucional lo que permitird realizar las pruebas de funcionamiento. Final-
mente, el analisis de resultados, permitira evaluar y validar el funcionamiento
del sistema.

1.7. Organizacion de la tesis

El capitulo Il: Estado del arte, presenta el estudio y analisis exhaustivo de
los diferentes tematicos que inciden directamente con la problematica a resol-
ver, y que son: el cancer de mama, caracteristicas histopatologicas, inteligencia
artificial, redes neuronales y redes neuronales convolucionales, procesamien-
to de imagenes y los trabajos relacionados de la inteligencia artificial con la
medicina.

El capitulo IlI: Analisis y disefio, describe el sistema a implementar para
este trabajo de investigacion, contara con los diagramas principales como: dia-
gramas de nivel 0, diagramas de contexto, diagramas de clase, casos de uso,
modelado de datos y la arquitectura final del sistema.

El capitulo 1V, Implementacion, desarrolla el conjunto de actividades y
procedimientos especificados en el disefio, asi como la construccidon e imple-
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mentacion del sistema clasificador de carcinomas mamarios.

El capitulo V, Analisis de Resultados, describe los resultados obtenidos des-
pués de la seleccion del material y los resultados de desempefio de los modelos
de clasificacion, haciendo un analisis comparativo de los mismos.

Finalmente, el capitulo VI, Conclusiones, resume el trabajo de investigacion
realizado, los resultados finales y el trabajo a futuro que tiene esta tesis.



Capitulo 2

Estado del Arte

2.1. Introduccion

En este capitulo se hace una revision exhaustiva del estado del arte en el
que se basa esta investigacion. Primeramente, se abordara el cancer de ma-
ma (Seccién 2.1), la siguiente seccidn contiene las tecnologias actuales de la
inteligencia artificial (Seccién 2.2). Después, se continCia con las bases del pro-
cesamiento de imagenes (Seccion 2.3) y por Gltimo, se muestra el resultado de
una blsqueda de trabajos relacionados de la aplicacion de inteligencia artificial
en el area de salud y cancer (Secci6n 2.4).

2.2. Cancer

En esta seccion se trataran las tematicas relacionadas con el cancer, origen
y caracteristicas; las distintivas principales que tiene el cancer de mama, desa-
rrollo, detonantes; los subtipos ductal y lobular; y por Gltimo, el tratamiento
quirdrgico que reciben los pacientes.

2.2.1. Cancer: enfermedad sistematica

El cancer no es un proceso en el organismo que se haya generado en tiempos
modernos, éste data desde siglos atras con los egipcios, donde ya tenian registro,
en el papiro de Ebers, 1500 afios antes de nuestra era, donde se mencionaban
a los tumores ulcerados, incluso el cauterio de estos tejidos era empleado como
tratamiento [15].
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Para definirlo, el cancer no es una enfermedad, de acuerdo a la OMS, el
cancer “designa un amplio grupo de enfermedades que pueden afectar a cual-
quier parte del organismo”, se caracteriza por la acelerada multiplicacion de
células anormales; es decir, células que contienen informacién no acorde a su
funcién y que su proliferacién afecta al tejido, incluso es capaz de extenderse
mas de los limites normales y puede propagarse a través de todo el cuerpo.
Este proceso se denomina metastasis, factor clave en los indices de mortalidad
de esta enfermedad sistematica [16].

Los tipos de cancer son clasificados de acuerdo al tejido o parte del cuerpo
donde se esta afectando, por ejemplo:

= Cancer de coldn: siendo la primera causa de morbilidad y mortalidad
a nivel mundial, se asocia principalmente a enfermedades inflamatorias
intestinales, tabaco, alcohol, factoriales de dieta entre otros [17]. En oca-
siones, la expresion de cancer en algunos 6rganos estd relacionada con
la metastasis de otros miembros afectados; por ejemplo, en septiembre
de 2015 se encontré un paciente con obstruccién intestinal alta, repor-
tando lesiones nodulares pleurales como consecuencia de un carcinoma
metastasico de mama; sin embargo, a pesar de que, en éste caso, se com-
prometid a otro sistema como consecuencia de un carcinoma agresivo, es
de una probabilidad muy baja [18].

= Cancer de esofago: comienza en la mucosa interior de este segmento del
aparato digestivo, amplidndose hasta otras capas (musculares y adven-
ticia) con el desarrollo que vaya teniendo. Puede estar asociado tanto a
factores genéticos como entidades representativas. Por ejemplo: acalasia,
estenosis esofagica, entre otras [19].

= Otros tipos: mama, leucemia, higado, etcétera.

Lo dominante de este conjunto de enfermedades estd asociado a factores de
susceptibilidad del organismo ante carcindgenos, ya sea de forma adquirida o
heredada por familiares [15]. Entre ellos, encontramos carcin6genos de origen
fisicos, quimicos o biologicos. Ademas, el envejecimiento también juega un pa-
pel importante como detonante. Juntar tanto la susceptibilidad del organismo
como una edad avanzada, origina que los mecanismos de reparacion de las
células, o destruccion, sean atrofiados y con esto, el incremento de incidencia
[16].

2.2.2. Cancer de mama

El cancer de mama tiene registro de tratamientos que datan desde el siglo
30 antes de nuestra era, donde los egipcios ya identificaban anormalidades en
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la mama. Se cree que estos pergaminos médicos fueron escritos por Imhotep,
y en el papiro, The Edwin Smith Surgical Papyrus, ya se describe este tipo de
tejidos como tumores [20].

En la época greca y romana, se establecen las primeras esperanzas de cura
para el cancer de mama relacionados con la cirugia. También en Egipto, en
tiempo de faraones ya se contaban con estos procesos; por ejemplo, el caute-
rio. Atossa, la hija de Dario fue intervenida quir(rgicamente por Democedes,
utilizando hierro candente para el tratamiento de cancer de mama [15].

En el cancer de mama, el crecimiento de las células afecta al seno, donde
no es posible regular su progresion. Al incrementarse, forman un tumor que
es visible ante equipos de imagenolog’ia, incluso, si es bastante grande, puede
palparse y notar la protuberancia que se ha formado. Se puede determinar como
maligno, cuando las células se propagan e invaden tejidos aledafios o generan
metastasis en areas del cuerpo distales del seno. Puede ocurrir en personas de
cualquier sexo, siendo mas frecuente en mujeres [17].

Multifactoriales del cancer

Las causas que actlan como detonante en cancer de mama son multifacto-
riales relacionados con la dieta, hormonas o factores reproductivos. Podemos
enlistarlos de la siguiente manera [21]:

= La dieta: cuando es rica en calor’ias, grasas y prote’inas animales, com-
binadas con una falta de ejercicio, es decir, llevar un “estilo de vida occi-
dental”, conlleva a que este tipo de sociedades aumente la probabilidad
de cancer de mama.

= Alcohol: el consumo de alcohol se asocia a un moderado incremento de
riesgo en cancer de mama. Relacionado con la dosis diaria y la respuesta
al organismo ante el consumo.

= Fumar: Acorde al USA Surgeon General’s, no hay evidencia de rela-
cion directa con el cancer de mama, sin embargo, esta asociado a pre y
postmenopausia con cancer de mama.

= Reproduccion: asociado al primer parto en una edad tardia. También

un periodo breve de amamantar al recién nacido.

2.2.3. Caracteristicas del carcinoma mamario

Los carcinomas mamarios pueden tener diferentes clasificaciones dependien-
do de su agresividad, composicion estructural, lugar que invaden, entre otras
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Figura 2.1: Tejido de mama normal.

bases. Sin embargo, los mas comunes son el carcinoma ductal in situ y el in-
vasivo, ademas del carcinoma lobular invasivo [22]. En la Figura 2.1 se puede
observar la anatomia de la mama. Esta es parte de las caracteristicas sexua-
les distintivas del sexo femenino, son formaciones simétricas en relaciéon con la
linea mediana. Su principal funcién es la nutricion de recién nacidos. Cuenta
con glandulas mamarias que permiten la alimentacion. Cabe destacar, que las
caracteristicas y elementos de la mama estan presentes en el género masculino,
solo que menos perfeccionados, quedando las glandulas en un estado rudimen-
tario. Sin embargo, los varones pueden desarrollar, al igual que las mujeres,
procesos patologicos que deriven en tumores [23]. Los subtipos principales de
tumores estan presentes en los lobulillos de la glandula, llamado carcinoma
lobular y en los conductos galact6foros el carcinoma ductal.

2.2.4. Carcinoma ductal in situ

El carcinoma ductal in situ (CDIS) es un tipo de cancer de mama asociado
al sistema mamario ducto-lobular y caracterizado por una leve atipia citologica
e inherente pero no necesaria, tendencia a un cancer con una progresion in-
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Figura 2.2: Carcinoma ductal

vansiva [20]. Cuenta con un prondstico favorable, el cual estd determinado por
marcadores inmunohistoquimicos, o fenotipados, que son Gtiles para: determi-
nar la respuesta ante una terapia, conocer los subtipos histologicos del cancer
de mama e identificar fenotipos moleculares que estan presentes [24].

EL CDIS se divide en tres grados: bajo grado, grado intermedio y alto grado.
Frecuentemente se pueden identificar mas de un grado en una sola biopsia.
Cada grado presenta caracteristicas hispatologicas como las siguientes [20]:

Bajo gradoxcompuesto de pequefias células monomorficas, creciendo en
arcadas, con patrones cribiformes o solidos.

Grado intemmedio: muestra ligeras varianzas en el tamafo de la célula,
la forma y el lugar, con una cubierta de cromatina variable y un nucléolo
prominente.

Alto grados compuesto por células altamente atipicas, con prolifera-
ciones en patrones solidos, cribiformes o micropapilares. El nlcleo es
pleomorfo, pobremente polarizada, contornos y distribucién irregular,
nucléolo prominente, pudiendo presentar figuras mitoticas.

La Figura 2.2 presenta un carcinoma ductal de bajo grado, se puede observar
los patrones cribiformes distintivos de un carcinoma ductal, con un ndcleo
redondo y distribuidas de forma equidistante unas de otras [20].
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Figura 2.3: Carcinoma lobular in situ con infiltracion de células tumorales.

2.2.5. Carcinoma lobular invasivo

Un carcinoma lobular invasivo (CLI) esta compuesto de células no cohesivas
entre si, individualmente dispersas o alineadas en una fila Gnica con patrones
lineales en las fibras del estroma. Normalmente estd asociada con el carcino-
ma lobular in situ. Este tipo de cancer representa del 5-15% de los tumores
invasivos de mama [20].

Desde el afio 1980 se increment6 la incidencia de CLI, una de las posibles
causas es el aumento del uso de terapias hormono-sustituidas, ademas de facto-
res detonantes como el alcohol. Ante esto, la media de edad en los pacientes es
de 57 a 65 afios, ligeramente mas alta que aquellos pacientes con un carcinoma
invasivo NST (tumor con subtipo no especificado).

Las caracter’isticas cl’inicas que tiene el carcinoma lobular invasivo, en la
mayoria de los casos, no cuenta con una masa palpable que esté bien definida,
dificultando las técnicas de radiologia que son habituales para la deteccion de
masas tumorales, ya que generan una distorsion, y en este caso, la generacién
de calcificaciones es infrecuente, con esto, la probabilidad de generar un falso-
negativo. Sin embargo, la aplicacion de equipos de ultrasonido es mas sensitivo
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a este tipo de masas generadas por el CLI con la dificultad de estimar el tamafio
del tumor. La mejor opcidon en el caso de deteccion clinica, es la utilizacion
de diagnosticos por Iméagenes de Resonancia Magnética (IRM) que cubre las
dificultades de los equipos anteriormente mencionados [20].

Los patrones clasicos de CLI, son caracterizados por la proliferacion de pe-
quefias células, estas células carecen de cohesion y estan dispersas de forma
individual, a través del tejido fibroso conectivo alineadas en cordones, como se
muestra en la Figura 2.3, éstos frecuentemente presentan un patrén concéntrico
alrededor de los ductos. Tienen pocas variantes en la arquitectura. Las células
neoplasicas tienen un nlcleo ovoide y un citoplasma delgado con, ocasional-
mente, un ldmen intracitoplasmatico, caracterizadas por poca mitosis [20].

la Figura 2.3 contiene la imagen de un tejido de cancer de mama, en la
parte superior de la imagen se observan las caracter’isticas de un carcinoma
lobular in situ, mientras que en la parte inferior del tejido, presenta células
tumorales inflamatorias e infiltrantes.

EL CLI tiene variantes histologicas asociadas a los cambios de los patrones
de crecimiento, caracterizadas por la falta de cohesion celular, entre ellas estan
[20]:

= Tipo solido: caracterizado por ser no cohesivos y células pequefias,
también cuentan con pleomorfismo y tienen un alto indice de mitosis.

= Cancer de mama pleomorfo: contiene los patrones distintivos de cre-
cimiento del CLI, pero exhibe un mayor grado de células con atipia y
pleomorfismo con alto indice mitbtico. Se distingue por contener anillos
suscritos a la célula.

= Variante tubulobular: contiene los patrones de crecimiento del car-
cinoma ductal y pequefias células uniformes alineadas en un patron de
cordon lineal.

= Grupo mixto: esta compuesta de casos que muestran una mezcla de los
tipos clasicos con un patron de crecimiento variante.

2.2.6. Tratamiento de cancer de mama por exéresis

El tratamiento del cancer de mama ha evolucionado desde la deteccién de
esta neoplasia. Después de la segunda mitad del siglo XIX, institutos alemanes
educativos definieron la extirpacion de la mama, separandola junto con sus
ganglios continuos, como una cura contra el cadncer de mama. Sin embargo, la
metastasis de los ganglios representaba que, en ocasiones, estas extirpes fueran
inadecuadas o mal ejecutadas [25].
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A finales del siglo XIX, el trabajo por separado de los cirujanos Halsted
y Meyer, se une para conformar la cirug’ia Halsted-Meyer, reconocida como
una mastectomia clasica. Esta propuesta de tratamiento eliminaba el tumor
del 6rgano, tejido conjuntivo y cadenas ganglionares, que se unen con los ca-
naliculos linfaticos que vinculan con el 6rgano base.

Para mejorar la cirugia en un procedimiento mas estético se introdujo la
“mastectomia radical modificada”, extirpando solo el mGsculo pectoral menor,
en “operacion Patey” y en la que se conservan ambos pectorales denomina-
da “Técnica de Manden”, esto con el sustento de contar con la radioterapia.
Después, se evalub la extirpe del tumor considerando margenes de seguridad
y aplicando radioterapia en la mama que resta, este proceso es denominado
“cirug’ia conservadora”. Este tipo de extirpe se realizaba como consecuencia
de generar un tratamiento a aquellos pacientes que se negaban a una exéresis
total de las mamas.

Como altimo, con el fin de disminuir la morbilidad, se empez6 a aplicar
la técnica ganglio centinela, donde se establece un primer ganglio del drenaje
linfatico, ademas de la aplicacion de radio trazadores para la identificacion
exacta del tejido al que se le aplicara exéresis [25].

2.2.7. Biomarcadores y biologia molecular

Hoy en dia, el cdncer de mama tiene distintas formas de ser clasificado como
apoyo a los oncblogos, para la decision de terapia a elegir para el tratamiento
al paciente. Una alternativa para identificar carcinomas es a través de la ex-
presion genética, a través de biomarcadores, que puede ser usada para separar
el cancer de mama en distintos subtipos moleculares, que son relevantes para
el pronostico [26].

Existen tipos y grados de carcinoma que forman parte de la clasificacion
biologica y clinica, importante para identificar subgrupos. El grado es una ca-
racteristica de diferenciacion y actividad proliferativa del tumor, que caracte-
riza la agresividad. Puede ser incorporado en multiples algoritmos pronésticos,
para determinar la estrategia terapéutica. Por otra parte, el tipo se refiere a
los patrones (tipos histologicos) de crecimiento del tumor. Actualmente, se han
clasificado 17 diferentes tipos especiales de histologia en cancer de mama [27].

Los biomarcadores que los definen, pueden ser expresados en los carcinomas;
por ejemplo, los Receptores de Estrogenos (ER) se presentan en un 50% a
75 % de los carcinomas ductales in situ. Por otra parte, HER2 (receptor del
crecimiento epidérmico 2) es sobre expuesto en un 32% a 55 % de las lesiones
CDIS en general, siendo mas com(n en un CDIS de alto grado (50-70 %),
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Table 2. Immunohistochemical Stains That
Differentiate Ductal and Lobular Carcinoma*

CK34pBE12 CK8
E-Cadherin (Keratin 903) (CAM 5.2)
Ductal Positive Negative (most) Peripheral
Lobular Negative Positive (most) Perinuclear

* CK indicates cytokeratin.

Figura 2.4: Cuadro comparativo de las tinciones inmunohistoquimicas, asociadas con
el carcinoma ductal y lobular.

mientas que solo estd presente en un 20% de los CDIS de bajo grado. Si
embargo, estudios demuestran que estos dos grupos de lesiones se caracterizan
por la pérdida o ganancia de material cromosémico de forma especifica [28].

En ocasiones, distinguir un CDIS de una Neoplasia Lobular (NL) se com-
plica, representando una problematica para la decision terapéutica, por ello,
contar con una tincién inmunhistoquimica de e-chaderina resulta beneficioso
para distinguir entre ellos dos, ya que ésta se presenta en menor cantidad en
las NL, logrando una tinciébn menor en su membrana por efectos de la in-
hibicion del cromosoma 16q, diferencidandose de CDIS donde si se presenta
una tincién. Existen casos raros (10-15 %) donde se presentan tinciones por e-
caderina equivocas [29]. La Figura 2.4, muestra una comparativa de tinciones
inmunohistoquimicas diferenciales para el carcinoma lobular y ductal.

Ademas, los carcinomas lobulares expresan citoqueratinas (CKs) especifi-
cas, como CK903 (CK1, CK5, CK10, CK14), que sirven para distinguirlo. Sin
embargo, estas CKs pueden estar presentes en bajas cantidades en algunos
ejemplos de CDIS [24].

2.3. Inteligencia artificial

La tecnologia actual esta revolucionando en perfeccionar sus sistemas apli-
cando inteligencia artificial, con ella ha sido posible crear maquinas capaces de
interpretar lenguajes complejos, identificar problemas y emociones, generando
una variedad de aplicaciones [30].

Alan Turing, introdujo el término de maquina abstracta universal (maqui-
na de Turing), que podia resolver un problema matematico. Con este aporte a
la computacién surgi6é su propuesta de Test de Turing, donde el experimento
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evalla la distincion entre maquina y humano [31]. Ya en los afios 40, hacia
alusion que la revolucién de una maquina inteligente, iniciaria cuando no pu-
diéramos distinguir si estamos conversando, de manera escrita, con un robot o
una persona real [30].

Existen dos tipos de inteligencia artificial: la inteligencia artificial “Weak” y
“Strong”. La primera, Inteligencia artificial débil, es la tecnologia aplicada que
tenemos para hacer “computadoras inteligentes”, permitiendo que interactlen
con nosotros, este tipo de tecnolog’ia no piensa ciertamente. Sin embargo, tie-
ne la habilidad para aprender, de forma limitada, s6lo aquellas cosas para las
qgue fue programada. La segunda, inteligencia artificial fuerte, no existe ac-
tualmente en una forma cierta. Esta lejos de ser concretada y serd alcanzada
cuando el computador pueda pensar al nivel de complejidad para aprender ha-
bilidades, de las cuales, no conforman parte de la informacion pre-entrenada o
particularmente programada para esa tarea [32].

2.3.1. Inteligencia artificial

La inteligencia artificial (IA) analiza el comportamiento inteligente que tie-
nen las maquinas. Este comportamiento debe ser capaz de aprender, entender
y percibir su entorno, de tal manera que pueda comunicarse y actuar en él [33].
Los objetivos que tiene la inteligencia artificial, es lograr emular todas las acti-
vidades que puede realizar un humano, de tal manera que se realicen de forma
automatizada, o incluso, logren realizar una operacién de forma mas precisa y
rapida que un humano. Todas las acciones que ejecute la A deben ser racio-
nales; es decir, sus acciones correspondan a realizar lo correcto en funcion del
conocimiento aprendido. Otros autores, como Kurzweil, la define como “El arte
de desarrollar maquinas con capacidad para realizar funciones que cuando son
realizadas por personas requieren de inteligencia” [34]. En las definiciones se
relaciona tanto el hardware como el software para emular aspectos inteligentes,
ante esto, Sciavicco define a la IA como “Conjunto de técnicas, métodos, herra-
mientas y metodologias que nos ayudan a construir sistemas que se comportan
de manera similar a un humano en la resolucion de problemas completos” [35].

A pesar de que Turing sea considerado el padre de la inteligencia artificial,
hay precursores que asignaron algoritmos inteligentes en anos anteriores a Tu-
ring, por ejemplo, Warren McCulloch y Walter Pitts que en 1943, propusieron
el primer modelo de una red neuronal artificial. EI término de inteligencia arti-
ficial fue asignado como tal hasta el afio 1958, cuando John McCarthy inventd
el lenguaje LISP, designado como lenguaje de la IA. A partir de all’i, McCarthy
y sus colaboradores en una conferencia en Dartmounth College, dieron lugar a
expertos del campo para iniciar la era de la IA [36].
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2.3.2. algoritmos de Inteligencia Artificial

Machine learning es un area derivada de la inteligencia artificial, en la cual
se proporciona a los ordenadores la capacidad de aprender sin ser expl’icita-
mente entrenados; para lograrlo, no es necesario que el programador establez-
ca reglas de entrenamiento para realizar tareas, el sistema por s’i solo, puede
realizarlo. Este se puede aplicar en tres categorias: aprendizaje supervisado,
con algoritmos como redes neuronales, maquinas de soporte vectorial, regre-
sion lineal, entre otras; aprendizaje no supervisado, como ejemplo tenemos el
clusturing y componentes principales de analisis, por Gltimo Reinsforcement
Learning [37].

Sistemas basados en reglas

Forman parte de los tipos mas conocidos de los sistemas basados en conoci-
miento y se constituye con un conjunto de reglas y hechos, ambas almacenadas
en bases. Se tiene entendido como hecho todo aquello que fue aprobado como
informacion verdadera, sobre la cual opera el sistema experto. Desde la infor-
macién predefinida, hasta aquella que se logro inferir a través del conjunto de
reglas empleadas. Estas reglas nos permiten determinar nuevas situaciones a
partir de un conjunto de nuevos hechos. El mecanismo de operacion de este
algoritmo es similar a la sentencia IF/THEN en programacion. Para operar,
emplea un sistema de antecedente y genera un consecuente. Un ejemplo en el
diagnostico puede ser: si se tiene una serie de situaciones como tos, fiebre y
dolor muscular, entonces el paciente tiene gripe.

El motor que se emplea para inferir los hechos se puede dar en dos formas:
encadenamiento hacia adelante y encadenamiento hacia atras. El primero, ana-
liza todas las reglas en las cuales ya se dio dicha situacion y se ejecuta. En el
encadenamiento hacia atras, parte del consecuente y a partir de alli analiza el
cumplimiento de las reglas [36].

Algoritmos de agrupamiento (Clustering)

Los algoritmos de agrupamiento, clGsters o Clustering, son aquellos que
permiten identificar grupos a partir de un conjunto de datos. El mismo método
es el encargado de generar las clases o grupos de datos, a partir de los datos
de entrenamiento recibido. Por lo tanto, este tipo de algoritmos no recibe una
etiqueta que define al dato como tal, el fin es encontrarla. Una caracter’istica
comin de los algoritmos de agrupamiento es que pueden generar el nimero
de grupos iddneos por si mismo. En un grupo de clase jerarquico es necesario
establecer una restriccion, para que el algoritmo pare de agrupar a través de
reglas de cohesion. Las modificaciones de las reglas de cohesién pueden variarse
hasta obtener un nimero de grupos esperados.
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Horas chateando (h)

Horas jugando (h)

Figura 2.5: Representacion del conjunto de jugadores de videojuegos en clUster.

La utilidad de los algoritmos de clUster es que pueden aplicarse tanto para
agrupar zonas en imagenes, determinar caracteristicas similares en un conjunto
de datos, definir tipos de clientes para emplear estrategias comerciales, as’i
como encontrar diferentes agrupaciones que se desconocen en disciplinas como
sociologia, quimica, medicina, etcétera [38]. Un ejemplo, es el presentado en la
Figura 2.5, un método empleado por una empresa para determinar grupos de
clientes, para ofrecer ciertos productos dependiendo de las horas que invierten
en un videojuego y en el grupo de chat del videojuego al mismo tiempo. En
este ejemplo, el algoritmo gener6 5 tipos de grupo de jugadores.

Principales componentes de analisis (PCA)

Este algoritmo ofrece un significado de la comprension de los datos. Po-
demos ver a los principales componentes de analisis como un algoritmo no
supervisado, que aprende de la representaciéon de los datos. Esta basado en dos
de los criterios para una representacion simple que los describa. PCA aprende la
representacion mas baja, dimensionalmente, que la entrada original. Ademas,
aprende los elementos que no tienen correlacion lineal con los otros. Asi, se
conoce aquellos que son estad’isticamente independientes. Para obtener una
total independencia se deben remover aquellas relaciones no lineales entre las
variables [8]. Para aprender, PCA utiliza un aprendizaje ortogonal, como se
muestra en la Figura 2.6, ocurre una transformacion lineal de los datos, en la
cual de la proyeccion de la entrada x se genera la representacion z. En la Figura
2.6 la imagen de la izquierda es sin alineacion. La imagen derecha , muestra la
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Figura 2.6: Ejemplo de PCA.

transformacion de los datos en z. [8].
Maquinas de soporte vectorial (MSV)

Son aquellas empleadas con enfoque estad’istico. No se centran en formar
sistemas con baja probabilidad de un error, su objetivo es conformar un modelo
confiable, aunque se cometan errores durante el entrenamiento aportando gran
capacidad para generalizar [35]. Los podemos dividir de una forma simple en
dos fases para el desarrollo de un algoritmo 6ptimo. La fase de entrenamien-
to, en la cual los datos son usados para desarrollar un algoritmo apto para
discriminar, entre grupos previamente definidos por un operador y la fase de
pruebas, en la cual el algoritmo es usado para predecir el grupo al que pertenece
una nueva entrada [39].
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Figura 2.7: Ejemplo de dos clases que pueden ser clasificadas de forma binaria.
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Figura 2.8: Ejemplo de arboles de decision.

Las MSV obtienen modelos estructuralmente sélidos con poca probabili-
dad de error de los datos en un futuro. En sus inicios, eran utilizadas para
una clasificacién binaria; sin embargo, se han mejorado para ejecutar tareas de
regresion, multiclasificacion, entre otras. Esto dependera si el caso es posible
separarlo linealmente a través de una recta, o hiperplanos, y generalizar datos
a través de la discriminacion de componentes, empleando una decisiébn sobre
cual es la recta mas cercana. En la Figura 2.7 podemos observar el caso de
un sistema, en el cual, sus datos pueden ser agrupados, espacialmente en un
plano (x1,x2), y las I'ineas que dividen una categor’ia de dato de otra, pueden
ser trazadas en diferentes pendientes, las cuales, su eleccion para conformar el
hiperplano, seran de importancia para el margen de error del sistema discrimi-
nante [35].

Arboles de decisiones

Un arbol de decisiones es un predictor, en el cual la funcién h estd dada
por x que produce y, h:xy, estas predicciones de la etiqueta asociada con una
instancia x que se dirige desde el nodo raiz del arbol, a una de sus hojas.
En cada nodo del camino raiz-hoja, el sucesor es elegido en base a la divisién
del espacio de entrada. Normalmente, la divisién estd basada en una de las
caracteristicas de la entrada x o en reglas predefinidas para la divisiobn. Cada
hoja contiene una etiqueta especifica [40].

En la Figura 2.8, podemos observar el modo de operacién de un arbol de
decision, para elegir si una papaya esta buena o no. Primeramente, se examina



CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE 23

B SE—

YTy

CUENFD MEVBORAL

WeCLED

o

Bipolar Unipolar Multipolar

Figura 2.9: A) Tipos basicos de neurona. B) Estructura de la neurona.

el color de la papaya, si el color esta en el rango de verde claro a amarillo claro,
se continGa en la siguiente division, la cual evalla la suavidad de la fruta, si
es posible aplicar presion sbélo de forma ligera con la palma de la mano, esta
buena para comer, si no, la fruta no tiene buen sabor.

Redes bayesianas de clasificacion

Una red bayesiana es un modelo grafico probabilistico que codifica las condi-
ciones de dependencias, entre un conjunto de variables aleatorias dadas, usando
un grafo aciclico directo (DAG, por sus siglas en inglés, Directed acyclic graph).
Puede ser descrito como un par G, ), donde G es el grafo con la estructura
de la red y ¢ son los parametros de las funciones de probabilidad condicional
de cada variable, (un nodo en el grafo) dado por los padres en la red. Junto
al grafo de dependencias condicionales y el modelo de parametros se puede
estimar con un conjunto de ejemplos del dominio de interés o puede asignarse
a través del conocimiento de expertos en el tema.

Cuando solo un dataset es asignado. El método que aprende los modelos
de redes bayesianas se ejecuta en dos fases, la extraccién de la estructura de
red y la estimacion de los parametros del modelo [41].

Redes neuronales

Las investigaciones en redes neuronales datan desde los afios 40, donde
se formularon ideas que definian el control y comunicacion de los animales
como una maquina. La idea basica era tratar mecanismos bioldgicos desde la
perspectiva matematica e ingenieril [42].

Después, se introdujo un modelo conector en programacién denominado
Redes Neuronales, con ellas se mimetiza la funcion del cerebro humano, dando
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Figura 2.10: Representacion de una neurona artificial.

a las computadoras habilidades afines a las de un humano. El cerebro hu-
mano consiste en cientos de billones de neuronas conectadas entre s’i. Cada
neurona es una célula individual que es capaz de procesar pequefios conjuntos
de informacién y activa otras neuronas para activarlas y continuar el proce-
so comunicativo [42]. Sin embargo, las podemos agrupar en tipos basicos de
neuronas, como se muestra en la Figura 2.9, existen bipolares que permiten
la conexion entre neuronas; unipolares, relacionadas con el sistema sensorial;
y por Ultimo multipolares, relacionadas con la habilidad motora del cuerpo,
siendo ésta la que mayormente se imita en los sistemas inteligentes [43].

El funcionamiento de la neurona es a través de la recopilacion de sefiales,
procesadas dentro del cuerpo de la célula para que pueda generar un estimulo,
ya sea de inhibicidbn o activacion. La sefial es propagada a través del axén y
transmitida hacia las dendritas de otras neuronas o el area donde se realizara
cierto est'imulo.

Si imitamos este funcionamiento de manera computable, la neurona artifi-
cial podria ser representada como en la Figura 2.10, donde el circulo central
representa el nlcleo de la neurona, los circulos x0,x1..xn, las dendritas que re-
ciben la sefial, y cada sefal recibida puede ser atenuada o amplificada mediante
pesos sinapticos (w0, wl, w2, conforme a la sefal x0, x1, x2, respectivamente).
Ademas, se agrega el parametro sensorial, circulo b, que representa la capaci-
dad de un ser vivo de establecer un umbral de sensibilidad [43].

Las redes neuronales tienen la ventaja de que su modelado permite aprender
por si mismas y adaptarse a las condiciones cambiantes. Ademas, son excepcio-
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nalmente buenas realizando identificacion de patrones y otras tareas que tienen
un grado de dificultad alto en las técnicas de programacién convencional [42].
También, sintetiza algoritmos mediante su ciclo de aprendizaje. Puede brindar
soluciones a problemas no lineales y no requiere de conocer a profundidad la
matematica implementada, contando con la peculiaridad de ser robustas.

Por otra parte, su desventaja es que se deben entrenar para cada tipo de
solucién que se quiere lograr, requieren de muchos datos para poder entrenar-
las y una modificacion por alguien externo, puede resultar con un grado de
dificultad alto para modificarla [44].

2.3.3. Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (ConvNets, por sus siglas en inglés de
Convolutional Networks) o CNNs, contienen parametros, al igual que una red
neuronal, con pesos y sesgos que pueden ser aprendidos por la red. Sin embargo,
en una CNN, las suposiciones de informacion son mas amplias tomando como
entradas a imagenes, permitiendo que las propiedades de la arquitectura sean
codificadas y se puedan extraer fragmentos de la imagen que son identificados.
Similar a nuestra visién, nosotros al ver una persona extraemos partes de su
cuerpo y las identificamos, orejas, brazos, ojos, etcétera [37]. Imitando este
funcionamiento natural, las CNNs trabajan para crear el reconocimiento de
patrones. Con esto, la podemos definir como “Una simple Red Neuronal que
usa convoluciones en lugar de matrices de multiplicacién generales en al menos
una de sus capas” [8].

Las CNNs son una especie de red neuronal que procesa datos que tienen
una topologia conocida, en forma de cuadricula. Por ejemplo, datos de una
serie de tiempo que pueden ser pensados como una cuadr’icula de 1D, tomado
de ejemplos en intervalos de tiempos regulares, o imagenes que pueden ser
procesadas como una matriz de p’ixeles 2D. Con convolucional nos referimos a
que se emplea la operacion matematica llamada convolucion, que es un tipo de
operacion lineal [8].

Convolucion

En una forma general es una operacion en dos funciones, cuyos argumentos
son reales. Esta operacion es representada en la Figura 2.11 por la funcion S(t),
en la cual, la funcidn x, el primer argumento se refiere a la entrada y el segundo
argumento al Kernel (w). La salida, comGnmente, se asocia a un feature map.

Frecuentemente, se usan convoluciones sobre mas de un eje en el tiempo,
un ejemplo es la implementacién de una imagen bidimensional donde proba-
blemente se utilicen un kernel de dos dimensiones. Usualmente, es mas facil
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s(t) = (z = w)(t)

Figura 2.11: Formula de la convolucion.

emplear una librerfa de machine learning para obtener menos variacion en el
rango de valores aceptados.

Figura 2.12: Deteccion eficiente de bordes.

El ejemplo de aplicacién de convolucion lo podemos encontrar en la Figura
2.12, donde a través de la identificacion de pixeles vecinos, la aplicacion de
la convolucién a la imagen es capaz de generar un borde bien definido en la
imagen de salida [8].

Pooling

Las capas de agrupamiento tienen como objetivo realizar una generalizacion
de muestras a la imagen de entrada, con el fin de reducir la carga computacio-
nal, la memoria utilizada, y el nGmero de parametros (previniendo el sobre-
entrenamiento) [45]. Ayudando a que la representacion sea invariante a pe-
quefas traslaciones en la salida [8]. Otro efecto de la reduccion (agrupacion),
es que hace a la red neuronal mas tolerante a las varianzas que tendra con
otras imagenes [45].

Asi como en las capas de convolucion, cada neurona en una capa de agru-
pamiento, estd conectada a las salidas de un nimero limitado de neuronas de
la capa anterior. Estas capas requieren de un paso, de un tipo de Padding, un
tipo de funcion de agregacion [45].

La Figura 2.13 presenta un ejemplo de agrupamiento del tipo Max, en
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esta imagen se observa que en la capa se estd implementando una ventana de
2x2, a un paso de 2 y sin aplicar padding al agrupamiento, obteniendo como
resultado una imagen con su informacion reducida, es decir, mas pequena y
facil de procesar [45].

max

1f5] 4
3|2 [

Figura 2.13: Pooling.

Max Pooling

Esta capa consiste en una ventana de extracciéon aplicada a una entrada
de un mapa de caracteristicas, que tiene como resultado el valor maximo de
cada canal. Conceptualmente se asemeja a una convolucion solo que, en lugar
de cambiar a través de una transformacion lineal (el kernel de convolucién), el
grupo seleccionado se transforma por una operacion codificada, para obtener el
maximo tensor. Usualmente estd conformada por ventanas de 2x2 con un paso
de 2 [46]. La Figura 2.13 muestra como de una ventana de 2x2 con valores: 1,
5, 3y 2, se selecciona como capa de salida s6lo el valor de 5.

Average Pooling

El agrupamiento promedio puede ser usado en lugar del Max Pooling, en
este tipo de agrupamiento, cada grupo de puntos es transformado al valor
promedio del grupo, en lugar de tomar el valor maximo como en el Max Pooling
[47].

2.3.4. Transfer Learning y Adaptacion de Dominio

La transferencia de aprendizaje (Transfer learning) y adaptacion de domi-
nio, hacen referencia al tipo de aprendizaje donde un entorno de aprendizaje
(por ejemplo, Distribucion P1), es utilizado para mejorar la generalizacion en
otro entorno (una distribucion P2). Es decir, la transferencia de conocimiento
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Figura 2.14: Bloque residual.

sucede cuando una red que fue entrenada para realizar una tarea, es utilizada
para configurar otra red que desempefia una tarea distinta [8] [48].

Por ejemplo, un conjunto de datos es utilizado para entrenar en categor’ias
visuales, como perros y gatos, en el primer entorno. Después, se aprende de
un conjunto diferente de categor’ias, como hormigas y avispas, en un segundo
entorno. Si se tiene una mayor cantidad de datos del primer entorno (como
P1) entonces, este puede ser de ayuda para generalizar, con menos datos, en el
entorno P2. Algunas categor’ias comparten nociones de bajo nivel como: bordes,
figuras visuales, efectos de cambios geométricos, cambios en la iluminacion, etc.
En general el transfer learning, multi-task learning, y adopciéon de dominio,
pueden lograrse a través de una representacion de aprendizaje, cuando existen
caracteristicas que son Qtiles para diferentes entornos/tareas, correspondiendo
a factores subyacentes que aparecen en mas de un entorno [8].

Ejemplos de arquitecturas de CNN
RESNET

Las redes residuales (RESNET, del inglés Residual Network) tienen una
caracteristica notable, la omision de conexiones de identidad en los bloques re-
siduales, que permiten entrenar mas facilmente arquitecturas CNN profundas.
Para entender estas conexiones, en la Figura 2.14, se puede observar el bloque
residual. Dada una entrada x, los pesos de las capas de la CNN implementan
una funcion de transformacién en esta entrada, la cual es representada por
F(x). En un bloque residual, la entrada original es agregada a esta transforma-
cién, usando una conexién directa desde la entrada, la cual desvia las capas de
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Figura 2.15: Inception.

transformacion. Esta conexion es llamada ¢omisién de las conexiones de iden-
tidad». De esta forma, la funcién de transformacion en un bloque residual, es
dividida en un término de identidad (que representa la entrada) y un término
residual, que ayuda enfocando la transformaciéon del mapa de caracteristicas
residual. Durante la practica, la arquitectura logra un aprendizaje estable de
modelos profundos. Como consecuencia de que el mapeo residual es mucho
mas simple que un mapeo sin referencia implementado en las arquitecturas
convencionales [49].

INCEPTION

Uno de los tipos mas populares de CNNs es Inception. Fue desarrollado
por Christian Azegedy y sus compafieros en Google en el afio 2013—2014,
estuvo inspirado por las arquitecturas previas de redes en redes. Este consiste
de una pila de modulos que se perciben como pequefias redes independientes,
separadas en muchas ramas paralelas [46].

La forma mas basica de un moédulo Inception tiene desde tres a cuatro
ramas empezando con una convolucién de 1x1, seguida de una convolucién de
3x3, y terminando con la concatenacion de las caracteristicas resultantes.

Esta configuracion ayuda a que la red aprenda de forma separada, carac-
teristicas espaciales y caracteristicas de cannel-wise, los cuales son mas efi-
cientes que si fuesen aprendidos de forma separada. Algunas versiones mas
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complejas de un moddulo Inception también son posibles, normalmente utili-
zan operaciones de agrupamiento, diferentes tamafos espaciales de convolucion
(por ejemplo 5x5 en lugar de 3x3 en algunas ramas) y ramas sin convolucio-
nes espaciales (s6lo convoluciones 1x1). Un ejemplo de este tipo de modulos se
observa en la Figura 2.15, que describe el proceso de entrada, la primera capa
de convolucion de 1x1 seguido por la capa de convolucion de 3x3. El objetivo
de la convoluciones de 1x1 en los modulos de Inception, es que contribuyan a
factores de aprendizaje, ya que facilita el aprendizaje de funciones en el espacio
y el de canales [46].

2.4. Vision artificial

Parte de los mecanismos que utilizamos para interactuar con el ambiente,
encontramos la visiobn como una de los mas importantes. Emular la vision
humana es importante para proponer sistemas que ayuden a ser perceptivos
con el medio, con el fin de mejorar la calidad de interpretacion, y tener un
procesamiento de datos en la escena que se encuentra el autdbmata a utilizar.

Podemos entender como vision artificial a:

“La capacidad de la mdquina para ver el mundo que le rodea, mds preci-
samente para deducir la estructura y propiedades del mundo tridimensional a
partir de una o mds imdgenes bidimensionales” [50].

Con la ventaja de contar con sistemas capaces de ser perceptores del entorno
en vision, surge la necesidad, en los primeros computadores digitales, de un
buen procesamiento de imagenes. Desde la aplicacion de dos o mas camaras
para la percepcion en 3D, hasta el tratamiento de las imagenes adquiridas ante
técnicas de segmentacion, bordes o regiones, asi como la descripcion propia de
la imagen, con el fin de extraer informacién de interés [50].

Una imagen es un dato representado de forma bidimensional en X y Y. Es
decir, puede ser denotado por I(x,y). Por otra parte, un v'ideo es tridimensional,
ya que se agrega el factor del tiempo y puede ser descrito por V(x,y,t) [51].

2.4.1. Dispositivos de captura de imagenes

Para capturar una imagen se requieren dos componentes esenciales. Uno es
un dispositivo f'isico que pueda ser estimulado ante una parte del espectro elec-
tromagnético y que sea capaz de generar una sefial eléctrica, proporcionalmente
a la intensidad de luz incidente del dispositivo f'isico.

Por otra parte, es necesario contar con un digitalizador que sea capaz de
convertir la sefial eléctrica, generada por el dispositivo fisico, en un conjun-
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Figura 2.16: La imagen derecha muestra las caracter’isticas detectadas (bordes) por
los humanos respecto a la imagen izquierda.

to discreto de posiciones que puedan conformar una imagen. Esto generara
una matriz de nimeros enteros que pueden ser interpretados con diferentes
intensidades [50].

2.4.2. Tratamiento de imagenes y caracteristicas

Toda imagen se caracteriza por una resolucién espacial, que esta definida
por la cantidad de p’ixeles que tiene el dispositivo con el que fue capturada
la imagen. Si ésta es analoga, estara relacionada con el nUmero de muestras
tomadas. Entre mayor sea la cantidad, mayor la resolucién espacial [50].

Segmentacion: bordes y regiones

Una de las caracteristicas especiales de las imagenes son las regiones, ya
que éstas son definidas por caracteristicas inusuales, como ejemplo el borde:
que puede ser afectado por el brillo, modificando su forma o la conformacion
de esquinas en la imagen. Como se puede observar en la Figura 2.16, los bordes
destacan la figura o forma de la imagen original. Estas caracter’isticas pueden
ser detectadas por computadoras, a través de convoluciones aplicadas a la
imagen que contienen el objeto [51]. El proposito de ellos es extraer informacion
de la imagen.

En la Figura 2.17, podemos observar las representaciones en funciones de
las imagenes, que ayudan a determinar un borde si éstas estuvieran de forma
lineal; la primera, es una funcién de escaldén que representa el contraste alto
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Figura 2.17: Representacion en funciones 1D de bordes. Pueden ser de tres tipos:
escalon, rampa o pulso.

de dos colores. La imagen de en medio, la rampa; es el degradado de un color
a otro, con un suavizado en el color para ir de un nivel a otro diferente. Con
Gltimo, tenemos la funcion de pulso, ésta representa un cambio de color en un
fondo [51].

Pueden existir dos tipos de segmentaciones: por discontinuidad y simili-
tud. Cuando se enfoca a bordes es por la orientacion a la discontinuidad y
si se enfoca a regiones, es a través de la similitud. Es decir, areas de pixeles
que comparten caracter’isticas similares, intensidad, color, etc., con el fin de
localizar regiones [50].

Operadores empleados para la extraccion de caracteristicas:

Empleados para bordes: podemos encontrar operadores primera derivada,
segunda derivada y morfolbgicos.

Empleados pera regiones: binarizacion por umbrales, crecimiento de re-
giones mediante adicion de pixeles, division de regiones y similitud de
textura.

Pre-procesamiento

Un histograma con niveles de gris agrupados s6lo en una zona, es causado
por un contraste bajo; si hay una distribucion uniforme, es por efectos de un
contraste alto. Por otra parte, el brillo bajo es generado por una distribucién de
gris en la parte baja del rango de imagen; si es en la parte alta del histograma,
es una imagen con un alto brillo [50].

Suavizado: son operaciones enfocadas en la reduccién de ruido y otros
efectos que no son deseados en la imagen digital causados por la adquisicion
mal empleada de la imagen o su transmision.

Realzado: ayuda a resaltar detalles que interesan conocer de la imagen
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inicial, pero que, debido a la nitidez en la que se encuentra, no es posible
observar. Para ello, el histograma juega un papel importante para este proceso.

Descripcidn: cuando se logra contar con una imagen procesada y modi-
ficada para extraer areas de interés, ya puede ser utilizada. La descripciéon es
el proceso en el que se identifican las estructuras que son deseadas, para la
aplicacion que tiene como objetivo la captura de la imagen [50].

2.5. Trabajos relacionados

Departamentos de tecnologia en compaifiias grandes como Google, IBM,
Apple, entre otras, estan explorando la aplicacién de IA. El dominio de la IA
se ha promovido en la medicina, y se espera una inversién de 5-10 billones de
dblares, para el afio 2020, enfocada en el cuidado de la salud. Es decir, los
centros de investigacion estan aplicando y especializdndose en crear medicina
personalizada. Ademas, buscan promover las plataformas en linea de oncologia,
que proporcione una ciencia enfocada a la vida [48]. Con la medicina perso-
nalizada se pretende ajustar el modelo de atencién sanitaria al individuo y
mediado por los nuevos avances tecnologicos. A pesar de argumentos a favor
de la medicina personalizada, no ha sido posible demostrar la contradiccion
entre la medicina social y la personalizada. Se puede entender esto, debido a
que en las limitadas investigaciones se han elegido sujetos representativos de
un subconjunto de la poblacién [52].

La aplicacion de IA en biomédica data desde 1958, con la primera publica-
cién en jornadas médicas. En 2016, existian 1,274 reportes de |A en medicina
de los 408,000 art’iculos encontrados en PubMed, un porcentaje del 0.31 %, que
tienen relacion con inteligencia artificial y medicina [48]. Destacando que, a
pesar de que la aplicacion de 1A en medicina tiene origen en el siglo XX, adn
no hay un gran porcentaje de investigacion que se enfoque en generar sistemas
inteligentes para la toma de decisiones en salud.

2.5.1. Aplicaciones de inteligencia artificial en el ambito
clinico

Desde 1960, f'isicos de Standford ya trabajaban con sistemas expertos. Em-
pezaron desarrollando el software MYCIN (desarrollado por Feigenbaum vy
Shortliffe), que era capaz de generar un proceso heuristico a través de un siste-
ma basado en reglas, para la seleccién de antibidticos ante una infeccion [48].
MYCIN, primeramente solicitaba los datos generales del paciente incluyendo
los sintomas, con esto, el programa generaba una hipotesis, la exactitud del
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resultado planteado dependia de las premisas y reglas establecidas, las cua-
les buscaban enunciados que correspondieran dentro de una base de datos de
conocimientos [53].

Actualmente, los centros de investigacion clinica con experiencia en IA,
estan desarrollando diferentes productos para mejorar la certeza diagnostica.
En Estados Unidos, investigadores desarrollaron un sistema capaz de detectar
neumonia, a través del analisis de una imagen de rayos X frontal del pecho. El
sistema aplicado fue entrenado a través de una Red Neuronal Convolucional,
con un dataset de 112,120 imagenes de vista frontal, de un total de 30,805
pacientes Unicos. Se valido el sistema con 389 casos de neumonia, con un to-
tal de 420 imagenes. El resultado fue un 95% de precisién, que supera a un
diagnostico generado por el promedio de los radi6logos [54].

Cuando el desarrollo de herramientas de inteligencia artificial requiere del
procesamiento de imagenes como datos de entrada, en ocasiones se cuenta con
la limitante de pocas muestras. Por lo anterior, los centros de investigacién bus-
can como hacer eficiente el entrenamiento con pocas muestras; por ejemplo, la
aplicacion de U-Net como alternativa propuesta por la universidad de Freiburg
en Alemania. la aplicacién de algoritmos donde es necesario conocer la locali-
zacion de una salida esperada, una red neuronal no es suficiente. El algoritmo
propuesto, aumenta la precision debido a las sucesivas capas que se afiaden
contra las que pudieron ser de ejemplo en una red convencional aumentando
asi, la resolucion de las imagenes [55].

Otra importante modificacion es el aumento de canales caracteristicos, que
permiten a la red propagar el contexto de la informacién a una mayor reso-
lucion de cada capa. El Gltimo proceso implementado, igual de importante,
es la deformacion elastica mediante data augmentation, esto permite a la red
aprender las invariancias susceptibles a deformacion, sin la necesidad de ver
las transformaciones como parte de nuestro corpus de informacion en entrena-
miento.

Un punto muy significativo en el area biomédica, es la diversificacion que
puede tener una imagen, debido a las condiciones del tejido o las caracter’isticas
distintas que puede tener, de esta forma puede ser simuladas eficientemente a
través de data augmentation.

Como resultado la arquitectura propuesta por la universidad de Freiburg,
U-Net, tiene una aplicacién muy eficiente para diferentes aplicaciones de seg-
mentacion biomédica gracias a la deformacién elastica, ya que necesita menor
cantidad de imagenes anotadas para su entrenamiento.

De igual manera, el departamento de 1A en Freiburg, aplicé su propuesta
de algoritmo para la segmentacion en imagenes de rayos X, utilizando una Red
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Neuronal Convolucional profunda U-Shapped. La aplicacion de la arquitectura,
anteriormente descrita, logrdé un resultado alto en la segmentacion dental, se
logré segmentar en un 70 % las clases mas comunes, enamel, dentil y pulp. Con
solo entrenar el sistema con 39 imagenes. Esto como medio para validar que
el data augmented es valido, para obtener buenos resultados cuando existen
pocos datos [56].

2.5.2. Aplicaciones de IA en cancer

Actualmente, el analisis de biopsias de cancer de mama esta siendo anali-
zado desde diferentes técnicas, que permiten analizar o generar un tamizaje de
los tejidos. En México, el Instituto Politécnico Nacional, en el area de posgrado
en maestria de Tecnologias de Computo, ha trabajado con tesis enfocadas en
el diagnostico de cancer de mama a través de imagenes radiograficas de las
glandulas mamarias, este estudio llevé a cabo la implementacion de MIA, The
Mammographic Image Analysis Society, base de datos para la clasificacién del
cancer de mama; con el entrenamiento de una red neuronal con la base de
MIA vy la segmentacion de las imagenes, fue posible detectar tejidos blandos
normales y anormales, obteniendo un porcentaje de rendimiento entre 85.73 %
y 95.75%, ayudando a brindar un diagnostico mas certero y reduciendo biop-
sias y procedimientos quirQrgicos no necesarios [57].

Por otra parte, los departamentos de patologia también han estado im-
plementando algoritmos de Deep Learning, para el diagnbstico histopatolégico
de cancer, donde su diferenciacion es compleja, tomando como base el cancer
glandular que puede suceder en prostata. Este protocolo histopatolégico debe
ser realizado con precision y eficiencia. Para el proceso de entrenamiento se
tomaron 100 muestras de tejido, 50 para la validacion del sistema y 75 para
las pruebas de funcionamiento. Del conjunto de muestras de entrenamiento, 50
muestras eran con cancer y 50 sin presencia de tejido neoplasico. Se obtuvo un
percentil del 90 % en la clasificacion [58].

La deteccidén de calcificaciones es una de las mas presentes en la literatura,
en ella es posible emplear redes neuronales convolucionales; por ejemplo, la
clasificacion implementada por Soriano et al, fue entrenada con 1070 imagenes
de mamografias, clasificadas de forma binaria en benignas y malignas, a través
de la herramienta TensorFlow con la libreria de Keras, se evalu6 el rendimiento
del algoritmo de clasificacién, logrando una precision del 85 % [59].

Otro ejemplo de aplicacion llevado a cabo por Motlagh et al, es la clasifi-
cacion de canceres utilizando modelos pre-entrenados. En esta investigacion,
se usaron 6,402 muestras de entrenamiento y se obtuvo un 99.8 % de certeza
para la deteccién de cuatro tipos de cancer, incluyendo mama, vejiga, linfoma
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y pulmones. Especificamente, en la deteccion de cancer de mama se emplearon
7,909 muestras de entrenamiento de la base BreakHis, y se obtuvo una precision
del 98.4% para la clasificacion de imagenes en tumores benignos o malignos.
Ademas de ser capaz de detectar entre algunos subtipos como adenosis, fi-
broadenomas, adenomas tubulares, entre otros, que derivan de la clasificacion
ductal, lobular, papilar, mucinos, etcétera [60].



Capitulo 3

Analisis y Diseino del
Sistema

3.1. Introduccion

En este capitulo se realiza un analisis de la ingenieria de software aplicada
al proyecto. De igual manera, se implementa el disefio de los diagramas co-
rrespondientes al sistema, utilizando la arquitectura de modelo de datos 4+1
vistas. Los diagramas presentados son a través del lenguaje unificado de mo-
delado (UML), esta herramienta permite la construccidon visual de modelos
orientados a objetos, con el fin de facilitar el analisis y disefio del sistema [61].
Este apartado cuenta con una descripcion de la metodologia a implementar
(Seccién 3.2), descripcion de los diagramas de analisis del sistema (Seccion
3.3), propuesta de los diagramas de disefio (Seccion 3.4) y como Gltimo, el
modelo de datos y la arquitectura general que describe al sistema completo.

3.2. Metodologia

Para el desarrollo de esta investigaciéon se plantearon tres fases, tal y como
se muestra en la Figura 3.1. La primera describe la problematica actual, con
el material e informacion que se tiene dentro del hospital y se realiza una
revision exhaustiva del estado del arte que se tiene al momento de plantear
este proyecto.

La segunda fase, corresponde al analisis y disefio del sistema, en este apar-
tado se realiza la propuesta general sobre la que se trabajara para implementar

37
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Fase 1 Fase 2 Fase 3
» Material e » Analisis y disefio * Protocolo de
informacion del sistema pruebas
* Revision del * Implementacion * Analisis de
estado del arte del sistema resultados

Figura 3.1: Metodologia del proyecto.

. Sistema clasificador Mddulo de analisis
arg de Subtipe

Maodulo de captura

Figura 3.2: Diagrama de Contexto: nivel 0.

un sistema que solvente la problematica principal. En la tercera y Gltima fase,
se realiza la implementacion del sistema, asi como las pruebas de funcionamien-
to y analisis de resultados obtenidos en base al conjunto de datos utilizados y
la ingenier’ia aplicada.

3.3. Diagramas del analisis del sistema

3.3.1. Diagrama de contexto: Nivel 0

Los diagramas de flujo de datos (DFD) ayudan a identificar las carac-
ter’isticas del movimiento de datos dentro del sistema, de tal manera que sea
graficamente facil de identificar su movimiento [61].

El diagrama de contexto nivel 0, muestra una abstraccién de los procesos
que realizara el sistema. Como se muestra en la Figura 3.2, se cuenta con un
modulo de captura que carga una imagen al proceso que clasificara. El sistema
procesara la imagen con ayuda de un algoritmo de inteligencia artificial y en
el modulo de analisis mostrara el subtipo de cancer de mama con el que tenga
mas caracteristicas en comdn.
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Figura 3.3: Diagrama de nivel superior: nivel 1

3.3.2. Diagrama de nivel superior: nivel 1

El diagrama de contexto nivel 1,da informacion mas especifica que el dia-
grama de contexto 0, detallando la informacion de los procesos mostrados en
el esquema anterior. Como se muestra en la Figura 3.3, el proceso inicia con la
captura de imagen, que es procesada y utilizada para generar un conjunto de
datos. Este servira para entrenar el algoritmo y validarlo.

Con el algoritmo aplicado se inicia el analisis del sistema, evaluando la
precision y funcionamiento del modelo obtenido del entrenamiento, todo este
protocolo de validacion es almacenado en la base de datos.

3.3.3. Diagramas de secuencia

Una forma de representar la sucesion de interacciones entre clases o instan-
cias en el tiempo, es a través de los diagramas de secuencia. Estos permiten
formar los casos de uso y la forma de lograrlo [61]. Son utilizados durante el di-
sefio de los subsistemas, pero de igual manera pueden ser aplicados al modelado
dinamico durante el analisis, el disefio del sistema e incluso durante la captura
de requerimientos [62]. De acuerdo al analisis hecho para realizar este proyecto
se identificaron seis Casos de Uso, que son los siguientes: Log In, Catalogos,
Altas, Cambios, Bajas y Diagnosticar. A continuacién, se describiran de forma
detallada.

Log In

La Figura 3.4, muestra las interacciones entre los usuarios (tanto patélogos
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interaction Log In ]

1: Solicita Acceso

s

Ll-' 2 - Solicita datos

3 : Proporciona datos

- T - . .] 4 : Valida usuario en base de datos
H 5 : Informa de autorizacidn k

Figura 3.4: Diagrama de secuencia para el caso de uso Log In.

como administradores) y el sistema que se encarga del analisis de muestras y
registro de informacion.

Caso de usoxlog In

Participantes patblogos y patbélogos administradores.

Tipo: primarie

Descripcion: permite al usuario ingresar e iniciar sesiéon en el sistema.

Catalogos

El caso de uso “Catalogos” representa el acceso y despliegue de las instan-
cias, dentro de los diferentes catalogos con los que cuenta el sistema, como se
muestra en la Figura 3.5.

Caso de uso:xcatalogos

Participantess patblogo y administrador

Tipo: primareo

Descripcion: mostrar los catalogos que tiene el sistema.
Altas

Se cred un caso de uso para permitir crear nuevas instancias. La Figura
3.6, detalla el proceso que sigue tanto el administrador como el sistema para
el registro exitoso de un nuevo campo.
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t tion Catal
interaction Catalogos J I:Usua'iu Sistema

1: Selecciona consulta

é Validacién de usuario en BD
3: Solita datos validos de acceso

LJ 4 Muestra catalogos

5 : Selecciona catalogo

6: Consulta en BD

[ 7 Muestra instancias

Figura 3.5: Diagrama de secuencia para el caso de uso Catalogos.

Caso de uso:maltas.

Participantess patblogo administrador.

Tipo: primar#o.

Descripcion: permite nuevas instancias en los catalogos.

Cambios

La Figura 3.7, detalla el proceso que sigue tanto el patélogo administrador
como el sistema para poder modificar un registro existente en un catalogo.

Caso de uso:xcambios.

Participantews patblogo Administrador.

Tipo: primar#o.

Descripcion: permite crear modificar instancias en los catalogos.

Bajas

Se creb6 un caso de uso para poder realizar bajas en los catalogos. La Figura
3.8, detalla el proceso que sigue tanto el patblogo administrador como el sistema

para el ejecutar una baja.

Caso de uso:sbajas
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interaction Alias

Patdlogo Administrador

1: Solicitar alta

2: Validar Usuario

3 : Informa sobre acceso

U 4: Solicita datos

5 : Proporciona datos

L

6: Valida datos

7 Confirma que no exista en BD

8: Amacena en BD

9% informa sobre registro exitoso

Figura 3.6: Diagrama de secuencia para el caso de uso Altas.

interaction Cambios J

Patdlogo administrador

1: Solicita cambios

2 - Valida usuario

i

3 - Informa sobre acceso

U 4 Solicita ID

5 : Proporciona ID a modificar

6 - Valida ID en base de datos

%

LJ 7 Pide datos nuevos

8 : Proporciona datos

9 - Valida integridad de datos

10 Informa sobre validez 11 : Modifica en base de datos

12 : Informa sobre cambio

Figura 3.7: Diagrama de secuencia para el caso de uso Cambios.
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interaction Bajas )

Patdlogo administrador Sistema

1: Solicita baja

2 : Valida usuario

Sl

3 . Informa sobre acceso

LJ 4 - Solicita ID a eliminar

5 : Proporciona ID

o

7 - Informa existencia de ID 6 : Consulta ID en Base de datos

Elimina registro de Base de datos

" Informa sobre baja

Figura 3.8: Diagrama de secuencia para el caso de uso Bajas

Participantes pat6logo administrador
Tipo: primareo
Descripcion: permite efectuar bajas en los catalogos

Diagnosticar

Este caso de uso fue propuesto para el analisis, a través de un algoritmo
de redes neuronales convolucionales, de segmentos de biopsia, tal y como se
muestra en la Figura 3.9.

Caso de uso:Diagnosticar
Usuarios: patbdlogo y patélogo administrador
Tipo: primareo

Descripcion: permite realizar el analisis de muestras hispatologicas

3.3.4. Casos de uso

Los diagramas de caso de uso representan la logica del sistema, mostrando
qué hace, sin detallar el cdmo lo logra, presentando una abstraccién del sistema
desde un usuario que observa fuera del escenario [61].
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interaction Diagnosticar J

1 - Solicita analisis :

Ll 2 Solicita imagen y datos

3 : Proporciona datos

+ 4 : Valida informacién
[P, T e ey
H 5 : Informa sobre validez 6 - Procesa imagen

7 - Analiza muestra

8 : Genera subtipo

LI-' 9 : Reporte de clasificacion

Figura 3.9: Diagrama de secuencia para el caso de uso Diagnosticar.

La Figura 3.10, muestra el diagrama de casos de uso completo para el siste-
ma de clasificacién de muestras de cancer de mama. Los actores son Patblogo,
Patblogo administrador y el Sistema.

Tanto el patdlogo como el patbélogo administrador pueden realizar un Log In
que incluye validacién por parte del sistema; consultar catalogos, para acceder
de acuerdo a sus privilegios otorgados y solicitar clasificacion, que requiere un
analisis de la muestra y generacion del subtipo proporcionado por el modelo
IA del sistema.

El caso de uso de manejo de catalogos es exclusivo para pat6logos adminis-
tradores y permite realizar modificaciones a los datos del sistema, tanto altas,
bajas o cambios requeridos.

3.4. Diagrama del Diseio del Sistema

La siguiente seccion muestra los diagramas propuestos para el disefio del
sistema, que incluye: Diagramas de clases, actividades, componentes y desplie-
gue, modelo de datos y la arquitectura general del sistema.
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Figura 3.10: Diagrama de casos de uso.

Diagramas de clase

45

= R f

Patélogo

A

Patélogo administrador

Un diagrama de clases en UML muestra las clases que contiene el sistema,
sus interrelaciones, y las operaciones y atributos de las clases. Son Gtiles para
explorar el dominio del modelo, analizar los requerimientos para un modelo
conceptual o su analisis, y el disefio de software orientado a objetos [63].

La Figura 3.11, presenta las clases que contiene el sistema: Principal, Log In,
Analisis de Resultados, Analisis de muestra, Catalogos, Enfermedad, Médico,
Patblogo, Paciente y Diagnostico.

Principal:

usuario.

muestra la pantalla principal y las opciones disponibles al
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Analisis_Resultados
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Figura 3.11: Diagrama de clases.

Log In: clasesencargada de permitir el acceso a subsistemas a los dife-
rentes usuarios.

Analisis desresultados: clase encargada de gestionar el analisis del
resultado arrojado por el algoritmo.

Analisis des muestra: esta clase se encarga de procesar y aplicar el
algoritmo de IA para generar el subtipo.

Catalogos: esta clase permite realizar altas, bajas y cambios a catalogos.
Estos incluyen: Médico, Patblogo (especializacion de médico), Enferme-
dad, Paciente y Diagnostico que pertenece a un paciente en especifico.



CAPITULO 3. ANALISIS Y DISENO DEL SISTEMA 47

Usuario

Ingresa
datos

Valida datos

Login

Brinda
acceso al

sistema .

Formulario
de acceso

Sistema
("\
o

7~
({
Nt

Figura 3.12: Diagrama de actividades para el Log In.

3.4.2. Diagrama de actividades

Cada caso de uso es posible describirlo mediante sus actividades, ya sean
paralelas o secuenciales, para ello, se implementan los diagramas de actividades
que muestran todas aquellas actividades y decisiones que se toman para realizar
un proceso marcado en los casos de uso, mostrando los distintos escenarios en
los que se ejecutan [61].

La Figura 3.12, detalla el proceso a seguir para que un usuario del sistema
pueda acceder. Por otra parte, la Figura 3.13, describe el proceso para ingresar
a las opciones permitidas por ciertos usuarios. En ambas interactlan un usuario
(patblogo o patblogo administrador) y el sistema.

Cuando es necesario realizar modificaciones a la base de datos del sistema,
como ingresar un nuevo registro, es necesario que un usuario tipo administra-
dor, realice esta tarea, el proceso para registrarlo se detalla en la Figura 3.14.
Si el registro quiere ser borrado, el sistema sigue una serie de actividades para
localizar la instancia y que el usuario confirme la baja del registro, como se
detalla en la Figura 3.15. Por otra parte, para realizar una modificacion es-
te administrador debe de estar autorizado y llenar y confirmar una serie de
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Figura 3.14: Diagrama de actividades para almacenar nuevos registros al sistema.

formularios, como se describe en la Figura 3.16.

Otra actividad a describir es el diagnostico o clasificacion de biopsias, Fi-
gura 3.17, en ella, interactGa el usuario (Pat6logo o Patblogo administrador) y
el sistema. En esta figura se detalla el proceso de carga de imagen y despliegue
de la informacion determinada por el modelo de IA.
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Figura 3.17: Diagrama de actividades para clasificar una biopsia.

3.4.3. Diagrama de componentes y despliegue

Los diagramas de componentes y despliegue muestran como el sistema final
es ejecutado en una o mas maquinas. Este diagrama puede incluir todos los
tipos de caracteristicas como maquinas, procesos, archivos o dependencias [62].
La Figura 3.18 muestra el diagrama de despliegue propuesto, que incluye el ac-
ceso al sistema a través de los Log In, consultar y modificar las instancias de la
base de datos del sistema y la funcionalidad de diagnostico para el tratamiento
de imagenes de biopsias de cancer de mama.

3.5. Modelo de datos

Este apartado describe el modelo de datos a utilizar, para el almacenamien-
to de informacién requerida en el sistema de clasificacién, considerando tanto la
informacion del paciente, institucion y especialistas encargados del diagnostico.
El modelo de datos presentado en la Figura 3.19, contiene las entidades que
corresponden a la biopsia, la cual genera diferentes segmentos o frotis (tejido
mamario tefiido con HE), y a su vez, de cada segmento obtenemos células re-
presentativas que seran las imagenes que se utilizaran para el diagnostico. Para
el diagnbstico, se asocia a un paciente y un médico, de ambos se almacenan los
datos personales, as’t como el departamento de procedencia y las especialidades
que tiene el médico que lo realiza.
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Figura 3.18: Diagrama de componentes y despliegue del sistema.
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Figura 3.20: Arquitectura del sistema para la deteccion de carcinomas ductal y lobu-
lar.

3.6. Arquitectura del sistema

En la Figura 3.20, se presenta un esquema de la arquitectura general del

sistema. Esta se divide en tres modulos principales, el de lectura, proceso y
resultados. Con ellos se pretende lograr la implementacion del sistema.

El mbédulo de lectura es el encargado de adquirir la imagen que sera pro-
cesada por el sistema, de este mddulo se encarga el usuario. Seguido, encon-
tramos el modulo de procesamiento que contiene a su vez, tres procesos, pre-
procesamiento de datos, generacion del conjunto de datos y modelo de IA. El
Pre-procesamiento de datos contiene tres sub-procesos que ayudaran a prepa-
rar las imagenes para tenerlas estandarizadas, es decir, que estén normalizadas.
El proceso de segmentado divide la imagen con la caracter’istica que queremos
destacar y el etiquetado le asigna una clase, una vez realizado, se almacena en
la base de datos.

Con un conjunto de iméagenes identificadas, almacenadas en la base de da-
tos, generamos nuestro conjunto de datos que servird para entrenar la red
neuronal y obtener nuestro modelo de inteligencia artificial, que sera capaz de
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procesar una imagen y asignar un subtipo al que pertenece.

El modulo de resultados, mostrara el resultado que arroje el modelo de inte-
ligencia artificial, tanto en texto como imagen, y esto sera mostrado al usuario.
Finalmente, el modulo almacenard un anélisis de los resultados obtenidos.



Capitulo 4

Implementacion del sistema

Introduccion

Este cap’itulo describe las acciones implementadas para lograr el sistema
clasificador de carcinomas de mama. Primero, se describe como se obtuvieron
los datos y el procesamiento que se les aplicd para la utilizacion en el modelo
de clasificacion (seccion 4.1), se contin(ia con las herramientas y métodos para
lograr la clasificacion de células (seccion 4.2). Después la metodologia realizada
para la clasificacion de tejidos (seccion 4.3), y por Ultimo, las consideraciones
para la eleccion del modelo a implementar en el sistema clasificador (seccion
4.4).

4.1. Generacion de datasets

4.1.1. Recoleccion del dataset: tejidos completos

Las imagenes a utilizar para el entrenamiento y validacién del modelo,
fueron obtenidas del Hospital General del Estado de Sonora (HGE). Se reco-
lectaron 18 biopsias de carcinoma ductal in situ con infiltracion (CDI) y 18 de
carcinoma lobular invasivo (CLI), tefiidas con HE (hematoxilina-eosina), estos
casos fueron previamente evaluadas por especialistas y se confirm6 su clase con
la prueba inmunohistoquimica de e-cadherina.

De cada caso se capturaron 20 imagenes de distintos cuadrantes, obteniendo
720 imagenes para el entrenamiento y validacion. El equipo utilizado para cap-
turar fue una camara para microscopio LEICA ICC50E a un aumento de 50x.
Las imagenes resultantes se exportaron en formato .JPG con una resolucién

55
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de 1600x1200 p’ixeles.

La Figura 4.1, muestra dos imagenes pertenecientes al mismo carcinoma,
tanto la imagen A como la imagen B, pertenecen a un mismo portaobjetos.

=5
& »

AR A =
A) Caso 2 lobular: imagen 1.

Figura 4.1: Ejemplo de imagenes obtenidas a partir del caso 2 de carcinoma lobular.

4.1.2. Recoleccion del dataset: célula de carcinoma

Para conformar el conjunto de imagenes a utilizar en el entrenamiento de un
modelo clasificador de células, se seleccionaron 5 casos de ductal y 5 de lobular.
De cada caso, se eligieron 10 imagenes aleatorias. De cada imagen seleccionada,
se recortaron 5 segmentos diferentes, los cuales contienen una célula como se
muestra en la Figura 4.2. La imagen A, corresponde a un tejido completo, los
segmentos de la imagen B, corresponden a las células extraidas de un tejido.
El resultado fue obtener 500 imagenes con una resolucion de 70x70 pixeles de
cada célula especifica; 250 células individuales de carcinoma ductal y 250 de
lobular.

Para la aplicacion del dataset en los modelos, se distribuyeron 400 imagenes
en una relacién del 80% para el entrenamiento y 20% para la validacion.
Las 100 imagenes restantes se destinaron a las pruebas de funcionalidad del
clasificador.

El Algoritmo 1 presenta la secuencia realizada para la extraccion de células
de las imagenes de los tejidos. Como dato de entrada se tiene un conjunto de
imagenes, que resultaran en células. Esta extraccion es a través de un recorte
de imagen de 70x70 pixeles con una etiqueta asignada con el subtipo de cancer.
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Figura 4.2: Ejemplo de la seleccion de células.

Algoritmo 1: Seleccion de células

Entrada: Imagenes
Salida : Celulas

Iniciar;

Cargar imagenes;

para cada imagen en imagenes hacer

para cada celula en imagen hacer

Hacer recorte de célula;
Dimensionar imagen a 70x70 pixeles;
Asignar etiqueta;
Almacenar(célula);

4.1.3. Pre-procesamiento de los segmentos de células

Las imagenes obtenidas para la clasificacion de células, recibieron un pro-
cesamiento previo antes de ser utilizadas en el entrenamiento del modelo cla-
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sificador. La Figura 4.3, muestra cuatro alteraciones que se realizaron con el
fin de aumentar la cantidad de casos. Para ello, se aplicé Data Augmented:
agregacion de ruido y deformaciones, giro vertical, giro horizontal y un giro de
90 respecto a la imagen original.

Estas alteraciones se realizaron debido a que en [8], los autores mencionan
que las CNNs obtienen mejor desempefio y se vuelven mas robustas, al inter-
actuar con mayor cantidad de casos modificados, al obtener las varianzas del
tejido durante el entrenamiento, es posible obtener méas representaciones de los
tejidos [55].

- by — - - LU
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: 4
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Imagen Criginal Giro de 90° Volteo Vertical Volteo Horizontal

Figura 4.3: Ejemplo de data augmentation aplicada a las imagenes de las células.

4.2. Entrenamiento del clasificador de células

4.2.1. Modelos a dos y tres capas

Para la generacion de los modelos se utilizaron diferentes estructuras de
CNNs, primeramente se experiment6 con el entrenamiento de modelos basa-
dos en capas, la Figura 4.4, muestra las dos primeras arquitecturas que se
utilizaron: la imagen (a), Figura 4.4b, contiene agrupamientos sblo de valores
maximos (Max Pooling). La Figura 4.4a solo contiene agrupamientos de valores
promedio (Avg Pooling).

Para estas arquitecturas se utilizé el dataset de células, por lo tanto, tiene
como entrada una imagen de 70x70 p’ixeles. A esta imagen se aplica una capa
de convolucion de 32 filtros y una ventana de 3x3 pixeles; seguida de una capa
de Max Pooling, que contiene 32 filtros y una ventana de 2x2 pixeles; después,
una capa de convolucion de 64 filtros; otra de Max Pooling, de 64 filtros; y
por Gltimo, se agregan las capas de salida, flatten (para crear una conexion
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Model: "sequential”

output Shape Param #

convad (ComvaD) (Ncne, 78, 74, ]
average_pooling2d {AveragePo (Mone, 35, 35, 32) 2
conv2d_1 (Conv2D) {Mcne, 35, 3%, &4) 82565
average_pooling2d_1 (Average (mMene, 17, 17, &4) @
flatten (Flatten) (MNone, 18498) a

dense (Dense) {None, 256) 4735232
dropout (Dropout) (Mone, 258) [
dense_1 (Dense) {Ncne, 1) 257

Total params: 4,744,841
Trainable params: 4,744,521
Mon-trainable params: @

(a) Average Pooling

Model: "Model 2 Max"™

Layer (type) Output Shape Param #
conva2d {Comv2D) (Mcne, 78, 78, 32) 836
max_pocling2d (MaxPooling2D) (Mone, 35, 35, 32) 2
conv2d_1 (ConvaD) (Hone, 35, 35, 64) 2256
max_pooling2d_1 (MaxPooling2 (MWone, 17, 17, &4) 2
flatten (Flatten) (Mone, 1845&) [

dense (Dense) (Mcne, 256) 4735232
dropout (Dropout) (Mone, 256) 2
dense_1 (Dense) (Mone, 1) 257

params: 4,744,641
Trainable params: 4,744,541
Mon-trainable params: @8

(b) Max Pooling

Figura 4.4: Arquitecturas a dos capas.
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entre los pixeles y crear un vector), ademas de Dense y Dropout para obtener
la clasificacion.

La funcién de activacion utilizada fue una funcién sigmoide. Esta tiene
un comportamiento no-lineal (en forma de ”s”) y es utilizada para mejorar el
proceso de aprendizaje.

Ademas, se crearon dos arquitecturas diferentes, como se muestran en la
Figura 4.5. Las cuales contienen dos capas adicionales: una de convolucibn,
y otra de Pooling. Estas fueron alternadas entre capas de convolucion y de
agrupamiento tanto para la Figura 4.5b (s6lo capas de Max Pooling), como
para la Figura 4.5a (solo capas de Avg Pooling). Con el fin de evaluar el
comportamiento de las imagenes ante un cambio del agrupamiento o reduccién
de informacion con una capa adicional.

4.2.2. Modelos basados en transfer-learning

Otras experimentaciones fueron realizadas con arquitecturas previamente
entrenadas como InceptionV3, ResNet50 y ResNet34. Estas arquitecturas fue-
ron seleccionadas debido a que, diferentes autores presentan buenos resultados
en la clasificacion de tejidos utilizando estas arquitecturas [60].

Para ResNet34 se evaluaron dos modelos resultados del entrenamiento a 10
épocas y a 100 épocas. Para la implementacion de la arquitectura se utilizé la
libreria de FASTAI, para simplificar el entrenamiento de la red. Los parametros
utilizados son los de por defecto de FASTAI y ResNet34. La Figura 4.6, muestra
el modelo de bloques que describe la arquitectura de ResNet34, mostrando
dentro de un rectangulo el tipo de capa, la ventana aplicada y el tamafo
resultante de la imagen [64].

Por otra parte, la implementacion con ResNet50, fue realizada con una
activacion SoftMax, utilizando Max Pooling y realizando una clasificacion ca-
tegobrica. El Transfer-Learning fue utilizando los pesos de ImageNet, con un
Learning Rate de 0.01. Se realizaron dos entrenamientos, uno a 10 épocas y
otro a 100 épocas. La Figura 4.7 presenta el modelo a bloques de la arquitectura
de ResNet50, en ella, se observa la organizacién de las capas y la configuracion
que tienen para el tratamiento de la imagen y formacién del modelo [65].

Por Gltimo, los modelos obtenidos a partir del entrenamiento con la ar-
quitectura InceptionV3 fueron entrenados como una clasificacion categorica
utilizando la libreria de Keras. Se utiliz6 una funcion de activacion SoftMax,
con Avg Pooling y utilizando los pesos de ImageNet, se generé un modelo con
10 épocas de entrenamiento y otro con 100.
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Model: "sequential

output

convad (Conv2D) {Mone, 896
average_pooling2d (AveragePo (Mone, 35, 35, 32) -}
conv2d_1 (Conw2D) (Mone, 35, 35, 64) 8256
average_pooling2d_1 (Average (Mene, 17, 17, &4) -}
conv2d_2 (ConvaD) (Mcne, 17, 17, 64) 15443
gverage_pooling2d_2 (Average (None, 8, 8, 64) [
flatten (Flatten) (MCne, 4896) [}
dense (Dense)} (Mone, 256) 1l@4g832
dropout (Dropout) (None, 256) @

Total params: 1,874,689
Trainable params: 1,874,689
Non-trainable params: @

(a) Average Pooling

Model: "sequential”

Layer (type) output Shape Param #
conv2d {(ConvaD) (None, 7e, ?Bj 32)

max_pocling2d (MaxPooling2D) (Mone, 35, 35, 32) -}
conv2d_1 (Conv2D) (Mcne, 35, 35, 64) 8256
max_pocling2d_1 (MaxPooling2 (Mone, 17, 17, 64) @
convad_2 (ConvaD) (Mcne, 17, 17, &64) 15443
max_pocling2d_2 (MaxPooling2 (Mone, 3, 2, &4) 2
flatten (Flatten) (MCne, 4@98) @
dense {Dense) (None, 256) l@4s8832
dropout (Dropout) (Mone, 256) 2
dense_1 (Dense) (NCne, 1) 257

Total params: 1,874,689
Trainable params: 1,874,689
Non-trainable params: @

(b) Max Pooling

Figura 4.5: Arquitecturas a tres capas.
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Figura 4.6: Arquitectura de resnet34.
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Figura 4.7: Arquitectura de resnet50.

Entrenamiento del clasificador de tejidos

Para crear el modelo clasificador de tejidos se utilizd el dataset genera-
do con las 720 imagenes de tejidos completos. Estas fueron utilizadas en dos
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arquitecturas ResNet50 y ResNet34 para entrenarlas y generar el modelo.

Para el entrenamiento con ResNet34 se generaron dos modelos programados
bajo la libreria de FASTAI, uno con entrenamiento a 10 épocas y otro a 100
épocas. En el caso de los modelos con ResNet50 se generaron dos modelos a
10 y 100 épocas bajo la libreria de Keras.

4.4. Evaluacion de los modelos

Una vez generados los modelos, se seleccioné el mejor resultado en base a
precision, pérdida y tiempo de entrenamiento. Para el mejor modelo, se realiz6
la matriz de confusion para determinar la sensibilidad, especificidad, y precisiéon
de cada modelo. De esta manera, se puede analizar el clasificador para ser
utilizado en el sistema del departamento de patolog’ia del HGE.

El siguiente cap’itulo explica a profundidad, los resultados obtenidos de la
generacion de las imagenes de entrenamiento, la aplicacién de las arquitecturas
de CNN y la comparacion del desempefio.

4.5. Umbralizacion

Otras de las técnicas implementadas es el pre-procesamiento de la ima-
gen con técnicas de tratamiento, para la extraccién de caracteristicas como
la “umbralizacion”. Para poder realizarlo, se utilizd la libreria de OpenCV
(Open Source Computer Vision Library), que tiene como proposito acelerar la
producciéon de modelos de machine learning y aplicar técnicas de vision por
computadora [66].

El codigo en Algoritmo 2, es el que obtuvo mejores resultados para la um-
bralizacion de imagenes de células, para lograrlo, se aplicé un filtro gausiano,
después se transforma la imagen de RGB a escala de grises, que es requisito
para poder aplicar el método de CV2 (Instancia de OpenCV) de tresholding.
El tresholding aplica un umbral, si este valor es superado en una instancia, lo
establece como valor maximo. De esta manera se obtiene una imagen simplifi-
cada con las principales caracter’isticas.

Por ejemplo, la Figura 4.8, muestra la aplicacién del codigo del Algoritmo
2 en la imagen de la izquierda de la Figura 4.8a. Al aplicar el procesamiento
de la imagen con el método creado, se obtiene una buena extraccion de ca-
racter’isticas como se puede apreciar en la Figura 4.8a. Sin embargo, esto no
aplica para todas las imagenes de las células, ya que, al ser de tejidos, tinciones
y casos cl’inicos diferentes, no es posible obtener el mismo resultado en todas
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Algoritmo 2: Método de umbralizacion

1 import cv2

3 def Umbralizar(img):

P bl = cv2.GaussianBlur(img,(5,5),0)

5 b2 = cv2.cvtColor(bl, cv2.COLOR_RGB2GRAY)

6 ret,th = cv2.threshold(b2,10,10, cv2.THRESH_BINARY+cv2.THRESH_OTSU)
7 return th

las imagenes, como ejemplo, la imagen en la Figura 4.8b, muestra la umbrali-
zacion de la imagen original. En este caso, es posible observar que la célula no
es segmentada correctamente.

Onginal Editada

(a) Buena umbralizacion

Editada

(b) Mala umbralizacion

Figura 4.8: Ejemplos de umbralizacion.

Aplicar una umbralizacion individual para cada imagen resolveria el pro-
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blema anteriormente mencionado, sin embargo, el modelo practico seria poco
atil, ya que el enfoque del sistema y aplicacion del modelo de IA debe ser la
automatizacion del proceso, y la seleccion de varios filtros para aplicar una um-
bralizacion en produccién representaria pérdida de usabilidad, debido a que,
los usuarios objetivos son especialistas en areas distintas de la computacion.

Para solventar la extraccion de caracteristicas, se cambid el tresholding
de la funcidn y se agregd un método adaptativo (disponible en la libreria de
OpenCV), linea 7 del Codigo 3. La Figura 4.9 tiene el resultado de la umbra-
lizacion adaptativa para la imagen de la Figura 4.8b, alcanzando una mejor
segmentacion en comparacion del método anterior.

Gnginal Umbralizacion Adaptativa

AN

Figura 4.9: Umbralizacion adaptativa.

Algoritmo 3: Método de umbralizacion adaptativa.

1 import cv2

3 def binarizacion(url_img):

4 img = cv2.imread(url_img)

5 img_grey = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

6 img = cv2.medianBlur(img_grey,5)

7 bin = cv2.adaptiveThreshold(img,255,cv2.ADAPTIVE_THRESH_GAUSSIAN_C,\
8 cv2.THRESH_BINARY,11,2)

9 return bin

Este pre-procesamiento fue aplicado previamente, al entrenamiento de mo-
delos de CNN, para conocer su respuesta ante imagenes con menor cantidad
de informacion a analizar; sin embargo, los resultados de precision con las ar-
quitecturas de ResNet o modelo a capas, fueron inferiores a los modelos con
imagenes sin pre-procesar, por este motivo, no se consideraron para la seleccién
del clasificador con mejores métricas.



CAPITULO 4. IMPLEMENTACION DEL SISTEMA 67

4.6. Algoritmo de clasificacion

La Figura 4.10 presenta el diagrama de clasificacion para implementar el
sistema y los modelos generados. Este diagrama explica el proceso a seguir,
dentro del sistema, para obtener los resultados de la clasificacién, los cuales
seran evaluados por el patbélogo para soporte al diagnbstico que emita para su
paciente. En caso de recibir una alerta de baja precision, el patélogo puede to-
mar consideraciones de analizar una muestra diferente o implementar técnicas
de inmunhistoquimica para el diagnostico diferencial.

Algoritmo 4: Clasificacion.

Entrada: Imagen
Salida :Clase

Cargar imagen;
Pre-procesar imagen;
tensores igual a modelolA(imagen) ;
si Tensores(0) > Tensores(1) entonces
si Tensores(0) = 80 entonces
| clase— CDI;
en otro caso
L clase < CDI; mostrar alerta;

si Tensores(1) < 80 entonces
| clase— CLI;
en otro caso
L clase <— CLI; mostrar alerta;

Imprimir(clase, alerta);

La propuesta de algoritmo de clasificacion se muestra en el Algoritmo 4, se
compone de la entrada de una imagen, la cual es procesada, para obtener el
tamafio requerido por el modelo de clasificacién, después es cargado al modelo
de IA, el cual, retorna un vector de probabilidades de pertenecer a cierta clase
( carcinoma ductal o lobular). De este vector se extrae el de mayor probabi-
lidad y se le asigna la etiqueta perteneciente a su posicion en el tensor. Por
Gltimo, se evalGa si su probabilidad determinada es mayor al 80%, si es asi,
se le informa al pat6logo para tener una consideracion de diagnostico al mo-
mento de elegir la terapia o canalizar a la biopsia ante pruebas adicionales por
inmunohistoquimica.
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Entrada de imagen
(Img)

Cargar Img al modelo

Redimensionar Img de IA

Determinar tensor Calcular probabilidades
maximo (TM) (Prob)

Clasificar como
CDIS

Clasificar como
(o]

Generar alerta

Figura 4.10: Diagrama de flujo para la clasificacion.
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Contraseiia:

Figura 4.11: Log In del sistema.

4.7. Desarrollo del sistema

La implementacion tanto del modelo de datos, como los clasificadores de
tejidos y células, requieren de un sistema que permita al usuario gestionar la
informacion almacenada en la base de datos, ademas de obtener soporte en
la clasificacion de biopsias utilizando los modelos propuestos de clasificacion
por IA. Para ello, se desarrollaron diferentes médulos que permitan al usuario
interactuar con estas funciones.

Para la gestion de pacientes y consultas, se desarrollé una plataforma donde
los usuarios puedan tener acceso a la base de datos (explicada anteriormente)
y poder utilizar el modelo de clasificacion de tejidos. Primero, se generd una
ventana de acceso al sistema, Figura 4.11, donde el usuario ingresa a su cuentay
se muestra su informacion en la ventana principal de la plataforma, Figura 4.12.
En la pantalla principal, se puede encontrar informacion referente al usuario,
los departamentos que pertenece, la configuracién del sistema y el acceso a los
modulos de clasificaciéon y de consulta.

Dentro de las configuraciones, que se muestran en la ventana de la Figura
4.13, es posible agregar mas departamentos o especialidades al usuario, asi
como modificar su informacion inicial o agregar un nuevo usuario.

Por otra parte, desde la ventana principal es posible acceder a los moddulos
de clasificacion de tejidos y cédulas. Al seleccionar uno de las dos, se mostrara
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@ Plataforma de consulta

ﬁ Diagnéstico por IA: Consultas:
g ﬁ g Células D Consultar

Winor Raul Cordero Bautista
Médico Cirujano
Departamento especializado de patologia de So.

[Depanamemo especializado de patologia de Sonora Wﬂ

9 Tejidos

Figura 4.12: Ventana principal.

5] - O X
Datos del usuario
Letus eiet
Nombre: Minor Raul Tialo:  Médico Cirujans
Apslido Paterno:  Cordero Cédula: 1224542
Apellido Materno:  Baufista 1D:
Tipo de acceso:  Administiader Teléfono: Guardar
Nombre Cédula | Deseripcion
Patologia glandular 5437832 Especialista en deteccién de cance.
Patologia histoldgica 121212 Especialista en morfologias celular.
Médico familiar 4327654 Especialista en medicina familiar
Eliminar Agregar
rtamentos
Depar
Nombre Dirsceidn | Agregarotro |
1 Departamento especializad.
2 Hospital General del Estado... FE—,
Eliminar

| Agregarun nuevo usuario | | Cambiar contrasefia. |

ir alnicio

Figura 4.13: Configuracion del sistema.
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|£] Analizador de células = (m) X

Clasificacién por 1A

Porcentajes

e —
P —

Informacion

Volver

Figura 4.14: Mbédulo de clasificacion.

una ventana como la que se presenta en la Figura 4.14. La interfaz del mdédulo
de clasificacién, permite al usuario cargar una imagen desde el explorador de
archivos y éste enviara la informacién de la imagen, para que a través de una
API, se tenga acceso al modelo de IA y se pueda clasificar la biopsia o célula,
también se mostrard un mensaje de alerta, en caso de que exista algln criterio
de clasificacién para el tejido observado.

Si el usuario quisiera guardar una consulta realizada, puede acceder al
modulo de consulta (Figura 4.15), que mostrara la ventana correspondiente
para seleccionar un paciente, mostrar su historial dentro de los laboratorios de
patologia, acceso a la galeria de imagenes y de esta manera, anexar un nuevo
registro al historial del paciente.

Cuando el paciente ya es seleccionado dentro de la ventana de consulta,
es posible agregar una imagen como evidencia a través de la galeria. Para
acceder a ella, es necesario dar clic al boton de “Buscar Imagen”, que abrira
la ventana de la galeria Figura 4.16, y permitird navegar entre las distintas
imagenes previamente capturadas de las biopsias del paciente. Si es necesario
agregar nuevos casos, dentro de la galeria esta la opcion para redireccionar a
la carga de imagenes.
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Figura 4.15: Modulo de consulta.

.
§S: 10122145322

Tiaxcala, 66, San Benito, 83000 Hermosillo, Hermosillo, Sonara

Figura 4.16: Galeria de imagenes.



Capitulo 5

Resultados y discusion

Este capitulo presenta los resultados obtenidos para la clasificacion de célu-
las y de tejidos de CDI y CLI, se hace una comparacion de los entrenamientos
y la seleccion del mejor modelo. Asimismo, se discuten los resultados de este
trabajo de investigacion con otros trabajos relacionados y la relevancia practica
que tiene.

5.1. Clasificacion de células

El dataset obtenido en la recoleccion de imagenes de células de carcinomas
ductales y lobulares, fue aplicado a diferentes arquitecturas y transferencias de
conocimiento, a continuacion se describe los resultados obtenidos.

5.1.1. Comparativa de modelos

Se generaron 10 modelos de diferentes entrenamientos, el Cuadro 5.1 con-
tiene las métricas generadas por los modelos durante el entrenamiento.

Los resultados mas bajos corresponden a las arquitecturas de ResNet50,
con un ciclo de 100 épocas donde se obtuvo una precision del 50 %, al clasificar
células. Los modelos de InceptionV3 a 10 épocas y ResNet50 a 10 épocas,
también alcanzaron una precision baja, logrando un 60 % de clasificaciones
correctas. Esta precision fue calculada al evaluar las 100 imagenes destinadas
a la validacion.

El mejor resultado lo obtuvo el modelo de ResNet34 a 100 épocas. Este
modelo obtuvo una precision del 89 % en las pruebas de funcionalidad (Gltima
columna del Cuadro 1), con una pérdida de 0.11 y un tiempo de entrenamiento

73
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Cuadro 5.1: Resultados de entrenamiento.

Modelo Epocas | Pérdida | Tiempo | Precision | Val_Pérdida | Val_Precision | Precision
2 Max 60 0.15 51.85s 0.92 0.35 0.89 0.86
2 Avg 60 0.17 50.40s 0.94 0.31 0.84 0.86
3 Max 60 0.13 56.06s 0.95 0.22 0.89 0.85
3 Avg 60 0.31 54.08s 0.85 0.49 0.76 0.77
InceptionV3 | 100 0.51 12400s | 0.76 0.77 0.62 0.62
InceptionV3 | 10 0.51 1470s 0.75 0.79 0.60 0.60
ResNet50 100 0.004 600s 1 3.54 0.55 0.50
ResNet50 10 6.11 361s 0.92 53.2 0.61 0.60
ResNet34 100 0.11 301s 0.89 0.52 0.89 0.89
ResNet34 10 0.2 31s 0.80 0.52 0.8 0.80

de 301s. En segunda posicion, se encuentran los modelos 2 Max y 2 Avg con un
ciclo de 60 épocas cada uno, alcanzando una precision del 86 %. Sin embargo, en
la métrica de precisién en validacion, el modelo 2 Avg tiene 5 % de rendimiento
menor que el modelo 2 Max, ademas de un 0.02 de pérdida adicional (tercera
columna), quedando en segundo lugar el modelo 2 Max y en tercer lugar el
modelo 2 Avg.

5.1.2. Métricas del mejor modelo

La Figura 5.1, muestra una matriz de confusion de las pruebas de funcio-
nalidad aplicadas al modelo ResNet34 con 100 épocas de entrenamiento.

El modelo obtuvo una precision del 89 % resultado de evaluar 100 image-
nes, 50 de carcinoma ductal y 50 de carcinoma lobular. El modelo tiene una
exactitud de 88 %, una sensibilidad del 88 % y una especificidad de 89 %.

La Figura 5.2, contiene cuatro ejemplos de la clasificacion lograda por el
modelo ResNet34, la etiqueta superior es la real y la inferior la predicha por el
modelo.

En este caso, el modelo no fue capaz de clasificar correctamente la cuar-
ta imagen (imagen inferior derecha). Mientras que las 3 iméagenes restantes,
muestran una clasificacién correcta que fue asignada por el clasificador.

5.2. Clasificacion de tejidos

5.2.1. Comparativa de modelos

El Cuadro 5.2, muestra los resultados obtenidos del entrenamiento de los
modelos para la clasificacién de tejidos.
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Real
Ductal

Lobular

Ductal Lobular

Predicciéon

Figura 5.1: Matriz de confusion obtenida del modelo ResNet34 a 100 épocas para la
clasificacion de células.

Lobular Lobular

Lobular Lobular
|
Lobular

Lobular

Figura 5.2: Ejemplo de clasificacion de células.

El modelo de ResNet34 a 100 épocas de entrenamiento logrd una precision
de 96 % de precision al clasificar imagenes de tejidos. Para obtener estas métri-
cas se entrenaron con el dataset recolectado para la clasificacion de tejidos, es
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Cuadro 5.2: Resultados de entrenamiento: clasificacion de tejidos.

Modelo Epocas | Pérdida | Tiempo Precision | Val_Pérdida | Precision
ResNet34 | 10 0.5 8min 0.88 0.35 0.88
ResNet34 | 100 0.04 1h 33min | 0.96 0.08 0.96

decir, 720 imagenes de carcinomas ductales y lobulares.

El entrenamiento a 10 épocas, representd una cantidad de tiempo por de-
bajo del modelo entrenado a 100 épocas, con una diferencia de 125 minutos,
sin embargo, reducir el tiempo de entrenamiento representd una pérdida su-
perior (4% en 100 épocas contra un 50% a 10 épocas) comprometiendo, de
igual manera, a la precision del modelo con un 8 % debajo del modelo obtenido
con 100 épocas. A pesar de tener un aumento en el tiempo de entrenamiento,
para aplicar el modelo en produccion, no representa una desventaja, ya que su
precision sera mayor y solo fue una métrica de entrenamiento.

5.2.2. Métricas del mejor modelo

Para la evaluacion del modelo ResNet34, que fue el que obtuvo mejor pre-
cision, fue evaluado con 144 imagenes. Los resultados se plasman en la matriz
de confusién de la Figura 5.3. El modelo obtuvo las siguientes métricas: una
exactitud de 94 %, una sensibilidad de 94 % y una especificidad del 98 %. Lo
cual, lo hace un modelo con un alto grado de confiabilidad para ser aplicado
en un ambiente cl’inico.

58

Ductal

Real

5 80

Lobular

Ductal Lobular

Prediccion

Figura 5.3: Matriz de confusion obtenida del modelo ResNet34 a 100 épocas para la
clasificacion de tejidos.
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La Figura 5.4, contiene cuatro ejemplos de la clasificacion lograda al entre-
nar con la arquitectura de ResNet34, la etiqueta superior es la real y la inferior
la predicha por el modelo de clasificacion obtenido.

Ductal
Lobular

| 3%

Lobular Lobular

Lobular Ductal

Figura 5.4: Ejemplo de clasificacion de tejidos.

En este caso, el modelo no fue capaz de clasificar correctamente la segunda
imagen de la primera fila, ademas, fallo en la clasificacion de un carcinoma
lobular, en la tercera imagen de la segunda fila. En ambos casos, se puede
notar una mala calidad de la imagen o tejido, complicando la clasificacion
automatica.

5.3. Implementacion en sistema

Como resultado del desarrollo de la plataforma, se cuenta con dos modulos
principales, el médulo de consulta, y el modulo de clasificacion, donde se pueden
utilizar los modelos de IA para la diferenciacion de carcinoma ductal y lobular.

La Figura 5.5, es la ventana final de consulta, como se muestra en el ejemplo,
ya se tiene cargada la informacién de un paciente, se le agregd una imagen desde
la galeria y sdlo se requiere anexar los comentarios del médico para completar
la consulta.
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[£3] = o

£ * Minor Raul Cordero Bautista

Nombre: | Rosaloa Ramirez Ramirez | Departamento especializado de patologia de Sonora

36 Aflos. sexo: |F

Buscarimagen

Ciugad: | Hermosillo, Hermosillo, Sonora

% Clasificar con 1A
Uttimo diagnéstico: L—J
e carcinoma cuctal, se detect incién positva 3 e-cacherina. Hesciend;
‘seleccionar paciente: Buscar
Disgnstico | Fecha | Emitido Por
dxcon carcinoma ducal. 2021-03-22 < 7l
axde carcinoma ductl.. 2021-03-22 HMinor Raul Cordero Ba.

| Seleccionar Enfermedad | [No denida. 1

Figura 5.5: Modulo de consulta implementado.

\EJ Analizador de células = [}

Clasificacion por 1A

' b._ : 0.00012526331 &5

99.99987 %

i

Analizar

Informacion

Porcentaje dentro del rango.

Figura 5.6: Clasificacion de un caso clinico a través de IA.
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Desde el modulo de consulta, el médico puede acceder a la ventana de
clasificacion por IA (o desde la ventana principal), donde se puede cargar un
ejemplo de biopsia y el sistema retornara el resultado de la clase detectada por
el modelo correspondiente. Como se muestra en el ejemplo de la Figura 5.6, para
la clasificacion de una célula detectada como ductal, el sistema muestra una
etiqueta de informacién donde avisa si el porcentaje de tolerancia esta dentro
del rango. El porcentaje de pertenencia aceptado es para valores superiores al
80 %.

5.4. Discusion

Para esta investigacion, primero se realizd una seleccién de casos de carci-
nomas lobulares y ductales, dicha seleccion se llevd a cabo por expertos en el
tema (médicos patblogos), que eligieron s6lo aquellas muestras que estan vali-
dadas mediante un protocolo inmunohistoquimico, con el fin de reducir el error
humano en el etiquetado de las muestras y disponer de un dataset confiable.

Se optd por trabajar estos dos carcinomas de mama porque son de relevan-
cia epidemiolbgica ya que, el carcinoma lobular invasivo (CLI) representa del
5-15 % de los tumores de mama invasivos [20]. Por otra parte, el CDI repre-
senta el 80 % de los carcinomas [67]. Ambos conforman el mayor porcentaje
de carcinomas de mama, siendo los tipos histologicos mas comunes [68]. Su
identificacion es facil en casos comunes, sin embargo, hay casos que requieren
de diferenciacion por inmunohistoquimica, como los utilizados en este trabajo,
para poder clasificarse y tomar una estrategia terapéutica adecuada, acorde a
la clase de carcinoma.

Los datasets generados se utilizaron para entrenar diferentes modelos de
clasificacion. El mejor modelo para la clasificacion de tejidos, obtuvo una pre-
cision del 96 % en las pruebas de funcionalidad. En el dataset utilizado se
cuentan con casos de carcinoma ductal y carcinoma lobular. Algunos trabajos
similares como [11] obtuvieron, en su mejor modelo, un AUC (area bajo la cur-
va) de 91 % para diferenciar hiperplasias ductales usuales (UDH, por sus siglas
en inglés) y CDIS (carcinomas ductales in situ). Ellos emplearon dos algoritmos
de regresiones log’istica, en caracter’isticas extra’idas de tejidos, sin embargo, la
aplicacion de CNNs obtuvo menores resultados para esa investigacion.

Por otra parte, Motlag et al [60], trabajaron en la identificacion de cancer de
mama ductal y lobular. Pero, sus categorias estan generalizadas como benigno
(para adenosis, fibroadenoma, phyllodes y tumor tubular), o maligno (para
carcinoma ductal, lobular, mucinus o papilar), obteniendo una precision en las
pruebas de funcionalidad de un 99.5% y 99.3 % respectivamente.
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El modelo obtenido en este trabajo es capaz de distinguir entre dos carcino-
mas especificos de aquellos clasificados como malignos por el modelo de Motlag.
La clasificacion automatica de tejidos de CDI y CLI es posible realizarse con
el modelo obtenido, ademas de tener la certeza que se entren6 con tejidos de
dificil diagnodstico y que cuentan con una validacion por inmunologia.

Ademas, una ventaja con la que cuenta este trabajo para la diferenciacién
de carcinomas, es que se obtuvieron modelos para la clasificacion de células;
es decir, con una menor cantidad de tejido (s6lo una célula) es posible obtener
un tipo de cancer de mama (ductal o lobular) con una precision del 89 %, de
acuerdo a las pruebas de funcionalidad descritas en el apartado analisis de
resultados en cclasificacion de células». Tener un clasificador de células hace
posible mas técnicas de diagnostico, ya que, con una pequeia cantidad de tejido
es posible determinar la clase de carcinoma, siendo Gtil en la identificacién de
filtraciones.

Utilizar este modelo en produccién, puede resultar en la optimizacion de
tiempos de diagnbstico y uso de dispositivos médicos dentro del departamento
de patologia del HGE, apoyando el diagnostico médico.
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Conclusiones

6.1. Conclusiones

En el desarrollo de este trabajo de investigacion, se logré obtener un modelo
de datos que pueda almacenar informacion perteneciente al departamento de
patologia de un hospital, especificamente para el manejo de biopsias de cancer
de mama.

Ademas, se seleccionaron y capturaron 720 imagenes pertenecientes a 36
biopsias de carcinomas mamarios, entre ellos, clasificados como ductal o lobu-
lar. De este mismo dataset se generd un segundo conjunto con 500 imagenes de
células de carcinomas lobulares y ductales extraidas de 10 biopsias de la selec-
cion inicial, esto con el fin de conformar un dataset de células de carcinomas
ductales y lobulares.

Del primer conjunto con 720 iméagenes, se obtuvo un modelo clasificador uti-
lizando ResNet34 a 100 épocas, para arquitecturas de carcinomas. El modelo
fue evaluado con 144 imagenes diferentes a las utilizadas durante el entrena-
miento obteniendo, 96 % de precision para clasificar entre carcinomas ductales
y lobulares.

Con el dataset de células, se entrenaron 10 modelos de CNN para clasificar
carcinomas, de los cuales, el modelo ResNet34 a 100 épocas fue el mejor resul-
tado; obteniendo 89 % de precision al clasificar células. Para esto, se evaluaron
100 imagenes diferentes a las utilizadas durante el entrenamiento.

Finalmente, se desarrollé una plataforma para la gestion de informacion
dentro del laboratorio. El programa desarrollado permite al usuario tener ac-
ceso a la base de datos generada y a los clasificadores que resultaron de la

81



CAPITULO 6. CONCLUSIONES 82

investigacion. Para cumplir estas funciones el programa cuenta con los moédu-
los de clasificacién de células, clasificacion de tejidos, consultas, pacientes y
galeria de imagenes.

6.2. Trabajo a futuro

Para mejorar la precision del algoritmo se requiere tener mayor cantidad
de muestras; por lo tanto, es necesario aumentar la recolecciéon de biopsias, lo
que permitird contar con un mayor nimero de ejemplares de células para con-
formar el dataset de entrenamiento. Ademas, aumentar la resolucién espacial
para identificar mayor cantidad de caracter’isticas que pudieran perderse de la
morfolog’ia celular, y de esta manera, obtener un modelo viable a utilizar en el
ambito clinico.

Se propone una nueva recoleccidon de muestras con una cadmara de resolucion
superior, descartando la que contiene el microscopio utilizado en este trabajo.

De igual forma, se propone implementar técnicas adicionales como Re-Size
and Freeze, para el entrenamiento especifico de caracteristicas de la imagen
(contando con imagenes de calidad superior).
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