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Resumen

El cédncer de mama representa el 24.2 % de los canceres detectados en mujeres en el mundo con
una mortalidad de 13 %, detras del cancer de pulmoén, mientras que en México tiene una incidencia del
39.5% en las mujeres y una mortalidad de 9.9 %.

La mamografia es la técnica que se utiliza como estandar de oro en la cual su sensibilidad varia
del 36 % al 98 % en funcion del tipo de tejido en la mama presentando una elevada tasa de falsos
positivos, ademaés de utilizar radiacién, disminuir su efectividad cuando se aplica a menores de 50 anos
y ser un método incomodo en su adquisicion.

La termografia es un método no invasivo que permite medir la radiacion emitida y determinar la
temperatura de un cuerpo apreciandose asi anormalidades térmicas en los senos que pueden traducirse
en un signo de céancer de mama. La técnica tiene una sensibilidad que oscila entre el 71% y el 94 %,
dependiendo en mucho de la experiencia y habilidad de la persona al interpretar los termogramas.

Una de las tareas para las que es empleado el aprendizaje profundo es la clasificacion de imégenes
mediante técnicas de transferencia de aprendizaje en una arquitectura previamente entrenada a la cual
se le modifican las dltimas capas de este para entrenarlo en el problema a estudiar.

Se utilizo6 la arquitectura ResNet 101 que fue entrenada con un total de 311 termogramas pro-
venientes de tres bases de datos adquiridos en diferentes centros, 226 de los cuales fueron utilizados
para el entrenamiento y 85 para la validacion. Dos enfoques fueron utilizados para la realizacion del
mismo, una con clases balanceadas teniendo la misma probabilidad de ser clasificados como pacientes
del grupo control o con anomalia térmica, y con clases desbalanceadas en los cuales se tiene un niimero
mucho mayor de poblacién sana.

Debido a que estos 311 datos suministrados al algoritmo es muy limitado tanto para su entre-
namiento como su validacién ya que usualmente se le alimenta con miles de imagenes para que pueda
realizar una mejor generalizacién de las mismas, se aplica la técnica de aumento de datos en ambos
enfoques. Se realizo un ajuste fino a la arquitectura al aplicarse en sendos estudios.

Los mejores resultados obtenidos en el enfoque balanceado una sensibilidad de 92.3% y una
especificidad de 53.8% con un area bajo la curva de 0.722 y una exactitud de 73.1 %, mientras que
para el desbalanceado fue una sensibilidad de 84.6 %, especificidad de 65.3 %, area bajo la curva de
0.814 y exactitud de 74.9 %.

Los resultados obtenidos son similares a los que obtendria un experto en el anélisis de termogra-
mas de mama al evaluarlos de forma manual utilizando las diferencias de temperatura en la escala de
Ville Marie. Fue ejecutada la activacion de mapeo de clases, la cual permite conocer las regiones que
son mas importantes para que el algoritmo clasifique a la imagen dentro de un grupo.

Una prueba para determinar la afectacion de la sensibilidad térmica de las caAmaras infrarrojas
con las cuales fueron adquiridos los datos fue realizada. Los resultados arrojaron una variabilidad de
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RESUMEN

hasta el 9.6 % en la clasificacion de los termogramas al variar la sensibilidad térmica, muchos de estos
cambios fueron cuando se tenia una posibilidad muy cercana al 50 % de pertenecer a una u otra clase.

De los termogramas que tenian la informacion del BI-RADS, asi como aquellos que fueron cla-
sificados como controles, se realiz6 un anéalisis intentando catalogarlos como pacientes controles, con
lesiones benignas o malignas segun sea el caso manteniendo los enfoques previamente mencionados.

La informacion arrojada por esta prueba para clases balanceadas una sensibilidad de 77.7 %,
especificidad de 88.9 % y una exactitud de 77.7 %, mientras que para las clases balanceadas la sensibi-
lidad es de 71.7 %, especificidad de 90.4 % y exactitud de 83.3 %. Debido a que solamente se contaron
con 33 termogramas para la clase balanceada y 84 para la desbalanceada, se sugiere incrementar el
tamano de la base de datos para contar con un resultado més robusto de generalizaciéon al emplear
este enfoque.

Palabras Clave: Transferencia de aprendizaje automdtico, termografia, cincer de mama
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Abstract

Breast cancer represents the 24.2 % of all the women’s cancers detected in the world with mor-
tality of 13 %, just behind of the lung cancer, while in Mexico it has an incidence of 39.5 % in women
with a mortality of 9.9 %.

Mammography is the gold standard with a sensitivity that range between 36 % to 98 %, depending
on the tissue of the breast presenting a high rate of false positives, in addition to use radiation, the
decrease of accuracy when it’s applied in persons of less to 50 years and the patient’s discomfort in his
adquisition.

Thermography is a non-invasive technique that can measure the emitted radiation and determine
the temperature of the body showing the thermal abnormalities in the breast that could be a sign of
breast cancer. This technique has a sensitivity between 71 % and 94 %, depending on the experience
and ability of the person to interpret the thermograms.

One of the tasks of the application of deep learning is image classification using transfer learning
techniques in a network previously trained, changing the last three layers for make a training in the
proble to study.

ResNet 101 was trained with a total of 311 thermograms acquired in three different centers, 226
of them used for training and 85 for validation of the architecture. Two approaches were employed,
one with balanced class, having the same probability to be classified as controls or abnormals, and
unbalanced classes with a higher number of healthy people, expected scenario in a clinic probe.

The 311 images fed it to the network are short for evaluate their performance in comparison with
the thousands of data normally used to have a better generalization of them, data augmented and fine
tuning is applied in both aproaches.

The best results in balanced approach were a sensitivity of 92.3% and specificity of 53.8 % with
an are under ROC curve of 0.722 and a 73.1 % of accuracy, while in the unbalanced probe a sensitivity
of 84.6 %, specificity of 65.3 %, area under ROC curve of 0.814 and 74.9 % of accuracy.

Results obtained for the network are similar to obtained for an expert in thermogram’s analysis
using the themperature differences in Ville-Marie scale. Class activation mapping was employed for
know the most important regions for the algorithm to classify an image in each category.

It was possible to determine if the thermal sensitivity of the camera used for acquire the data
affects the results. A variability of 9.6 % in thermograms classification was observed, many of this when
the image was close to the 50 % to be classified in one or another category.

Thermotrams with information of the BI-RADS classification, and those that are part of the
control group were employed for another test trying to classify it in benign lesions, malignant lesion
and controls, using both approaches previously described.



ABSTRACT

Results for this test using balanced classes, was a sensitivity of 77.7 %, specificity of 88.9%
and 77.7% in accuracy, while for unbalanced classes, the sensitivity obtained was 71.7 %, specificity
of 90.4% and a 83.3% in accuracy. On account that we only had 33 thermograms for the balanced
approach and 84 for unbalanced, it is suggested to increase the size of the database for have robust
results that allow the generalization of thermograms using this approach.

Keywords: Transfer learning, thermography, breast cancer.
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Capitulo 1

Introduccion

El cancer de mama es una de las enfermedades que méas afecta a las mujeres tanto en el pais
como en el mundo, pero que en caso de ser descubierta de forma temprana tiene una alta tasa de
supervivencia.

El método usado para tamizaje es la mamografia, sin embargo dentro de sus desventajas se
encuentran una alta tasa de falsos positivos, la exposicién a radiacion y la incomodidad de las pacientes
debido a la presion ejercida en su adquisicién, asi como el no ser recomendado cuando se tiene una
edad inferior a los 50 anos.

La termografia es un método que mide la radiaciéon emitida por una superficie para determinar
la temperatura de un cuerpo, revelando asi revelando asi anormalidades en la temperatura del mama,
siendo una forma en la que se manifiesta una enfermedad como el cancer de mama. Es asi que su uso
puede ser ya sea de un pretamizaje que por su movilidad se utilice en comunidades donde el acceso a
mastografos sea limitado, asi como una herramienta adjunta que permita una mejor toma de decisiones
para los expertos en el area de la salud.

De manera clasica, los termogramas son evaluados de manera manual, dependiendo de un puntaje
en funcién de la vascularizacion del tejido sumado a la diferencia de temperatura que presente con su
parte contralateral, sin embargo, es comiin que el criterio para otorgar el puntaje de vascularizaciéon que
corresponderé al termograma sea diferente segin la persona que lo analice, asi como tener dificultades
al momento de realizar la bisqueda de los puntos con mayor o menor temperatura en el mama y el
poder acertar al hacer que coincida con el punto contralateral. Estas diferencias se acenttian cuando
al realizar este protocolo se carezca de experiencia en la evaluacion de las imagenes, presentdndose asi
una ausencia de estandarizacién para la valoracion de las imagenes.

El uso de técnicas de aprendizaje automético para la clasificaciéon de imégenes es una de las apli-
caciones que se le esta tratando de dar para poder ser utilizadas por la parte clinica como herramientas
que le permitan tener uniformidad en la decisién y que no sea necesario tener a un experto en la pa-
tologia que se esta estudiando para que un médico pueda ayudarse de éste y realizar un diagnostico
acertado.

Es necesario aclarar el hecho de que en ningtin momento se trata de reemplazar a un especialista
para dar un diagnostico o tomar una decision sobre el paciente, sino que estos métodos puedan ayudar
a un médico de forma tal que la percepciéon visual de la persona y la ilusién 6ptica en la cual puede
caer facilmente una persona, no sean factores que afecten el desempeno de un experto, y que también
permitan a un médico que no sea especialista en el tema a tomar una decisién con respecto a un
paciente.



CAPITULO 1. INTRODUCCION

Contar con un método automatico que proporcione uniformidad en el juicio de los mismos
ayudara a que con esta técnica puedan ser detectados los pacientes que tienen una anormalidad térmica
en las mamas sin importar la experiencia de la persona que evalie las imagenes o la carga de trabajo
que tenga, y enfocarse en las areas que sean mas relevantes para su analisis.

1.1. Objetivos

El objetivo general del trabajo es el poder contar con un algoritmo de aprendizaje automético
a través de la transferencia de aprendizaje de arquitecturas previamente entrenadas donde se pueda
tener una clasificacion de una base de datos de termogramas que arroje valores de sensibilidad y
especificidad equivalentes a los que obtenga un experto en termografia.

Para lograrlo se tienen los siguientes objetivos especificos:

¥ Investigar la forma de realizar aprendizaje automético supervisado de imégenes.

= Comparar el desempeno de las arquitecturas al realizar la transferencia de aprendizaje a la
clasificacion de termografias.

¥ Identificar los elementos més relevantes de la red para que los termogramas sean clasificados en
cada categoria.

¥ Conocer si el cambio de cdmara infrarroja influye en la clasificacion de termogramas o el algoritmo
es insensible a estos cambios.

1.2. Justificacion

El uso de la termografia puede ser util para poder detectar de manera temprana la apariciéon de
anormalidades que pueden traducirse en cancer de mama en pacientes donde se tiene un tejido denso y
la mamografia no puede dar un resultado concluyente, esto puede quedar de manifiesto en las pacientes
que tienen menos de 50 anos de edad.

Existen varios estudios que intentan hacer una clasificacion automatica de los termogramas, pero
para efectuarlo realizan una segmentaciéon manual de varias caracteristicas y una vez que eligen ciertos
rasgos es que lo meten a un clasificador.

En el presente estudio se propone un método de clasificacion para imagenes ya existentes
que ayude a mejorar la estandarizacion de esta labor. En dicho método, no se realizaré ningtun
procesamiento previo a la imagen, de esta forma, el algoritmo, en funcién de los rasgos que aprenda,
determinara cudles termogramas son los que pueden ser clasificados como andémalos y aquellos que no
presenten una anomalia térmica mediante el uso de transferencia de aprendizaje de arquitecturas de
redes neuronales convolucionales, las cuales han sido entrenadas previamente con mas de un millén de
imagenes que son capaces de clasificarlas de forma correcta en mil diferentes categorias.

La determinacion de cuales imagenes pertenecen a cada categoria estd dada por un diagnoéstico
hecho mediante la biopsia, o mediante la clasificacion BI-RADS de mamografia segin lo establecido
en las diferentes bases de datos empleadas en el estudio.



CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.3. Hipotesis

Con lo anterior, las hipotesis empleadas en el presente trabajo son:

= Hjy: No es posible realizar una clasificacion de termogramas de forma automatica empleando
redes neuronales convolucionales logrando valores de sensibilidad y especificidad similares a las
reportadas en la técnica por expertos en el campo.

= Hi: Es posible realizar una clasificacion de termogramas de forma automéatica empleando re-
des neuronales convolucionales logrando valores de sensibilidad y especificidad similares a las
reportadas en la técnica por expertos en el campo.



Capitulo 2

Cancer de Mama

Las mamas femeninas tienen tamafio, forma y simetria variables [1|. El pezon esta rodeado de
un area pigmentada, ligeramente sobreelevada y circular llamado areola [1]. Normalmente el término
‘seno’ y ‘glandulas mamarias’ son utilizados como equivalentes, aunque de manera estricta no son
sinominos, debido a que las mamas contienen tejidos (grasa, vasos, nervios, etc.) que son distintos a
los glandulares [2].

Segtin lo comentado en el libro de Moore et al |1], las mamas son divididas en cuatro cuadrantes
para la localizacion anatomica y descripcion de quistes y tumores como se muestra en la Figura[2.2] En
el mismo texto se indican a los inferiores como las regiones menos vascularizadas cuando se requiere
una incisién quirargica |1]. La piel de la mama no difiere estructuralmente de la pared toracica vecina,
pero la piel del pezon y la areola es altamente especializada, habiendo variaciones raciales e individuales
en el tamarfio, forma y color de la areola y pezon [2].

Los dermatologos consideran que los enrojecimientos o edemas (hinchazones causadas por
acumulacion de liquido en los tejidos) de la piel de la mama pueden ser debido a cancer subyacente
por lo que las mamas deben ser examinadas cuidadosamente en todos los pacientes con enfermedades
de la piel que puedan ser asociados con malignidad sistematica [2].

El cancer describe desoérdenes asociados con células que tienen un crecimiento irregular y con-
ducen a la formaciéon de un tumor, invasiéon en tejidos circundantes y la difusiéon a otras partes del
cuerpo, teniendo algunos factores que incrementan las probabilidades de las personas de ser afectadas
por esta enfermedad, tales como la predisposicién genética, edad, estilo de vida de la persona, asi como
la exposicion a agentes cancerigenos [3].

Los datos para México [4] no varian mucho de lo presentado a nivel mundial, ya que representan
el cancer que mas presencia tiene de todos los canceres diagnosticados en el afno con 14.3% de toda la
poblacién, siendo asi el 16 % del total de los casos de cancer en mujeres, con una mortalidad de 9.9 %,
muy cercano al de préstata que tiene un 10 %.

Omitiendo los datos del cancer de piel no melanoma, el cdncer de mama es a nivel mundial el mas
frecuente en las mujeres de todas las edades|4, 68|, siendo el 24.2 % de los nuevos canceres detectados
al ano, presentando la tasa de incidencia mas alta (46.3 %) y el segundo de mayor mortalidad (13 %),
solo por detras del cancer de pulmon.

En el cancer de mama se da un crecimiento de las células de manera no controlada en las cuales
se da un crecimiento que invade el tejido circundante y se expande de manera sistemética [9], el cual
puede causar también aplastamiento, ampliacion o inversion del pezon [2].
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Cancer de mama
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Figura 2.1: El mapa realizado por Castrezana Campos [5| muestra la tasa de morbilidad y mortalidad

del cancer de mama en México

Existen ciertos signos y sintomas del cancer de mama; para diferenciar, los signos son objetivos,
es decir, no dependen de la percepcion del paciente, sino que son totalmente observables o pueden ser
medidos, por su parte, los sintomas solamente pueden ser sentidos por el paciente, del cual el mas
comin es una nueva masa o protuberancia; cuando esta no es dolorosa, dura y con bordes irregulares
es méas probable que pueda ser cancer, aunque esto no excluye que aquellos que sean sensibles a la
palpacién, blandos, redondeados y causen dolor no lo sean. .

Inferior —+—+
lateral

Mama derecha

12 en punto

Figura 2.2: Division de Mama en Cuadrantes segin lo indicado por Moore et al .

Algunos otros sintomas que pueden presentarse son:

= Hinchazon de parte o de toda la mama



CAPITULO 2. CANCER DE MAMA

Irritacion o hendiduras en la piel

Dolor en la mama o pezén

Retraccion (contraccion) de los pezones

= Enrojecimiento, descamacién o engrosamiento de la piel de la mama o del pezén

Secrecion de la mama que no sea leche materna

Existen diferentes técnicas de tamizaje empleadas para detectar esta enfermedad, tales como la
mamografia, resonancia magnética, termografia y ultrasonido [9], en las cuales entre mayor sea el valor
de la sensibilidad, mayor seré la probabilidad de poder detectar un tumor en un paciente; entre
mayor sea la especificidad, se tendra una mayor probabilidad de que un diagnoéstico positivo
sea verdadero |3].

2.1. Factores de Riesgo

Algunos de los factores de riesgo para que aparezca el cancer de mama son el tener una mens-
truaciéon previa a los 12 anos, el inicio de la menopausia posterior a los 55, edad a la cual tuvieron el
primer parto, lactancia a los hijos, evitar el uso de terapia hormonal, asi como antecedentes familiares
de la enfermedad; Shawon et al |11] realizo un estudio en el que asocia de manera inversa al tamaflo
corporal en la ninez y la juventud con el riesgo de presentar cdncer de mama en la etapa adulta al
indicar que con tamanos corporales méas grandes a los 7 y 18 anos se llega a tener un riesgo reducido
de cancer de mama tanto previos como posteriores a la menopausia.

En el mismo estudio se menciona que al tener un tamano corporal mayor a los 18 anos ha sido
asociado con pequenos tumores, mientras que a los 7 afios se tiene una reduccion del 27 % del riesgo
de tener cancer postmenopéusico, en comparacion con los tamanos corporales chicos, y que al reducir
su tamano corporal de los 7 a los 18 anos se tienen probabilidades mas bajas de tener cdncer de mama
contra los que se mantuvieron en una talla corporal chica.

Aunque el cancer de mama también puede aparecer en hombres, este es relativamente raro, siendo
cerca del 0.2% de todos los canceres de hombres en los Estados Unidos, y menos del 1% de todos los
canceres de mama, siendo algunos factores de riesgo asociadas a una funcioén testicular reducida, exceso
de exposicion a estrogeno, sindrome de Klinefelter y a una historia familiar de carcinoma de mama,
aunque estudios de control indican que la enfermedad es mas comtin en hombres de raza negra asi
como en aquellos que nunca se casaron [2].

Existe un riesgo atribuible a la poblacion, el cual se refiere a la proporcion de casos de enfermedad
que no hubieran ocurrido si el factor de riesgo fuera eliminado de la poblacién [12], siendo una asociacion
entre el factor de riesgo y la enfermedad, asi como la prevalencia de la enfermedad en la poblacién,
con lo que se analiza la disposicién que tiene para contraer la enfermedad.

Si bien es cierto que el cancer no se puede prevenir, el estudio comandado por [13]| sugiere que
si el indice de masa corporal es inferior a 25% puede reducir cerca del 16.2 % los casos de cancer de
mama, indicando que es uno de los factores de riesgo que es facilmente medible y modificable.

De esta forma, se puede observar que ciertos hébitos puedan ayudar a reducir los factores de
riesgo, tales como mantener un peso saludable, mantenerse fisicamente activo, tener una buena ali-
mentacion, no fumar y limitar el consumo de alcohol.
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2.2. Técnicas de Deteccion de Cancer de Mama

Una de las técnicas que mas promocioén se hace en medios de comunicaciéon masivos para detectar
el cancer de mama es la autoexploracion, en donde el principal fin es familiarizarse con su apariencia,
textura y anatomia |14} [15], sin embargo esta técnica tiene una baja sensibilidad que ronda entre el
12% y 14 % |16], Godavarty et al |17] indica que en ensayos de control aleatorio no lleva a un efecto
positivo y lleva en realidad a falsos positivos.

La mamografia se utiliza para evaluar la estructura anatémica de la mama permitiendo que
las anormalidades sean identificadas [18], es la tnica técnica de diagnostico aceptado como tamizaje
para el cancer de mama |19, 20]; la presencia del tumor se detecta utilizando rayos X para mostrar
la anatomia interna de una mama al detectar masas y calcificaciones con lo cual se ha reducido la
mortalidad de esta enfermedad cuando se realizan exdmenes de manera regular|3} 21].

Tiene una sensibilidad que es altamente variable, ya que para mujeres con pecho graso llega a
alcanzar 98 %, mientras que para mujeres con tejido denso es de 36 % |22} 23|, aunque en general se
le considera de 84 % |[3|; por su parte, la especificidad del método es de 92 % |3] siendo por ello el
método que llega a ser mas recomendado para tamizaje asi como por su costo moderado. Kerlikowske
et al|24] indica que la mamografia tiene una tasa de sensibilidad mayor para mujeres de 50 anos o mas
debido al incremento en el tejido graso contenido.

Sin embargo, el método tiene una alta tasa de falsos positivos, siendo uno de los factores mas
importantes cuando la paciente tiene un tejido mamario denso disminuyendo la sensibilidad cuando
la paciente es menor de 50 anos, ya que ademés de tener un tejido mas denso, se tienen canceres biold-
gicamente més agresivos y a una prevalencia reducida de la enfermedad; de igual forma, la capacitacion
y habilidad del radiélogo para el analisis, presentando una tasa excesiva de rellamados provocando que
las pacientes no asistan a la segunda prueba de tamizaje, se tengan mas dosis de radiaciéon, que se
realice un alto namero de biopsias innecesarias, y ansiedad del paciente |3, [8] |9} 24{26].

El estudio llega a ser una experiencia incomoda para la paciente en la cual llega a sentir dolor
por la compresion de la mama con lo que se pueden presentar riesgos de ruptura alrededor del tumor
canceroso 18] desde las 22 libras de presion, en los equipos de mamografia se utilizan 42 libras, con el
riesgo potencial de enviar las células malignas a la sangre; ademés que en algunos casos, la radiacion
a la que esté expuesta la paciente por lo que algunos estudios sugieren que pudiera ser un factor que
incremente la posibilidad de incidencia de la enfermedad [27].

El ultrasonido es otra técnica utilizada, que permite mostrar imagenes del tejido de la pared
torédcica con lo que se pueden distinguir quistes, que son sacos no tumorosos llenados con fluido, de
masas soOlidas, desempenandose especialmente bien cuando trabaja con tejido denso, con una sensibi-
lidad de 82 % y una especificidad de 84 % siendo una técnica con amplia disponibilidad, bajo costo
y que tiene una incomodidad tolerable por los pacientes por lo que es empleada como suplemento a la
mamograffa |3| [26] [2§].

Una de las desventajas de la técnica, es que demora aproximadamente 19 minutos en realizar
la prueba bilateral, esto sin incluir los estudios previos, analisis del resultado con los pacientes y los
requerimientos del protocolo [26].

En un estudio de cohorte prospectivo realizado en 529 mujeres asintoméaticas, Kuhl et al [29]
sugiere que adin con el uso combinado de mamografia y ultrasonido no se pudieron detectar la mitad
de los canceres que fueron encontrados (43 canceres en 41 pacientes).

La imagen de resonancia magnética, siendo un estudio es recomendable en personas que
tienen un alto riesgo de tener cancer de mama; posee una sensibilidad de 90 % y 81 % de especificidad.
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Sin embargo, el uso de la resonancia magnética es limitado debido a su alto costo, una limitada
disponibilidad y experiencia al mejorarlo [26].

De igual forma, una de sus desventajas es que deben de utilizarse agentes radioldégicos que permi-
tan mejorar el contraste de la imagen con lo que se puedan optimizar ciertas propiedades fisico-quimicas
[30]. Aunque se consideran biologicamente inertes, se ha mostrado que pueden llegar a tener efectos en
los sistemas cardiovasculares y renales, asi como consideraciones especiales cuando se trata con ninos
y mujeres embarazadas [30].

A su vez, tiene casi cuatro veces més rellamados de pacientes que la mamografia en mujeres
con una historia familiar con mayor riesgo de padecer cancer de mama con el 70 % de ellos falsos
positivos [31], la cantidad de tiempo que se necesita para su adquisicién y la tolerancia del paciente
para mantenerse en espacios cerrados [17].

Otros estudios que se emplean en esta labor son el escaneo de impedancia eléctrica (87 % de
sensibilidad y 82 % de especificidad), asi como la mamografia 3D (90 % de sensibilidad y 92% de
especificidad) y la termografia de la cual se hablara ampliamente en capitulos posteriores.

Cuando una paciente tiene implantes de mama, la mamografia no es algo ideal ya que el implante
puede danarse, o estar ocultando el tumor atrés de este; la termografia puede ser efectivo ya que
los implantes generalmente son colocados en la base de la mama y no afectan significativamente la
transferencia de calor en el resto de la mama, aunque es necesario desarrollar una técnica que sea mas
efectiva en este tipo de pacientes [3].

2.3. Tumores de Cancer de Mama

Los hallazgos que se encuentran en la mama a partir de la mamografia, son clasificados mediante
el sistema BI-RADS (Breast Imaging Reporting and Data System), el cual se considera el idioma
universal del tamizaje de la patologia mamaria con lo cual se pueden estandarizar y categorizar las
lesiones al establecer el grado de sospecha y saber las acciones que se deban de tomar en cada uno de
los casos; esto puede observarse en la Tabla [19].

i Forma | Contorno | Demsidad |
& Redondeada (R) & Bien definido (D) & Superior (+)
& Oval (O) & Oscurecido (O) & Similar (=)
& Lobulada (L) & Mal Definido (I) & Inferior (-)
& Drregular (X) & Microlobulado (M)
& Espiculado (S)

Tabla 2.1: Descripciéon mamografica de nédulos en las mamografias

En cada categoria de patron mamografico existen 4 categorias para las cuales se tienen lecturas
que son:

a) Grasa: Mama de composicion predominantemente grasa

b) Densidad media: Mama con tejido fibroglandular disperso
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c¢) Heterogénea: Mama con tejido glandular heterogéneamente denso

d) Densa: Mama con parénquima glandular extremadamente denso que puede ocultar lesiones

Se debe diferenciar a un nédulo o masa la cual es una lesiéon ocupante de espacio que puede
ser vista en dos proyecciones difernetes, mientras que se considerara densidad o asimetria cuando
la lesion solamente se ve en una tnica proyeccion [19]; el manejo de las lesiones mamarias segtn el
BI-RADS puede verse en la Tabla 2.2} generalmente a partir de que se tiene un BI-RADS 3 en el
ambiente clinico se recomienda que se realice una biopsia para tener un diagnostico de la paciente.

No concluyente por lectura incompleta

Necesitan realizarse pruebas de imagen adicionales y/o mamografias previas
para comparar

Mama Normal

BI-RADS 1 | No se identifican hallazgos mamograficos comprendidos entre las categorias 2
y 5 de sospecha

Hacer mamografia en dos anos

Benigna, probabilidad de cancer similar a la poblacién en general

BI-RADS 2 | Son aquellos que cumplen con el siguiente criterio: Noédulos con contenido graso,
calcificados y solitarios, asi como microcalcificaciones comprendidas en el grado
de sospecha tipicamente benignas

Hacer mamografia en dos anos

Hallazgos probablemente benignos

Se usa para un grupo de lesiones de mama con criterios no definitivamente
BI-RADS 3 | benignos de acuerdo a los estandares establecidos

La probabilidad de malignidad es bajo, menor al 2%

Se recomienda un control a los 6, 12 y 24 meses para valorar si hay cambios de
categoria o si se mantiene en esta para poseriormente pasar a la 2

A los 24 meses hacer una revisién anual

Probablemente maligno

BI-RADS 4 | Valor predictivo para cancer del 24 % al 70 %

BI-RADS 0

= Categoria 4-A: Hallazgo mamografico que requiere biopsia, baja sospecha
de malignidad

= Categoria 4-B: Sospecha intermedia de malignidad

= Categoria 4-C: Preocupacion moderada pero no clasica de malignidad,
derivacién hospitalaria

Sugerencia alta de malignidad

BI-RADS 5 | Valor predictivo positivo por encima del 70 %

Derivacién hospitalaria

BI-RADS 6 | Malignidad confirmada histolégicamente, pero antes de iniciarse un tratamiento
definitivo

Tabla 2.2: Manejo de Lesiones Mamarias Segin BI-RADS

Una vez que se ha detectado un tumor, debe de conocerse el grado de un tumor, refiriéndose
a la descripcion basada de como se ven las células y el tejido de un tumor al microscopio y la rapidez
con la que probablemente crecera y se extendera el tumor [32].

Por su parte, el estado de un cancer indica el tamano o etapa (extension) del tumor original
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y si las células se han diseminado en el cuerpo o si estan afectados los ganglios linfaticos regionales,
ademaés del ntmero de tumores presentes.

Los sistemas de graduacion de los tumores difieren dependiendo del tipo de cancer en:
= Grado 1: Células tumorales y la organizacion del tejido del tumor tienen una apariencia cercana
a la normal. Tienden a crecer y a diseminarse lentamente; es bien diferenciado en un grado bajo.
= Grado 2: Moderadamente diferenciado (grado intermedio); crecen méas rapido de lo normal.
= Grado 3: Tiende a crecer rapidamente, células muy anormales, grado alto.
= Grado 4: Indiferenciado, grado alto.
= Grado X: No es posible asignar un grado, es indeterminado.

Cuando se habla de céncer de mama, los médicos usan con mas frecuencia el sistema de gra-
duacion Nottingham basandose en [32]:

= Formacion tubular: Qué tanto del tejido del tumor tiene estructuras normales de conductos de
leche de la mama.

= Grado nuclear: Evaluacion del tamano y forma del nicleo en las células tumorales.

= Rango mitdtico: Cuantas células que se dividen estan presentes, lo cual es una medida de la

rapidez con la que las células del tumor estan creciendo y se estan dividiendo.

A cada categoria se le asigna una puntuacion del 1 al 3, siendo el 1 normal y 3 muy anormal en
su mayorfa; las puntuaciones se ailaden luego dando un resultado entre 3 y 9 [32]:

= G1: Puntuacién total entre 3 y 5
= (G2: Puntuacioén total entre 6 y 7

= G3: Puntuacioén total entre 8 y 9

2.3.1. Tipos de Cancer de Seno

Existen diferentes tipos de cancer de mama, la gran mayoria son carcinomas (tumores malignos),
los cuales se originan en las células que revisten los 6rganos y los tejidos; a menudo los canceres de
mama son un tipo de carcinoma llamado adenocarcinoma que se origina en las células que producen
glandulas (tejido glandular), en este caso, originados en los conductos galactoforos o en los lobulillos
(glandulas productoras de leche)|10].

Otros tipos de cancer de mama también pueden ocurrir en las células del musculo, grasa o tejido
conectivo; algunas veces el tumor puede ser una combinaciéon de diferentes tipos; es posible que
algunos tipos muy pocos comunes de cancer de mama, las células cancerosas no formen un tumor en
absoluto.

Cuando se hable de un cancer in situ se refiere que no a que no se ha propagado, mientras que
el cancer invasivo o infiltrante se ha propagado o invadido al tejido circundante del mamal|10]. La
informacién aqui vertida puede encontrarse en |2, |10} [33] donde se habla con mas detalle de estos.

10
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Tipos comunes de cidncer de mama
Carcinoma ductal in situ

Conocido también como carcinoma intraductal, es un cancer de mama no invasivo
0 preinvasivo.

Carcinoma lobulillar in situ

También se le denomina neoplasia lobulillar; este cambio de la mama no es un cdn-
cer, sino que las células con aspecto de cancerosas crecen en los lobulillos de las glandulas
productoras de leche de la mama, pero no atraviesan la pared de los lobulillos.

Carcinoma ductal invasivo o infiltrante

Es el tipo mds comin de cdncer de mama; comienza en un conducto lacteo de la
mama, penetra a través de la pared del conducto y crece en el tejido adiposo de la mama,;
normalmente es del 50 % al 75 % de los canceres detectados. Se tienen algunos subtipos,
dentro de los cuales se pueden dividir en dos formas:

= Mejor pronodstico que el carcinoma ductal infiltrante convencional:

e Carcinoma quistico adenoide (adenoquistico).

e Carcinoma adenoescamoso de bajo grado (tipo de carcinoma metapléstico).
e Carcinoma medular.

e Carcinoma mucinoso (o coloide).

e Carcinoma papilar.

e Carcinoma tubular.
= Pronosticos iguales o peores que el carcinoma ductal infiltrante regular:

e Carcinoma metapléstico.
e Carcinoma micropapilar.

e Carcinoma mixto (tiene caracteristicas de ductal invasivo y lobulillar).

Carcinoma lobulillar invasivo o infiltrante

Comienza en las glandulas productoras de leche (lobulillas), se puede propagar a
otras partes del cuerpo; son del 5% al 15 % de los canceres detectados.

Tipos de cancer menos comunes
Cancer de mama inflamatorio
Cancer invasivo que representa del 1% al 3% del total de los canceres de mama.
Enfermedad de Paget del pezon

Comienza en los ductos de la mama y se propaga hacia la piel del pezon y después
hacia la areola, es el 1% de todos los canceres de mama. La gran mayoria de Paget de
seno tienen también uno o dos tumores en el interior de éste, los cuales son carcinomas
ductales in situ o cancer invasor de mama; las células de Paget son un signo revelador
del cancer, teniendo una apariencia grande y redonda al microscopio. Tienen sintomas
como picazoén, cosquilleo o enrojecimiento, piel descamada en o alrededor del pezén, pezon
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aplanado, asi como secrecion del pezén que puede ser amarillenta o sanguinolenta. Muchas
de las ocasiones tiene un diagnostico inicial equivocado por lo que coadyuva a que la
supervivencia con esta enfermedad sea precaria.

Tumores filoides
Son poco comunes, se originan en el tejido conectivo (estroma) de la mama.
Angiosarcoma

Ocurre muy poco en los senos, se origina en las células que revisten los vasos san-
guineos o los vasos linfaticos.

Carcinoma metastasico inflamatorio

También conocido como carcinoma erysipeloides, es una rara forma de metéstasis
cutanea que se presenta como eritematoso; representa la diseminacion linfatica de un
tumor primario, a menudo aparece después de la quimioterapia, radioterapia o cirugia de
escisio6én tumoral.

Carcinoma en coraza cuirasse

Rara manifestacion de cancer de mama avanzado caracterizado por fibrosis extensiva
y progresiva, ademas de rigidez de la piel del pecho, cuello, espalda y abdomen.

Carcinoma metastéasico telangiectasico

Se caracteriza por la aparicion de papulas y vesiculas violaceas que se asemejan a
un linfangioma circunscrito, que son lesiones en placa con numerosas vesiculas rellenas de
un liquido de aspecto transparente o hemorragico.

Carcinoma metastasico nodular

Usualmente aparece como nodulos firmes y miltiples, que se pueden asemejar a un
queratoacantoma, la lesién es redondeada y tiene un centro costroso, asi como un rodete
periférico de piel con aspecto normal o eritematosa.

Alopecia neoplastica

Puede aparecer como areas aloécicas circulares que sugieren alopecia areata, los
cuales refieren a parches sin cabello ovalados o redondeadas de 2 a 5cm de didmetro en
el cuerpo cabelludo). Tipicamente son parches ovalados bien demarcados, a menudo con
un tono eritematoso rosado y de superficie lisa, sin dolor ni prurito.

Carcinoma de masa metastasico del pliegue inframamario

Se caracteriza por la aparicién de un nédulo cutaneo, ubicado en el pliegue infra-
mamario que sigiere carcinoma basocelular o espinocelular. A menudo ocurre en mujeres
con mamas péndulas que imitan una dermatitis intertriginosa.

Carcinoma metastasico mamario del parpado con histologia histiocitoide

Clinicamente se presenta como un edema y ocasionalmente un nédulo indoloro dis-
creto de la localizacion palpebral.

12
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2.3.2. Etapas del Cancer de Seno

El identificar las etapas que se tienen en el cancer de mama es esencial para poder saber tanto su
gravedad como el tratamiento, tales como el tipo, su tamano y propagacion. Los canceres se identifican
como etapas, si es 0 es un carcinoma in situ, y posteriormente del 1 al 4 pudiéndose dividir en
subetapas A, B y C; lal informaciéon aqui vertida es tomada de [10, [34] donde puede consultarse
también con mayor profundidad.

El cancer de mama, se clasifica por etapas con el sistema TINM de la American Joint Commission
on Cancer (AJCC) el cual esta basado en:
= T: Tamano del tumor y si crece a areas cercanas
= N: Si alcanza los ganglios linfaticos (nédulos) cercanos

= M Si ha hecho metastasis (propagacion) a otras partes del cuerpo

Etapa 0
Tis, N0, MO

Se considera carcinoma ductal in situ (DCIS), un precancer de mama o la forma
més temprana de éste; hay células en el interior del conducto, por lo que no han invadido
de manera profunda el tejido adiposo circundante de la mama.

Algunos tipos de este son el carcinoma lobulillar in situ, aunque no todos lo consi-
deran cancer o precancer, asi como la enfermedad de Paget del pezon. Para ninguno de
estos se propaga en ganglios linfaticos ni areas distantes.

Etapal A
T1, N0, MO

El tumor mide 2cm o menos de ancho (T1), no se ha propagado a los ganglios
linfaticos (NO) ni areas distantes.

Etapal B
TO0 6 T1, N1mi, MO

El tumor no se detecta o mide menos de 2cm de ancho, los ganglios linfaticos de la
axila miden méas de 0.2mm de ancho y/o contiene méas de 200 células, pero no mide més
de 2mm (N1mi), el cdncer no se ha propagado a areas distantes (MO).

Etapa IT A
TO 6 T1, N1, MO
El tumor mide menos de 2cm de ancho o no es detectado (T0 6 T1), el cancer no
se ha propagado a areas distantes (M0) y alguna opcién:
= Cancer propagado hasta debajo del brazo, mide més de 2mm de ancho en los
ganglios lingéticos (Nla).

= Diminutas cantidades de cancer en los ganglios linfaticos mamarios internos cer-
canos al esternéon (N1b).
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= Cancer propagado a entre uno y tres ganglios linfaticos axilares o a ganglios
linfaticos mamarios internos (Nlc).
T0 6 T1, N1, MO

El tumor mide entre 2 y 5cm de ancho (T2), no se ha propagado a ganglios linfaticos
(NO) ni a areas distantes (MO).

Etapa II B
T2, N1, MO

El tumor tiene entre 2 y 5cm de ancho (T2), cancer propagado a entre 1y 3 ganglios
linfaticos (N1), no se ha propagado a sitios distantes (MO).

T3, N0, MO

El tumor mide més de 5cm pero no ha invadido la pared toracica o piel (T3), el
cancer no se ha propagado a ganglios linfaticos (NO) ni sitios distantes (MO).

Etapa IIT A
TO a T2, N2, M0

El tumor no se encuentra o mide menos de 5cm (T0 a T2), se propagd a entre 4 y 9
ganglios linfaticos axilares o agrandando los mamarios internos (N2), el cancer no se ha
propagado a sitios distantes (MO).

T3, N1 6 N2, M0

El tumor tiene més de 5cm de ancho, no ha invadido la pared torécica o de la piel
(T3). Se propagoé a entre 1 y 9 ganglios linfaticos axilares o mamarios internos (N1 6 N2),
no se ha propagado a sitios distantes (MO).

Etapa III B
T4, NO a N2, MO
El tumor ha crecido en la pared toracica o en la piel (T4), el cancer no se ha
propagado a sitios distantes (M0) con alguna de estas opciones:
= Cancer no se ha propagado a ganglios linfaticos (NO).

= Cancer se propaga a entre 1 y 3 ganglios linfaticos axilares y/o diminutas canti-
dades en ganglios linfaticos mamarios internos (N1).

= Se propag6 a entre 4 y 9 ganglios linfaticos axilares o se ha agrandado los ganglios
linfaticos mamarios internos (N2).
Etapa III C
Cualquier T, N3, MO

Cualquier tipo de tumor, el cancer no se ha propagado a siti; se tienen situaciones
como:
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= Propagacion del cancer a 10 o mas ganglios linfaticos auxiliares (N3).
= Propagacion del cancer a los ganglios linfaticos debajo de la clavicula (N3).
= Propagacion del cancer a los ganglios linfaticos sobre la clavicula (N3).

= Cancer afecta a ganglios linfaticos axilares y ha agrandado los ganglios linfaticos
mamarios internos (N3).

= Ganglios lingaticos axilares, cancer se propago6 a 4 o mas, diminutas cantidades
de cancer en los ganglios linfaticos mamarios internos (N3).
Etapa IV
Cualquier T, Cualquier N, M1

Aqui el cancer se ha propagado a organos distantes o ganglios linfaticos distantes
a la mama. Los lugares donde el cancer se propaga con mas frecuencia son los huesos,
higado, cerebro o pulmones.

Generalmente es dificil encontrarlo in situ, lo mas seguro de encontrarlo en tacto es con tumores
grandes y son metastasicos.
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Capitulo 3

Termografia Infrarroja

De forma histoérica, la temperatura se considera como un buen indicador de salud, Wunderlich
et al establecié que al tener un rango de temperatura entre 36.3 y 37.5°C se puede considerar
como normal, por lo que cualquier anomalia entre este rango de temperatura puede ser un indicativo
de enfermedad. Una cdmara infrarroja permite detectar las firmas de calor y consiste en un lente
y un arreglo detector posicionado en el plano focal de la lente. El lente estd hecho de un material
especializado que es transparente a la luz infrarroja pero tiene propiedades refractarias; el arreglo
detector tiene la habilidad de absorber la energia de la luz infrarroja y producir una senal eléctrica

36].

Las diferentes ondas electromagnéticas estan agrupadas dentro del espectro electromagnético; es
posible organizarlas de acuerdo con su frecuencia o su longitud de onda los cuales tienen una relacién
inversamente proporcional tal como se muestra en la Figura es en el cercano infrarrojo (700nm
a 1200nm) donde la luz tiene una penetraciéon maxima en el tejido.
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Figura 3.1: Espectro Electromagnético |38

La radiancia (o resplandor, con simbolo L) es la cantidad elemental de la radiometria la cual es
la potencia por unidad de area y por unidad de dngulo s6lido proyectado; la energia radiante tiene el
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simbolo @) con unidades en Joules. El flujo radiante se refiere a la energia por unidad de tiempo con el

simbolo ¢ y unidades en Watts [39] y se toma en cuenta el angulo 6 entre la normal al elemento fuente

y la direccién de la observacion. Por su parte, la irradiancia, o incidencia radiante, es el opuesto de la

excitacién que se refiere a la potencia por unidad de area que incide sobre la superficie, representado

con el simbolo FE y se calcula integrando la radiancia sobre el angulo sé6lido proyectado de un hemisferio.
d%¢ d*¢ d*¢

L = = = .1
dAscosfdw  dAgdQl  dApdw (3.1)

E= /7r LdS) (3.2)

La radiancia es asociada a una fuente que puede ser activa (como la luminiscencia o térmica) o
pasiva; un ejemplo de fuente térmica es un cuerpo negro, o un humano [39|. La radiancia es invariante
en su orden para conservar la potencia, con lo cual, se tiene que la radiancia de la imagen en el plano del
detector de una cdmara es la misma que la radiancia de una escena si no hay pérdidas de transmision
debido a la atmosfera o la 6ptica, asi como el que la radiancia del plano focal de un radiémetro es la
misma que la del objetivo considerando que tampoco existen pérdidas de transmision [39)].

La emisividad se define como la tasa de radiancia de un cuerpo dado al de un cuerpo negro,
se representa con el simbolo ¢; algunos le consideran un factor de calidad ya que indica la capacidad
de radiacion de un material |39} 40]. Se considera que es la energia radiada por un material entre la
energia radiada por un cuerpo negro [36].

Desde finales del siglo XIX se ha estudiado de forma amplia la radiacién térmica, siendo en
1901 cuando Planck publicé una ecuaciéon empirica en donde se incluy6 la nocién de que la energia
existia en forma de “paquetes” discretos; verificaciones sobre esta ecuaciéon y las constantes fisicas
continuaron hasta que fue posible medir la distribucién espectral de la radiacién de un cuerpo negro,
la determinacion de la constante de Stefan-Boltzmann y la confirmacion de la escala de temperatura
termodinamica [39]. La ley de Planck se presenta en la (Ecuacion , tiene unidades de %7
esta indica que cualquier objeto que tenga una temperatura por encima del cero absoluto emitirad una
radiacion electromagnética cuyo espectro e intensidad son funcion de la temperatura del cuerpo.

2hc? 1
A5 e/\}icﬁ" -1

Ecuacion B:3] Ley de Planck

Ly = (3.3)

Para determinar la radiancia total de radiacién de un cuerpo negro, se integra la ecuaciéon de
Plank sobre todas las longitudes de onda con lo cual resulta la ley de Stefan-Boltzmann (Ecuacién
, en donde o es la constante de Stefan-Boltzmann con valor de 5.670 x 10_8%. La ley de Stefan-
Boltzmann es més frecuente verla en términos de la radiacién excitante con n = 1, de donde queda
como se expresa en la Ecuacion [3.5] El cuerpo humano a temperatura normal tiene un pico de emision
con una longitud de onda alrededor de 10um, por lo que en aplicaciones médicas se utiliza la banda

de longitud de onda entre los 8 y los 10 wm [41].
e8] 2
L= / Lydr= 2274 (3.4)
0

™

Ecuacion [3:4] Ley de Stefan-Boltzmann

M =oT? (3.5)

Ecuaciéon Ley de Stefan-Boltzmann en términos de la radiacion excitante
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Un detector de radiaciéon oOptica es un transductor que transforma la energia Optica radiante
en una forma diferente de energia que es méas facil de medir, los cuales pueden ser detectores de
un punto o de un area |39]. Dentro de los detectores térmicos se encuentran los bolémetros y los
pares termoeléctricos para la deteccion de un punto, mientras que para un area estdn los arreglos
microbolométricos y arreglos lineales termoeléctricos.

En radiometria se le conoce como ruido al componente que surge de fluctuaciones aleatorias en el
circuito detector, en la radiacion entrante, o proveniente de otra fuente; la relacion sefial/ruido (SNR)
es la relacion de la corriente de sefial a la corriente de ruido rms [39]. Otro concepto importante es la
linealidad, la cual es la proporcionalidad de la salida y la entrada para un detector o un instrumento,
lo cual implica que la responsividad de un detector o instrumento es constante sobre un rango definido
de irradiancia o potencia de entrada.

Una figura de mérito es una cantidad usada para caracterizar el desempeno de un dispositivo,
sistema o método con respecto a sus alternativas, algunas de las mas comunes son:

= FEficiencia cudntica sensible: Es el nimero de salidas independientes de eventos por fotéon inci-
dente, generalmente se expresa como electrones por fotén y se encuentra con valores entre 0 y
1.

= FEficiencia cudntica detective: Es la tasa del cuadrado de la salida de la relacion sefial/ruido
(SNR) con el cuadrado de la entrada SNR, siendo una medida de la degradacion causada por el
detector con un valor entre 0 y 1.

= Potencia equivalente al ruido: Es la senal entrante en Watts que produce una tasa de senal al
ruido de 1. Es muy 1util cuando la limitacién de ruido es inherente en el detector y no es debido
a la senal de entrada.

= Equivalente a la potencia del ruido espectral: Es la potencia equivalente al ruido para una longitud
de onda sencilla monocromatica de la senal de entrada.

= Flujo de fotones equivalente al ruido: Es la senal de entrada en fotones que produce una tasa de
senal de ruido de unidad. Es la tasa del ruido de corriente rms a la sensibilidad de fotones.

= Detectividad D: Es el reciproco de la potencia equivalente al ruido.

» Detectividad especifica D*: Muchos detectores muestran un ruido que es calculado como D+v/AyB
en donde A, es el detector de area y B se rerfiere al ruido del ancho de banda; con esto se
permite realizar una comparativa util de los detectores de diferentes materiales, dreas desiguales
y diferentes ruidos de ancho de banda, teniendo unidades de ¢-Hz"" 212

= BLIP: Conocido asi por sus siglas en inglés “Background-limited infrared photodetector” o el
limite de fondo de un fotodetector infrarrojo. Indica la condicién en la cual el ruido limitante en un
detector surge la salida de fotones de fondo. Un detector de ruido interno BLIP ha sido reducido
al punto en donde no es significante, permitiendo que sea calculado la relacion sefial/ruido de

forma facil.

= NETD: Conocido asi por sus siglas en inglés “Noise Equivalent Temperature Difference” o ruido
equivalente a la diferencia de temperatura. Es la cantidad de diferencia de temperatura entre
el objetivo y el fondo que produce una senal objetivo equivalente en potencia a la senal que es
producida por el ruido en el sistema. Si la diferencia de temperatura es menor a esta cantidad,
el detector no sera capaz de discernir la senal objetivo de la senal de ruido. Es una medida de
qué tan bien un detector de imagen térmica es capaz de distinguir entre pequenas diferencias en
radiacion térmica en la imagen por lo que se le conoce como sensibilidad térmica, entre menor
sea el valor de NETD serda mas sensible y puede tener un mejor desempeno. Generalmente es
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expresado en miliKelvin, aunque es conocido en algunas ocasiones como un contraste térmico.
Cuando el ruido es equivalente a la menor diferencia de temperatura medible, el detector ha
alcanzado el limite de su habilidad para adquirir una senal térmica ttil; entre méas ruido exista,
mayor serd el valor NETD del detector. Las camaras térmicas detecetoras de microbolémetros
son del orden de los 45mK;, el valor del ruido medido debe ser especificado a una temperatura
particular del objeto ya que esto afecta la medicion. Si existe un contraste térmico significativo
en la imagen y la temperatura de interés sea mucho mayor que la temperatura del fondo, no
afectaréd tanto a la exactitud de medicién.

Un bolémetro es un dispositivo cuya conductividad cambia con la temperatura 36|, es una resis-
tencia que posee un alto coeficiente de temperatura de resistencia y mide la cantidad total de radiaciéon
electromagnética proveniente de un objeto en todas las longitudes de onda, se representa con el sim-
bolo B y su valor se calcula como = %‘;—? con unidades de K~!. Pueden ser fabricados por metales
o semiconductores, la Ecuacion [3.6] muestra la resistencia como una funciéon de la temperatura, en
donde Ry representa la resistencia a un cierto valor de temperatura [39]. Por su parte, un microbolo-
metro es un tipo especifico de bolémetro utilizado como detector en camaras térmicas y que permite
detectar radiacion infrarroja, generalmente son utilizadas en cAmaras de bajo costo que no necesitan

refrigeracion.

R(T) = Ro(1 + BAT) (3.6)

La termografia infrarroja es un método que puede revelar anormalidades en el cuerpo humano a
partir de la deteccion de un cambio de temperatura de manera rapida, pasiva, sin contacto y de forma
no invasiva. En esta técnica se utiliza una camara termografica en la cual se realiza una medicién de
la radiacién emitida por una superficie para poder determinar la temperatura de un cuerpo, cuanto
mayor sea la radiacion, mayor serd la temperatura |3}, |8, 42].

La camara opera utilizando un lente el cual enfoca la energia infrarroja en un sensor y proyecta
la radiacion infrarroja a través de microbolémetros en donde en funcion de la resistencia eléctrica de
estos se obtendra su temperatura al ser proporcional a la energia de la radiacion infrarroja incidente
tras convertir la parte infrarroja del espectro electromagnético proveniente del objeto en una imagen
visible a través del detector [40]; un esquema representativo de la forma en la cual funciona una camara
infrarroja se puede apreciar en la Figura [43], el pixel se obtura de forma electronica abriendo o
cortando el capacitor de integracion; estas mediciones se muestran como una distribucién bidimensional
que correlaciona la temperatura con los niveles de la fuente. La resolucion de una cdmara infrarroja es
baja en comparacion con las de luz visible debido a que se necesitan detectores térmicos para sensar
la energia que tienen longitudes de onda mucho mayores que las de luz visible, requiriendo que cada
elemento del sensor sea significativamente mas grande [36].

La termografia infrarroja es la transformacion de una imagen infrarroja en una radiométrica que
permite que los valores de temperatura puedan ser leidos en una imagen con lo cual cada pixel en la
imagen radiométrica representa una mediciéon de temperatura. Otro punto importante a considerar en
las camaras es el campo de vision, que representa el drea maxima de una muestra que una cimara
puede tomar, asi como la longitud focal que describe la distancia entre la lente y la imagen enfocada
en el sensor, la cual estd determinada por la fuerza con la que converga la luz para enfocar el objeto
que influye también el angulo de la luz horizontal que pueda ser capturada por el lente, conocida como
el campo de visién angular, que es el 4ngulo entre la luz capturada en la horizontal y la luz capturada
en el borde [39].

En algunas ocasiones es complicado el poder registrar la temperatura con las camaras infrarrojas
debido a que se tienen objetivos con baja emisividad, por lo cual se requiere que ésta se incremente
en los puntos a medir. La emisividad se refiere a la eficiencia con la cual un objeto emite radiacion
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Figura 3.2: Esquema de funcionamiento de una cdmara infrarroja |43]

infrarroja comparado con un emisor perfecto llamado cuerpo negro, el cual tiene una emisividad de
1 siendo un objeto ideal o a cual tnicamente nos podemos aproximar en la naturaleza, estos son
excelentes fuentes de radiacion térmica debido a que el espectro emitido es directamente proporcional
a su temperatura y en las cAmaras es importante poder ajustarlas a un valor correcto de emisividad
para poder tener mediciones correctas de temperatura . En tanto sea mayor su temperatura, sera
mayor la cantidad de radiacién emitida.

Cuando no se tiene una emisividad correcta, o se quiere estar completamente seguro de que la
temperatura que se quiera registrar sea la correcta es que puede pegarse cinta de aislar en el material,
va que esta tiene una emisividad de 0.95, siempre y cuando la cinta sea de alta calidad y que no sea
de vinil, ya que puede no ser la mejor opciéon para realizar la mediciéon. Esto se recomienda hacer
principalmente en metales y en mediciones eléctricas, o cuando no se realice el ajuste en la emisividad
en la cdmara de acuerdo a los materiales que se estdn midiendo; normalmente las cAmaras ya tienen
cargadas una base de datos de la emisividad de diferentes materiales, ademéas de que existen tablas
que permiten conocer la emisividad de los materiales que se estan midiendo.

La emisividad de un cuerpo puede afectar la temperatura medida por la cdmara infrarroja, siendo
dependiente de la longitud de onda, en el caso de la piel humana la emisividad varia por muy poco
dependiendo del fototipo de piel que se tenga, ya que cuando se trata de piel blanca o de piel quemada
es de 0.97 + 0.02, mientras que para la piel negra es de 0.98 £ 0.01 .

3.1. Termografia Infrarroja en Cancer de Mama

Lawson y Chugtai fueron los primeros que utilizaron escanners infrarrojos en los que determinaron
que la temperatura de superficie de la region que rodea a un tumor es de alrededor de 2°C mayor a la
supereficie de temperatura de la misma region colateral de la mama sano .

Sin duda el estudio de Gautherie es el mas célebre en esta rama, al haber realizado un estudio
a cerca de 58,000 pacientes en casi 12 anos en el cual concluye que la termografia es una técnica que
puede utilizarse para un tamizaje preliminar de mujeres asintomaéticas para poner atencion en aquellas
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que deben de ser examinadas de manera mas cuidadosa de tener cdncer de mama, asi como resaltar la
importancia de tener habilidad técnica y experiencia en la interpretacion de las imagenes térmicas.

El uso de la termografia fue aprobada en 1982 por la FDA como una herramienta adjunta a la
mamografia para el tamizaje en la deteccion de cancer de mama que permite incrementar la sensibilidad
hasta en un 10 % al utilizarse en combinacién con la mamografia ya que no estas técnicas no siempre
llegan a detectar la misma lesién por lo que se pudieron encontrarse canceres que se presentaron antes
de que las células adquirieran la habilidad de invadir el estroma circundante y que existiera evidencia
morfolégica de carcinoma in situ, inclusive entre 8 y 10 afios previo a que puedan detectarse en la
mamografia, ademéas de ser ttil cuando se tienen senos densos |8, [21} [45].

Los avances que se han tenido en las cAmaras infrarrojas a partir del nuevo milenio, asi como en
la computaciéon y simulaciéon, condujeron a los investigadores a usar y explorar de nuevo esta técnica,
esto debido a que las camaras infrarrojas modernas pueden lograr sensibilidades por debajo de 20mK,
lo que ha permitido la captura de termogramas con la capacidad de detectar pequenas variaciones de
temperatura.

Diferentes estudios han reportado la sensibilidad de la termografia infrarroja, que varia entre
71 % y 94 %, asi como de la especificidad que oscila entre 14 % y 85 % [47]. La principal diferencia
entre la termografia y técnicas como la mamografia, ultrasonido o la imagen por resonancia magnética,
es que no busca diferencias en las caracteristicas del tumor con respecto al tejido normal, sino que se
enfoca en el calor producido debido a un incremento en la circulacion de sangre como resultado de la
neoangeogénesis y cambios metabolicos asociados con la generacion y crecimiento del tumor [48].

Existe una relacion entre la sensibilidad y la especificidad para la termografia infrarroja, coin-
cidiendo en que al reportar una alta sensibilidad se tiene un umbral bajo para la clasificacion de
termogramas como anormales por lo que presentan una baja especificidad, mientras que al reportar
una especificidad alta se han reportado bajas sensibilidades |3} 49452]. Una de las limitaciones de este
método ha sido la falta de estandarizacion tanto en los procedimientos de adquisicion, que algunos no
siguen un protocolo, asi como en la evaluacion de estos.

A causa de la multiplicaciéon descontrolada de las células se genera una tasa metabolica de calor
y una tasa de perfusion de la sangre que son mayores a los del tejido normal, disipandose asi a los
alrededores del tejido y manifestandose como picos de temperatura en la superficie de la mama, la cual
en la proximidad del tejido afectado es de cerca de 2.5°C mayor a la del tejido en la regiéon contralateral
que no esta afectada, con los que se pueden apreciar anormalidades térmicas a través de la cAmara
termografica en la que se mapea la temperatura de la mama y asi una anormalidad térmica que
puede manifestar la presencia de un tumor, inflamacién o infeccion, siendo éste un procedimiento no
invasivo, indoloro y econémico con lo que pueden ser detectados problemas potenciales en la fisiologia
del paciente sin importar la edad de esta a diferencia de la mamografia |3, 8| (9} |44} |45].

La distribucion de la superficie de temperatura de la mama tumorosa estda determinada por el
tamamno, posicion, profundidad y etapa del tumor. Es més facil identificar un tumor cuando es superficial;
para tumores profundos, la superficie de temperatura puede tener variaciones muy sutiles con respecto
a una mama sana, sin embargo, se ha demostrado que los tumores ubicados por debajo de los 38mm de
profundidad con respecto a la superficie no pueden ser facilmente detectados con una camara infrarroja
[3], por lo que la efectividad del uso de imagenes infrarrojas para detectar tumores de mama dependen
de la capacidad para resolver la diferencia en temperaturas en la superficie de la piel generada por el
tumor [42].

La magnitud de los gradientes de temperatura es usado para distinguir entre tumores benignos y
malignos; se considera maligno cuando el gradiente es mayor a 1°C, mientras que cuando sea menor es
asociado con enfermedades benignas de la mama |3} |8, 20|, en su estudio, Kerserlingk et al [45] reporta
que se tiene un incremento de hasta 2°C al presentarse un cancer.
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La termografia puede detectar la angiogénesis (desarrollo de nuevos vasos sanguineos) debido
al incremento en la demanda de sangre para abastecer los nuevos vasos sanguineos y al incremento en
la actividad metabolica ya que las mujeres que tienen un incremento en el nimero de microvasos en
los senos (angiogénesis) tienen 7 veces mayor riesgo de desarrollar cancer de mama en comparacion
con mujeres con densidad normal de microvasos |3} |45].

La tasa metabdlica se traduce en el aumento de temperatura detectado; el calor metabdlico gene-
rado por un tumor estd asociado al tiempo de duplicaciéon del volumen del tumor que potencialmente
puede dar una indicacién de su malignidad, por lo que uno de los aportes més importantes de la image-
nologia infrarroja digital de cancer de mama es la posibilidad de estimar la produccién metabdlica
de calor de un tumor de una manera no invasiva |20} 42].

Para la evaluacion de los termogramas se sigue el sugerido por Gonzéalez |[42| a partir de un
puntaje térmico mediante la adiciéon de la cantidad de la vascularidad a la diferencia de temperatura en
la superficie en grados Celsius en el sitio de la lesion comparado con la mama contralateral, coincidiendo
con lo planetado en la escala de Ville Marie. En este trabajo [42] se da un puntaje en funcion del nivel
de vascularidad que se tenga:

1. Ausencia de patrones vasculares
2. Patrones vasculares simétricos o moderados

3. Asimetria vascular significante

N

. Asimetria vascular extendida en al menos % del area de la mama

Posterior a esto, se elige el punto de mayor temperatura para compararlo con el punto simétrico
de su parte contralateral, generalmente esto puede realizarse con el software FLIR Tools, en donde se
selecciona el boton de AT y a esta diferencia de temperatura se le suma el puntaje que se le habia dado
con la vascularidad; en caso de tener mas de 2.5 puntos en el score total se dice que esta en peligro y
se recomienda que se debe de realizar otro estudio, ya sea mamografia o biopsia.

Estudios como el realizado por Ng et al |20] sugieren que la imagen de cada mama sea seccio-
nado en cuatro areas previo a la comparacion por simetria. Antes de realizar este tipo de analisis, es
importante que se conozca la temperatura normal de los individuos estando sanos ya que sino puede
ser interpretado como un signo de enfermedad [44].

3.2. Protocolo De Adquisicién de Termogramas

Para poder hacer la adquisiciéon de los termogramas existen protocolos que se deben de respetar,
los cuales incluyen varios aspectos y de los cuales depende que la esta técnica pueda ser aplicada
de buena manera,; el protocolo mas célebre es el de Glamorgan et al [53], aunque otros estudios como
Kandlikar et al [3] y Gonzélez [44] también lo mencionan, siendo tomada de estas fuentes la informacion
presentada en esta seccion.

El paciente debe de evitar al menos dos horas antes el ingerir comidas grandes o bebidas calientes
como el té o café, asi como el fumar o consumir alcohol. En el dia de la adquisicién, debe de evitar
aplicarse cosméticos, lociones o antitranspirantes, asi como los banos de sol al menos 5 dias antes de la
evaluaciéon. Debido a los cambios sufridos por la paciente al estar menstruando o durante el embarazo
en el tejido mamario [1] debe evitarse realizar el estudio en estas etapas.
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Se debe de contar con una sala de examinacién en la que el paciente pueda tener un reposo
ahi durante 15 minutos con ropa suelta, poca ropa o sin esta para poder irse aclimatando al medio
ambiente, la cual debe de estar entre los 18 y los 25°C con humedad relativa entre 40 y 75 %. Se
recomienda que en el lugar de adquisicién de los termogramas se tenga un control de la luz exterior,
asi como mantener las puertas y ventanas cerradas.

Las cAmaras de imagen térmica usadas para obtener los termogramas tienen un tiempo de inicio
antes de que las imégenes sean estables; se recomienda que esté encendida al menos 15 minutos antes
de iniciar las evaluaciones, la posicion de la caAmara debe ser claramente indicada si las imégenes don
de diversos angulos y el paciente no debe de moverse mientras que estas se obtienen.

Recordando que la emisividad es una propiedad que indica la eficacia con que una superficie
emite una radiacién térmica, serd un parametro importante al momento de adquirir las imagenes, por
lo que las camaras termograficas tienen ajustes tanto para la emisividad y la reflectancia; para esto,
puede adherirse a una superficie una banda de cinta aislante negra con lo cual la emisividad estara
ajustada cuando la temperatura de la superficie sin cinta sea igual a la de la superficie con cinta.

El estudio de Garduno et al [54] indica que se deben de tomar tres puntos de referencia en el
termograma para identificar la estabilizacion térmica, que seran la axila, la mama y el abdomen. Una
vez adquiridas, las imagenes deben de ser estandarizadas al momento de identificar regiones sospechosas
detectando puntos calientes o asimetria entre los senos.

3.3. Anailisis Manual de Termogramas

Para poder realizar el analisis de los termogramas de forma manual deberan de ser cargados
los archivos en el software FLIR Tools. En base a la experiencia del analisis realizado, puede ser mas
sencillo trabajar con termogramas que estan en blanco y negro sin tener la influencia de la paleta de
colores aplicada a los termogramas. Lo anterior debido a que de esta forma pueden distinguirse de una
mejor forma las regiones que se consideren con una mayor vascularizacion; habra que considerar a su
vez los limites de temperatura que se le apliquen a la imagen y con lo cual puede variar la apreciaciéon
del observador, pero puede recomendarse que se pongan en un rango de los 25°C a los 40°C' para
segmentar de mejor forma y descartar errores.

Segun lo mencionado en la seccion [3.2] coinciden en que las imagenes adquiridas deben de tener
los senos de la paciente de manera simétrica y perpendicular sin importar su complexion; el estudio [44]
indica que a cada termograma se le debe de dar primero un cierto puntaje en funcion a la vascularizacion
que presente como:

1. Vascularizacion muy uniforme (regular) en toda el area
Baja vascularizacion; es el puntaje otorgado mas usual

Moderado

- W N

Muy exagerado; rara vez se da este puntaje

Una vez otorgado este puntaje debido a su vascularizacién, ahora se procede a analizar la imagen
en el programa FLIR Tools de los puntos que tengan ya sea un punto con temperatura més alta o mas
baja en el area del busto y se compara con la temperatura que se tiene en espejo.

A continuacion se selecciona el botén AT para saber la diferencia de temperatura que se tiene
entre el punto con temperatura mas alta o baja de los senos con respecto al punto simétrico contra-
lateral; esta diferencia se suma al puntaje dado en funcién de la vascularizacién para obtener asi el
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puntaje térmico. En caso de que este valor sea mayor a 2.5 se clasifica como un termograma anémalo
con lo cual el médico decide el estudio que se le deba aplicar, ya sea mamografia o biopsia en la mayoria
de los casos.

Figura 3.3: Capturas de pantalla de Flir Tools. Mediante este software se puede realizar el anélisis de
termogramas de forma manual

Para realizar estas mediciones en el software, se debe de buscar el boton “agregar herramienta
de medicién de cuadros” para que iniciar un analisis de esta forma y tras seleccionar un area, poder
conocer cudl es el punto con mayor o menor temperatura de la mama para posteriormente dando clic
en “agregar medida de punto” se obtenga el valor de la temperatura.

Se vuelve a ejecutar el procedimiento para la otra mama y es comparado con la parte en espejo de
mismo busto analizando si su temperatura cambia; el mismo programa tiene también una herramienta
para trazar una linea recta que facilita el ir al punto contralateral. En base a los puntos obtenidos, se
eligen estos puntos que se tienen se selecciona el botén “agregar una funcion delta”’ y se compara la
temperatura de manera automaética en la parte derecha.

En la Figura[3.3]se puede apreciar la forma en la cual se evaltian los termogramas de forma manual
apoyandose del programa Flir Tools. En el panel a) se muestra la pantalla principal del programa al
iniciar, el panel b) indica la forma en la que aparece cuando una imagen es seleccionada para realizar
el analisis en donde se permite hacer la comparativa entre los puntos simétricos contralaterales del
termograma.

El panel ¢) muestra a una paciente que tuvo un puntaje de vascularizaciéon de 1, y al momento de
realizar la comparativa de la temperatura de dos puntos, la diferencia entre los puntos contralaterales
es de 0.8, por lo que es considerado en el grupo control. Por el contrario, en el panel d) se muestra
una paciente que tiene 3 puntos al analizar la vascularizaciéon, mientras que la mayor diferencia de
temperatura es de 3.3, teniendo la clasificacién de anémalo.

Al realizar este tipo de analisis es comun que el criterio para poder otorgar un cierto puntaje de
vascularizacién que corresponderd al termograma sea diferente segtn la persona que lo analice, asi como
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tener dificultades al momento de realizar la busqueda de los puntos con mayor o menor temperatura
en la mama y el poder acertar al hacer que coincida con el punto contralateral, acentudndose estas
diferencias cuando quien realice este protocolo tenga poca experiencia en la evaluacion de las imagenes.

Con lo anterior, se puede identificar una ausencia de una estandarizacioén para la valoracion
de las imagenes. Es por ello que el contar con un método que proporcione uniformidad en el juicio
de los mismos ayudara a que la técnica pueda detectar de manera automatica a las pacientes que tienen
una anormalidad térmica en los senos sin importar la experiencia de la persona que evalie las imégenes
o la carga de trabajo que tenga.
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Capitulo 4

Aprendizaje Automatico

En el campo de la inteligencia artificial, los algoritmos de aprendizaje se utilizan para realizar
labores rutinarias, asi como en labores de investigaciéon, transcribir textos, identificacién de objetos en
imagenes, mostrar resultados relevantes en una bisqueda y reconocimiento de patrones |55, 56, siendo
estos los usos principales del aprendizaje automdtico.

Estos algoritmos tratan de seguir el aprendizaje humano para realizar una tarea similar a lo que
haria el cerebro, sin embargo, hay algunas cosas que quedan sin entender al 100 % sobre el por qué un
algoritmo aprende de esa forma, tal y como pasa con las personas. El reto actual de la inteligencia
artificial es que se puedan realizar no solamente tareas que son complicadas para el humano y que
pueden realizarse siguiendo férmulas matemaéticas, sino que puedan realizar tareas que son sencillas
para las personas de desempertiar pero dificiles de describir de una manera formal |57].

El aprendizaje automético o de méquina, es més conocido por su nombre en inglés como machine
learning, tomando como base lo mencionado por Arthur Samuel |56} 58] como un algoritmo en el cual
se tenga un aprendizaje de experiencias con respecto a una cierta funciéon en donde, sin necesidad de
que se esté programando la computadora, ésta tenga la habilidad para aprender a realizar una cierta
actividad actualizando sus estimaciones de la solucién mediante procesos iterativos.

Machine learning es una forma de estadistica aplicada con un énfasis en el uso de compu-
tadoras para realizar un estimado estadistico de funciones complicadas y un énfasis menor en el proveer
intervalos de confianza alrededor de estas funciones [57]. En el machine learning se utilizan operaciones
que incluyen la optimizacién y la solucién de sistema lineales de ecuaciones las cuales se utilizan para
alcanzar la habilidad de desempenar una tarea, lo cual recibe comunmente el nombre de aprender; las
tareas son descritas en términos de como el sistema de aprendizaje de méaquina procesa un ejemplo,
lo cual se refiere a un conjunto de caracteristicas que han sido medidas cuantitativamente de algtn
objeto o evento que se quiere procesar en el sistema de aprendizaje de maquina |57].

Cabe destacar que un algoritmo seré tan bueno como sean los datos con los cuales se entrenan,
yva que si la adquisicion de datos es deficiente, por muy bueno que sea el algoritmo de aprendizaje
automatico, este no podra tener una buena generalizacién para cuando se ingresen més datos; por ello
es que cobra importancia tener la mayor cantidad de datos posibles para que el algoritmo funcione
mejor [56} 57}, 59].

A su vez, al estar limitada en su habilidad para procesar datos que estan en su forma natural,
es decir, sin preprocesamiento, el construir un reconocedor de patrones requiere un buen dominio al
extraer las caracteristicas de los datos para poder detectar o clasificar patrones en una entrada |55].
Una de las razones por las cuales estas técnicas pueden ser utilizadas ahora, es porque ademés de
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una mayor cantidad de datos que se pueden tener, se cuenta con computadoras que tienen una mayor
capacidad para realizar las operaciones.

Hay tres formas en las cuales se puede realizar el aprendizaje, que son aquellos en los cuales los
datos cuentan con una etiqueta en funcién a la clase a la cual pertenecen, llamandose aprendizaje
supervisado, destacando entre ellos la regresion lineal, analisis de discriminantes, maquina de vectores
de soporte (mejor conocido por su nombre en inglés como support vector machine), bosques aleatorios
(reconocido como random forest o drboles de decision), regresion logistica y las redes neuronales como
algunos de los mas usados [59].

Por otra parte, el enfoque en el cual se buscan asociaciones que tienen estos sin estar diciéndole
al algoritmo a cual clase es a la que pertenecen recibe el nombre de aprendizaje no supervisado |56,
60|, siendo algunas de las mas reconocidas analisis de componentes principales (PCA), descomposicion
en un solo valor (Single Value Decomposition SVD), analisis de componentes independientes (ICA),
agrupacion jerarquica y media-K de agrupacion (k-means clustering).

Uno mas es el aprendizaje auto supervisado los cuales aprenden caracteristicas visuales de
datos que no tienen una etiqueta dada [61], los cuales se entrenan mediante funciones de aprendizaje
objetivo. Una de las aplicaciones méas populares de este tipo de aprendizaje es en la prediccién de
textos como los utilizados en el celular o al completar frases en buscadores o correos.

Dada la naturaleza del trabajo realizado, nos centraremos en la técnica de aprendizaje supervi-
sado, el cual es el més comun, ya que recoge una gran cantidad de datos etiquetando imagenes para
cada categoria que se requiera clasificar, por lo que es de suma importancia que estos se encuentren
ordenados. En caso de tener valores faltantes, se recomiendan las técnicas descritas por Kotsiantis et
al [62], destacando las de ignorar esos elementos, sustituirlos con un valor medio o aplicar métodos de
regresion o clasificacion.

La eleccion del clasificador que se utilizara estara en funcion de varios puntos, tales como el poder
computacional que se tiene, la cantidad de datos disponibles para este fin, asi como la exactitud de
prediccion del clasificador [56, 59, (62].

Existen diversos enfoques para poder separar los datos, el mas tradicional es el de separarlo
en 70 % para entrenamiento y 30% para validacion, otro indica que se formen varios conjuntos de
datos para entrenar el algoritmo, utilizando validacion cruzada y dejando uno fuera [62], mientras que
uno mas indica que debido a la disponibilidad de datos se tenga 70 % para entrenamiento, 15% para
validacion, en donde pueda hacerse la validacion cruzada, y 15 % para prueba del algoritmo [59].

A largo plazo, se espera que el aprendizaje no supervisado vaya tomando una mayor relevan-
cia, debido a que las personas normalmente aprenden de una manera subjetiva e intuitiva con una
gran cantidad de conocimiento de manera informal y sin que necesariamente se tenga que realizar un
etiquetado de los datos.

4.1. Matematica Aplicada Al Aprendizaje Automatico

En el aprendizaje automatico se requiere estar familiarizado con algunos conceptos de algebra
lineal, probabilidad y computacién numérica. El objetivo de esta seccién es poder explicar parte de
la matematica involucrada en el machine learning que permita entender un poco maés la forma en la
cual trabaja la técnica. Mucho de lo aqui presentado tiene su base en algunos libros de algebra lineal,
cursos de aprendizaje de maquina y libros especializados en el tema.

En el algebra lineal se habla cominmente de algunos objetos matematicos tales como los valores
escalares, vectores, matrices y tensores. Un escalar es un niimero cualquiera, mientras que un vector
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se denomina como un arreglo de niimeros que estan organizados en un cierto orden y que pueden ser
identificados por un indice |63 tal como se puede apreciar en la Ecuacion donde se indica que el
elemento esta solamente en una dimension.

T
T2
x=|. (4.1)

Tn

Ecuacion [f.1] Representacion de un vector

Por su parte, una matriz es cualquier arreglo de dos dimensiones de ntimeros m que son los
renglones y n correspondiente a las columnas, con los cuales se podra identificar cada elemento |63
como se aprecia en la Ecuacion

Al,l Al,g e Al,n
A271 A212 e Agyn

_ | . _ (4.2)
Am,l Am,2 e Am,n

Ecuacion [£:2] Representacion de una matriz

Por ultimo, tendremos los tensores, los cuales representan arreglos de niimeros que estin en
n—dimensiones; de forma general, cuando los ntimeros estan arreglados en una rejilla regular con un
namero variable de ejes, estos son conocidos como tensores |63], los cuales podran ser identificados en
las coordenadas A; j k.

En el caso de los vectores es comin que en el aprendizaje de maquina o automatico se deba
de medir el tamano del vector utilizando la funciéon de normalidad mostrada en la Ecuacion [4.3] en
donde se hace una funcién de mapeo de los vectores a valores no negativos midiendo la distancia del

origen a un punto cualquiera. 1
] /p
[zl = Z : (4.3)
1

Ecuacion 1.3l Norma LP

La norma L? es conocida como la norma Fuclidiana en donde se mide la distancia del origen a
un punto indicado y que generalmente se le denomina ||z|. Otra norma que también es aplicada es la
norma L' debido a que puede discriminar entre elementos que son exactamente cero y elementos que
son pequenos pero no son cero, donde se tiene un valor de p = 1.

Por ultimo, otra norma que se acostumbra a utilizar para los vectores en machine learning es
cuando L°, conocida como la norma maéaxima, la cual simplifica el valor absoluto del elemento con la
magnitud més grande en el vector, tal como se expresa en la Ecuacion

= max |x;| (4.4)

o0

Ecuacion .4l Norma L™

Machine learning se basa en la probabilidad para saber si el algoritmo esta haciendo una predic-
cién correcta, asi como para analizar su comportamiento. Cuando se hable de qué tan posible es que
ocurra algo tras una repeticion de eventos, se le conoce como probabilidad frecuentista, mientras que
cuando se refiere a los niveles de certeza, se le conoce como probabilidad Bayesiana [57].
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Otros conceptos que se manejan son la expectativa, varianza y covarianza; el primero se refiere al
valor promedio que una funcién toma cuando un valor es extraido de una distribucion de probabilidad.
La varianza da una medicién de qué tanto los valores aleatorios de una funcién varian mientras se
toman muestras de diferentes valores de la variable con su distribuciéon de probabilidad; al aplicar la
raiz cuadrada al valor se obtiene la desviacion estandar. Por ultimo, la covarianza da un sentido de
qué tanto dos valores lineales estan relacionados entre si, entre mas altos sean los valores absolutos,
significa que los valores cambian demasiado y se encuentran alejados de sus medias |57, [63].

La teoria de la informacion es una rama de las matematicas aplicadas que se utiliza en machine
learning debido a que cuantifica cuénta informacion esta presente en una senial [57]. Se define la
autoinformacion de un evento x=z para ser:

I(z) = —In P(x) (4.5)

Los I(z) tienen unidades de nats que son la cantidad de informacion ganada por observar un
evento de probabilidad 1/e, aunque también pueden considerarse bits o shannons. Se puede cuantificar
la cantidad de incertidumbre en una distribucién entera de probabilidad usando la entropia Shanon. La
entropia cruzada (cross-entropy) entre dos distribuciones de probabilidad en un mismo espacio mide
la media de bits necesarios para identificar un evento de un conjunto de posibilidades, si un esquema
de codificacién estd basado en una distribucion de probabilidad dada ¢, méas que en la verdadera
distribucion p [55} |57].

H(p, q) = E,[~log q] = H(p) + Dxw(pllq) (4.6)

Los algoritmos de machine learning a menudo tienen distribuciones de probabilidad que involu-
cran interacciones directas entre algunas variables, por lo cual se utilizan distribuciones de probabilidad
en bastantes factores para poderlos multiplicar juntos [57].

Al trabajar con machine learning es necesario tener una funciéon de optimizacion en la cual se
esté minimizando la funcion f(x) que es la que altera el valor de x. La funcién que se va a minimizar
tiene el nombre de funcién objetivo, de pérdida o de costo, y mide el error (o distancia) entre
las puntuaciones de salida y los patrones deseados de puntuaciones para modificar asi sus pardmetros
internos en los cuales se tienen caracteristicas como valores de entrada que van de x; hasta x,, [56].

La funcién de costo puede expresarse de diferentes formas, una de las mas utilizadas es el desem-
penio del error medio entre el valor observado con el predecido al cuadrado (mse por sus siglas en
inglés, Ecuacion , sin embargo, existen algunos otras funciones de desempeno tales como el error
medio absoluto (mae, Ecuacion , suma del error absoluto (sae, Ecuacion , error de sumatoria
al cuadrado (sse, Ecuacion y entropia cruzada (Ecuacion [4.11]).

Tw.b) = 5 lyla) — ala) (.7

Ecuacion .71 Funcién de costo error medio al cuadrado

Jw,b) = =3 y(z) - a(@)| (48)

n -

Ecuacion Funcién de costo error medio absoluto

n

J(w,b) =Y |y(z) - a(z)? (4.9)

i=1

Ecuacién Funcién de costo suma de errores absolutos
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n

Jw,b) = S (y(w) — alw))? (4.10)

=1

Ecuacion 4,10l Funcion de costo suma de errores al cuadrado

J(w,b) = L > @) na(z) + (1 - y(@) In (1 - a(@))] (4.11)

n -
=1

Ecuaciéon Funcién de costo de entropia cruzada

La entropia cruzada es ampliamente empleada en problemas de clasificacion y reconocimiento
de patrones, ya que evita el problema de tener un lento aprendizaje a diferencia de las de costo
cuadratico siempre que la neurona de salida sea una sigmoide, entre otras |56} [59].

La eleccion de la funcion de costo que se usara para ser minimizada en el algoritmo influiré en la
prediccion de la la media de salida para cada valor de entrada que se utilice, por lo cual la estadistica
seré diferente. El perceptron realiza el calculo de la suma de los pesos tanto de entrada como de salida
(Ecuacion y toma la decision entre dos limites ajustables; si la suma es mayor a 1, entonces la
salida es 1, sino, sera 0 [62].

Las derivadas indican la pendiente de una funcion f(z) en el punto x especificando la forma en la
cual los pequenios cambios en las entradas pueden obtener un cambio en las salidas |57]; es por esto que
para ajustar apropiadamente los vectores de peso, los algoritmos de aprendizaje computan un vector
gradiente que, para cada peso, indica por qué cantidad de error podré incrementarse o decrecer si el
peso fuera incrementado por una pequena cantidad, el vector de peso es luego ajustado en direcciéon
opuesta al vector gradiente [55|, entre mayor sea el error, la neurona aprendera méas rapido, siendo
esto lo que se espera de manera intuitiva |56]. De esta forma la derivada nos permietird minimizar una
funcién ya que dice como el cambio en z hace pequenas mejoras en y.

Se le llama minimo global al punto que obtiene el valor absoluto mas bajo de f(x), cuando
hay varios minimos globales se tiene que encontrar aquél que sea el 6ptimo global; en deep learning
se optimizan funciones que pueden tener varios minimos locales que no sean 6ptimos, lo cual es algo
complicado, en especial cuando las entradas de la funcién son multidimensionales |57].

El gradiente estocastico descendiente consiste en mostrar los vectores de entrada para al-
gunos ejemplos, computando las salidas y los errores, asi como el promedio del gradiente para estos al
reducir f(z) moviendo x en pequeiios pasos en la direcciéon del gradiente negativo. De esta forma se
repite el procedimiento para el ajuste de los pesos hasta que el promedio de la funcién objetivo detiene
el decremento [55], controlando asi la funcion de pérdida de la red.

oC

du;

1 n
== wi(0(z) —y(x) (4.12)
j=1
Ecuacion [f.12] Derivada parcial de la funcién de costo con respecto a los pesos

O = LY ()~ y)) (113)

Ecuacion Derivada parcial de la funcion de costo con respecto a los sesgos
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0 .25 — 0T Cuando a(z) <0

ow
ag(ac) - (4.14)
v 1 % =27 Cuando a(2)>0
Ecuacion Vector de la regla de la cadena para los pesos
¥ =2 —eVf(2) (4.15)

Ecuacion 4.151 Gradiente descendiente

El valor de € es conocido como la tasa de aprendizaje (que se menciona también posteriormente)
el cual determina el tamano del cambio que se debe de hacer en la direccién contraria al gradiente en
la Ecuacion este convergera cuando cada elemento del gradiente sea cero [57].

of (x);
635]'

Jij = (4.16)

Ecuacion B.16] Matriz Jacobiana

La matriz Jacobiana contiene todas las derivadas parciales de una funcion cuyas entradas y
salidas son ambos vectores [57], esta queda descrita como se muestra en la Ecuacion También
se puede estar interesado en obtener la segunda derivada, la cual indica como cambiara la primera
derivada en relaciéon a la variacién de la entrada, por lo cual se puede pensar en ella como una medida
de curvatura [64].

La matriz Hessiana es cuando la funcién tiene miltiples dimensiones de entrada, siendo el
Jacobiano del gradiente tal como se muestra en la Ecuacion .17 debido a que la matriz Hessiana es
real y simétrica, esta puede descomponerse en un conjunto de eigenvalores reales y en bases ortogonales
de eigenvectores. La segunda derivada puede darnos un méaximo, minimo o un punto de silla (o inflexion)
[64].

0% f(x)

— 4.1

H(f)(x)i; =

Ecuacion B.171 Matriz Hessiana

En machine learning generalmente se estd interesado en medir tanto la exactitud de la pro-
porcién de ejemplos para los cuales el modelo produce una salida correcta, asi como la medicién de
la tasa de error [57|; estas métricas se emplean también en datos que no ha visto el algoritmo para
determinar su desempenio en el mundo real; cuando el algoritmo logra tener un buen desempefio en
datos que no ha visto, se dice que ha logrado una buena generalizacién [56].

La descripcion de los datos puede hacerse mediante una matriz de disefio en donde cada columna
corresponde a una caracteristica diferente, por lo cual cada ejemplo puede describirse como un vector,
y cada una de ellas debe ser del mismo tamano, sin embargo esto no siempre es posible, por lo cual los
datos pueden describirse como conjuntos de datos que contienen m elementos.

Al realizar un entrenamiento del conjunto de datos, normalmente se realiza un computo de
la medicién del error en el entrenamiento, el cual se debe de ir reduciendo, esto debe de realizarse
también con el conjunto de prueba de datos de manera que se tenga una generalizacién del error en
ambos conjuntos de datos |56, 59).
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Los pardmetros en los algoritmos se deben de ajustar para el conjunto de entrenamiento para
reducir el error de entrenamiento y probarse en el conjunto de prueba; los factores que determinaran
qué tan buen desempeno tendra un algoritmo de aprendizaje de maquina seran su habilidad de
disminuir el error de entrenamiento y reducir la brecha entre el error de entrenamiento y
el error de prueba, siendo estos los retos centrales del machine learning al hacer un sobre ajuste
(overfitting), el cual ocurre cuando la brecha entre el error de entrenamiento y el de error es muy
grande y solamente se ajusta a un conjunto de datos en especifico, o un ajuste bajo (underfitting), que
es cuando el modelo no puede obtener un error de entrenamiento lo suficientemente bajo |56, |57} 59).

La regularizacion se refiere a cualquier modificacion que se realiza a un algoritmo de aprendizaje
que tiene como intencion el reducir su error de generalizacion pero no su error de entrenamiento [57];
esta se aplica a la funcién de costo, existen diferentes funciones de regularizacion, por lo cual debe de
elegirse aquella que sea méas edecuada a la tarea particular que se quiere resolver.

Un hiperparametro sirve para controlar el comportamiento de un algoritmo de aprendizaje,
estos también pueden ser un factor que propicie el overfitting por lo cual deben de seleccionarse
bien; se recomienda que se tenga un conjunto de validacién que el algoritmo no haya observado en
el entrenamiento, por esta razon del 100 % del conjunto de datos, tradicionalmente se divide en 70 %
para entrenamiento, 15 % para validacion y 15 % de prueba [56].

En ocasiones no se pueden tener cientos de ejemplos que integren a una base de datos, por lo
que se puede implementar la técnica de wvalidacion cruzada. En esta técnica se repite el computo del
entrenamiento y la prueba en diferentes subconjuntos o divisiones de la base de datos original para
probar del primero al k—ésimo subconjunto de datos |56}, |57} |59].

El gradiente estocastico descendiente es una extension del algoritmo gradiente descendiente.
Uno de los problemas es que en machine learning se requieren grandes conjuntos de datos para poder
hacer una buena generalizacion, pero que estos son méas caros en lo computacional [56, [57) [59]. La
funcion de costo utilizada por un algoritmo de machine learning normalmente descompone en sumas
sobre ejemplos de entrenamiento de funciones de pérdida, es por ello que el gradiente es una expectativa
que puede ser estimada de forma aproximada utilizando un pequenio conjunto de muestras llamado
minibatch o minilote m’ de ejemplos del conjunto de entrenamiento el cual se selecciona de un pequerio
nimero de ejemplos tal como se mostré en la Ecuacion [4.15] [56} 57 [59].

El gradiente descendiente estocastico tiene varios usos importantes ya que es la forma principal de
entrenar modelos lineales en conjuntos de datos grandes. El nimero de actualizaciones requerido para
alcanzar la convergencia normalmente incrementa con el tamano del conjunto de datos, sin embargo, el
modelo eventualmente convergera al mejor error de prueba posible antes de que el gradiente estocastico
descendiente haya visto cada ejemplo en el conjunto de entrenamiento; incrementar el tamafnio del
manibatch no extendera la cantidad de tiempo de entrenamiento necesitado para encontrar el mejor
error de prueba posible del modelo [57].

4.2. Aprendizaje Profundo

Conocido también como deep learning, es un método de representaciones de aprendizaje de mul-
tiples capas de procesamiento que realizan diferentes transformaciones en cada uno de los niveles que le
permiten aprender representaciones de datos con miiltiples niveles de abstraccion para poder descubrir
estructuras en grandes conjuntos de datos |55].

La mayoria de los algoritmos de deep learning estan basados en un algoritmo de optimizacion
llamado gradiente estocastico descendiente. Debido a que normalmente estan representadas por
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varias funciones diferentes juntas es que se les considera una red, mientras que la longitud de qué tantas
capas son las que tendra es por lo que se les consideran modelos profundos [57].

En estos modelos se tiene el objetivo de aproximar una funcién f*; si se habla de clasificadores,
y = f*(x) mapea una entrada z en una categoria y en donde la red define un mapeo como y = f(x,0)
y aprende el valor de los parametros 6 que resultan en la mejor aproximacion de una funcion [56, 57].
El algoritmo de aprendizaje debe decidir cémo el uso de esas capas debe de producir la salida deseada
para implementar de mejor forma la aproximacion de f* [57]. Dependiendo del tipo de alimentacion
se pueden definir redes neuronales, redes neuronales de alimentacion hacia adelante, convolucionales,
redes pre-entrenadas no supervisadas, redes de aprendizaje de refuerzo, redes neuronales recurrentes y
redes neuronales recursivas [56|.

El aprendizaje profundo es una forma especializada del aprendizaje automatico, la principal
diferencia es que el aprendizaje automatico empieza con la extraccion manual de las caracteristicas
(llamadas features) relevantes que incluya informacion de la representacion del problema a resolver, en
el caso de este trabajo una imagen, y se crea un modelo que categoriza los objetos de la imagen, mientras
que el aprendizaje profundo extrae las caracteristicas importantes directamente de los datos de
entrada (imagenes en el caso de nuestro problema), y ademés de realizar un ‘aprendizaje completo’,
se proporcionan datos sin procesar y una tarea que realizar como puede ser una clasificacion, lo cual
aprende a realizarlo de una manera automética, siendo el niimero de datos lo que va a determinar qué
tanto puede llegar a mejorar, es decir, el aprendizaje profundo puede ser més til si la cantidad de
datos de entrenamiento disponibles se han incrementado [65].

Las redes neuronales son una técnica relativamente nueva, capaz de clasificar conjuntos li-
nealmente separables de casos, sin embargo, es complicado concluir que se ha desarrollado la mejor
red neuronal posible para una aplicacién en particular debido a que no estédn limitadas por una rela-
cion matemaética predefinida entre variables dependientes e independientes, siendo los predecesores del
aprendizaje profundo moderno |20} |62, |65].

Son especialmente tutiles en los casos donde no se tiene una separacion lineal, ya que pueden
modelar cualquier relacién no lineal compleja, siendo asi una alternativa a técnicas como la regresion
logistica en donde las variables normalmente son seleccionadas por inclusion a través de algunas técnicas
de selecciéon de variables escalonadas |20, |62, |66]. Normalmente estdn compuestas por un perceptron
multicapa, los cuales son funciones matemaéticas que mapean un conjunto de valores de entrada a
valores de salida formadas por un compuesto de varias funciones simples.

Uso de Redes Profundas

Ventajas

Desventajas

& Menos entrenamiento estadistico formal

& Habilidad de detectar implicitamente re-
laciones complejas no lineales entre va-
riables dependientes e independientes

& Habilidad para detectar todas las posi-
bles interacciones entre variables predic-
toras

& Disponibilidad de multiples algoritmos
de entrenamiento

& Son una “caja negra” natural
& Mayor carga computacional
& Es propenso a sobreajuste

& Naturaleza empirica del modelo de desa-
rrollo

& Pueden ser dificiles de usar en campo

Tabla 4.1: Ventajas y desventajas de las redes profundas
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Los algoritmos son modelados bajo la estructura del cerebro humano, en el cual por medio de una
serie de ecuaciones matematicas, trata de imitar la operacion de procesos bioldgicos como el aprendizaje
y la memoria con el objetivo de predecir un resultado basandose en los valores de algunas variables
predictoras en donde se combinan diferentes arquitecturas para conseguir una variedad de capacidades
computacionales |20} 66]; algunos pros y contras de las redes neuronales pueden encontrarse en la Tabla

8]

Algo importante al diseniar una red neuronal profunda es al elegir la funcién de costo, en la
cual se utiliza la entropia cruzada entre los datos de entrenamiento y las predicciones del modelo;
generalmente se combinara una de las funciones de costo primarias con un término de regularizacion,
una de ellas es la caida de los pesos; se aplica igual a lo que se explicd para machine learning |57|.

Las redes neuronales convolucionales son herramientas esenciales para el aprendizaje
profundo, y especialmente convenientes para el reconocimiento de imégenes. Las redes toman valores
de los pixeles de entrada de las figuras que multiplican a los pesos, que son los elementos que conectan
a la siguiente capa que son los sesgos, los cuales se suman a la funcién que tienen de entrada con lo
que se forma la funcién de activacién mostrada en la Ecuacion y representada en la Figura [L.1}
elegida la funcion de activaciéon se utilizara para hacer el computo de los valores de las capas ocultas.

X1

X2 Wz, > :> da=0 (Z)

X3 .

Figura 4.1: Célculos de entrada y salida de una Neurona. Se presenta la forma en la que se tienen las
entradas multiplicadas por los pesos y se anaden los sesgos.

En estos modelos cada neurona toma los valores de las neuronas conectadas multiplicadas por
sus respectivos pesos que son sumados y aplican la funcion de activacion [56]; es importante aclarar
que la red normalmente tiene niimeros aleatorios para los pesos y sesgos. Normalmente se les conoce
como modelos lineales o combinaciones lineales siendo algunos de los mas utilizados [57]. En estos
se tiene un conjunto de vectores multiplicAndose por un coeficiente escalar correspondiente y se suman
los resultados, lo cual es realizado en la Ecuacion 18] donde lo abarcado por un conjunto de vectores
es el conjunto de todos los puntos obtenidos por una combinacion lineal de los vectores originales [63].

a(z) = i wiz; +b=(w-xz)+0b (4.18)

3

Ecuacion [.18] Funcion de activacion, en donde w; es el vector de pesos, z; el vector de entrada y b el
sesgo (es un escalar)

Las redes son programadas para ajustar sus pesos internos basados en las relaciones matematicas
identificadas entre las entradas y salidas en un conjunto de datos de entrenamiento, es decir, ajustando
estos pesos o términos de error mediante la diferencia entre las salidas objetivo y las neuronas de
salida actuales para cada entrada x;; esto se logra corriéndolo de manera ciclica hasta que encuentre
un vector de prediccion que se desempene de forma correcta en todo el conjunto de entrenamiento al
utilizar las variables predictivas y los resultados que estan etiquetados al utilizar el gradiente para que
disminuya la funciéon de costo en una u otra forma a partir del algoritmo de entrenamiento [55, 56, |59,
62}, 66).
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Una vez realizado esto, se utiliza un conjunto de prueba que pueda medir su habilidad de generali-
zacion y produccion de respuestas sensibles ante otros valores que no ha visto durante el entrenamiento
para que puedan utilizarse en el reconocimiento de patrones o tareas de clasificacion .
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Figura 4.2: Representacién de una Red Neuronal. Es posible apreciar la representacién de una red
neuronal, la cual esta conformada por nodos y conectores de peso

La Figuramuestra como queda representada una red neuronal en funcion de los nodos (circu-
los) y conectores de peso (lineas), que pueden separarse en tres capas diferentes, la primera, que se
encuentra a la izquierda, que es considerada la capa de entrada, la ultima, ubicada en la parte
derecha, conocida como la capa de salida, su rol es la de proveer una transformacion adicional a
las caracteristicas para completar la tarea que debe de realizar la red, dependiendo de la forma en la
cual se represente es como se determinaré la forma de la funcion de entropia cruzada; las capas que se
encuentran entre la entrada y la salida, se les conoce como capas ocultas ;

Es posible notar el hecho de que cada uno de los nodos de entrada se encuentra conectado a cada
nodo oculto, pero que no hay interconexiones entre los elementos de una misma capa. La técnica es
basada en perceptrones; en el entrenamiento la maquina muestra una imagen que produce una salida
en forma de un vector de puntuacion (scores) para cada una de las categorias en donde se quiere tener
la mejor puntuacién para cada una de ellas .

Se conectan mediante vectores de prediccion llamados pesos (weights) desde w; hasta w,,, siendo
estos nimeros reales con valores que oscilan entre —1 y 1 mediante un algoritmo de retropropa-
gacion (backpropagation), con el cual se modifican los parametros internos de la funcion objetivo a
partir de un gradiente con el que los pesos de las multiples capas son modificados mediante la aplicacién
de la regla de la cadena (Ecuacion en las derivadas parciales con respecto a la entrada, yendo
hacia atrés una vez que termina de realizar los calculos en el orden natural de la red .

Debe tenerse claro el hecho de que backpropagation se refiere inicamente al método por el cual
se computa el gradiente, mientras que otro algoritmo como el gradiente estocastico descendiente es
utilizado para el desempeno del aprendizaje utilizando el gradiente [57].

Un ejemplo sencillo que ilustra la forma en la cual funcionan las redes neuronales se puede
apreciar en la Figura al mostrar una pequenia red con diferentes operaciones. La red tiene los
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pesos ya establecidos, ilustrados en el panel a) con los colores dorado y azul por los cuales deben de
multiplicarse los valores observados en la capa de entrada (3 y 2).

Para el nodo superior se multiplica 3% 2 y se suma al resultado de 25, con lo cual da el resultado
de 13, se repite el procedimiento tanto para los pesos mostrados en color azul, como para la capa de
salida arrojando un valor de 21; al realizar la resta del valor predicho menos el actual se obtiene el
error. Se identifica que al modificar el peso que va de la capa intermedia a la salida por —2 se obtendréa
el valor deseado por lo que el error se convierte en cero, tal como se aprecia en el panel b).

a) Valor Objetivo: 16

<

A
4:

Predicho — Actual
21-16=5

Valor Objetivo: 16

2

Predicho — Actual
16—-16=0

<

Figura 4.3: Representacion Simple de Calculos Realizados en una Red Neuronal. El panel a) muestra
una red neuronal con los pesos dados originalmente, mientras que en el panel b) se ve la modificacion
aplicada a la red para obtener el valor objetivo.

Es de resaltar que la retropropagacion se refiere solamente al método para computar el gradiente,
mientras que otro algoritmo, como el gradiente estocéstico descendiente, se utiliza para el desempeno
del aprendizaje utilizando este gradiente . De acuerdo con Caruana et al las redes que cuentan
con retropopagacion son insensibles al tamano de la red debido a que tienen una capacidad para
aprender secuencias de modelos funcionales de manera similar a como aprenden las redes mas chicas.

A su vez, el mismo estudio hace mencion de la parada temprana (early stopping) para detener el
entrenamiento en redes que sean muy grandes cuando han aprendido modelos similares a los aprendidos
por redes pequenas que tienen un tamano 6ptimo. Esto significa una pequena pérdida en el desempeno
de la generalizacion de redes con una capacidad mayor si es utilizada, pero también previene a su vez
el sobreajuste. Esto significa que se puede obtener un modelo con un mejor error en el conjunto de
validacion volviendo al ajuste del parametro al punto en el cual el error de validacién sea menor; cada
vez que el error en el conjunto de validacién se mejora se realiza una copia de esos parametros, cuando
el algoritmo de entrenamiento termina se regresa a esos parametros en vez de a los ultimos, con lo
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cual, el algoritmo termina cuando ningtn parédmetro tiene un mejor récord sobre el error de validacién
para un nimero previamente especificado de iteraciones |57].

Una combinacion lineal de peso de las entradas es sumada para determinar la entrada neta a
cada nodo o capa y luego este resultado se pasa a través de una funcioén de activacién que es no lineal,
la méas popular es la unidad lineal rectificada (ReLU) que es la rectificacion de media onda |56} |59 y
en la cual estdn basados la mayoria de las redes neuronales actuales.

f(2) = max(0, a(z)) (4.19)
Ecuacion Forma en la cual se calcula la unidad lineal rectificada

ReLU es facil de optimizar debido a que es similar a las unidades lineales, ademas de aprender
méas rapido en redes con muchas capas permitiendo que el entrenamiento de una red supervisada
profunda sea a mayor velocidad induciendo la escasez y previniendo la desapariciéon del gradiente [55],
tiene el problema de que todos los valores que son negativos se convierten autométicamente en cero,
lo cual hace que la habilidad del modelo para ajustar o entrenar con los datos dados decrezca |68|. Los
gradientes son consistentes debido a que la derivada de la operacion de rectificacion es 1 siempre que
la unidad sea activa, lo que significa que la direcciéon del gradiente es méas 1til para aprender que las
funciones de activacién que requieren el efecto de una segunda derivada.

Otra opcion es utilizar, la funcion logistica, sigmoideo o softmax (Ecuacion , la cual
también existe de 0 a 1, y es ideal para aquellos modelos en los cuales se debe de predecir la probabi-
lidad como una salida dentro de este rango |66]. La funcion es diferenciable, lo cual permite encontrar
la pendiente en cualquier punto, puede causar que la red neuronal se quede trabada durante el entre-
namiento [68]; generalmente la funcién de activacion (Ecuacion va seguida de la funcién ReLU o
logistica.

B 1
T 14ez

o(z) (4.20)

Ecuacion Funcion sigmoide, también llamada logistica o softmax

La activacion de cada nodo oculto es multiplicado por un segundo conjunto de conectores de peso
y sumado a un valor de sesgo. Una transformacion logistica de las entradas ponderadas a los nodos
de resultado es aplicado para determinar el resultado final de la red, la salida de la red corresponde a
la prediccion de la red del resultado, y tendra un rango de 0 a 1 cuando la funcion de activacion del
resultado de la red es la funcion logistica; cada una de las redes es probada con un ntmero diferente
de nodos utilizando los mismos datos de entrenamiento para determinar el nimero de nodos que da
un mejor aprendizaje |20} 66].

Cabe mencionar que se tienen variaciones de la funcién ReLU tratando de mejorar su desempeno,
una de ellas es la funcion Leaky ReLU (ReLU defectuosa o con fuga) en la cual en lugar de tener una
funcion que tenga un valor nulo en el origen, se tiene una pendiente diferente a la que posee después
del origen con lo cual se incrementa el rango de la funcién dédndole normalmente valores de 0.01 en
adelante 68| [69] Matematicamente se define como:

yi = (4.21)
z— si x;<0

Ecuacién Definicion de la funcion Leaky ReLU
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En la Ecuacién se puede apreciar la forma en la cual se estd desarrollando la regla de la
cadena para los vectores de los pesos a partir de la funcién de activacién dada por la Ecuacion
con esto, se puede determinar que cuando a(z) > 0 es como si la funcién de maximizacion expresada
en la Ecuaciéon desapareciera y se obtiene la derivada de la funcién de activacién con respecto a
los pesos. De igual forma, puede apreciarse en la Ecuacion .22 la aplicacion de la derivada parcial al
evaluar la funcion de activacion con respecto a los sesgos siempre que se tenga una activacion que sea
diferente a cero |56, 59].

) 0 .22 — 0 Cuando a(z) <0

ab
6‘;(; = (4.22)
1. 8%(;) =1 Cuando a(z)>0

Ecuacion [£:22] Derivada parcial de la funcién de activacion con respecto a los sesgos

Las derivadas parciales descritas son las que se utilizan para describir la funcion de pérdida ya
que, como se ha mencionado anteriormente, el entrenamiento de una neurona requiere que se tome la
derivada de la funcién de costo con respecto a los parametros del modelo esperando que la
funcién de costo reduzca su valor de manera significativa y no necesariamente que lleve su valor hasta
donde el gradiente sea cero [57]. La Figura[d.4] tomada del curso impartido por Dan Becker [70] ilustra
las funciones de activaciéon mas utilizadas.

Como se aprecia en la Figura [£.4] existen varias funciones de activacion las cuales estan dentro
de las unidades ocultas de las redes de aprendizaje automatico, generalmente se eligen las unidades
ReLU, pero puede elegir cuando usar cada una de estas puede ser una tarea dificil que llega a estar
maés en funcién de la experiencia e intuiciéon de quien la disene, asi como de hacerlo mediante la prueba
y error [57].

Existen combinaciones que surgen a partir de las funciones de activacion anteriormente descri-
tas, tales como las unidades maxout que estan compuestas por dos piezas que pueden aprender a
implementar la misma funcién de la entrada z como una capa tradicional usando ReLU, la funcién
de rectificacién de valor absoluta o Leaky ReLU, asi como aprender a implementar funciones que son
totalmente diferentes [57].

Un fenémeno que puede ocurrir en las redes neuronales es el olvido catastréfico, en el cual la
red neuronal olvida cémo desempenar tareas para las cuales han sido entrenadas en el pasado, para
evitar que esto ocurra cada unidad esté manejada por multiples filtros |50].

Entre més capas tenga una red neuronal, los aspectos de la entrada que seran importantes para
la discriminacion se amplificaran y se podran suprimir variantes que son irrelevantes|55|, recordando
que estas capas caracteristicas son aprendidas por los datos y utilizan un procedimiento de aprendizaje
de proposito general.

Al ajustarse gradualmente los pesos de la red y minimizar la diferencia entre el resultado predicho
y el valor conocido de la variable de resultado; la diferencia es conocida como el error de la red
neuronal [66] mostrada en la Ecuacion [4.23]

e; =w-x; +b—y;(x) (4.23)
Ecuacion .23 Término de error
Tanto la tasa de aprendizaje (1), que es el monto de cambio de cada uno de los pesos después
de cada caso de entrenamiento, como el momentum, que permite cambiar tanto los pesos como los

sesgos en una forma proporcional a la magnitud del cambio previo, son utilizados en la propagacién
posterior al algoritmo de entrenamiento y ambos oscilan entre 0 y 1 [66].
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Activation functions

Sigmoid 1 Leaky ReLU
o(z) = —1 max(0.1z, x)
1+e—=

tanh Maxout
tanh(z) g max(w{ z + by, wl z + by)

RelLU J Sl
0 T x>0
max (0, z) | a(er —1) <0 A

Figura 4.4: Funciones de Activacion. Se ilustran las funciones de activacion mas utilizadas al crear
redes neuronales |70].
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Ecuacion Forma en la cual se optimizan los pesos en funcién de la tasa de aprendizaje

W41 = Wy — (424)

oC
bt+1 = bt — n% (425)

Ecuacion [£:25] Actualizacion del sesgo de la neurona en la direccion opuesta al incremento de la
funcién de costo

La tasa de aprendizaje dicta el monto de ajuste que se tendra en las conexiones internas para
mejorar la clasificacion tras la falla, siendo este un parametro importante en la precision de la prediccion
y probablemente sea el hiperparametro mas importante al momento de ajustar los valores
para mejorar el desempeno del algoritmo, por lo que se recomienda que tiempo para inicamente
ajustar un hiperparametro sea éste el que se ajuste, ya que controla la capacidad efectiva del modelo
en una forma més complicada que los otros hiperpardmetros debido a que la capacidad efectiva del
modelo es mayor cuando la tasa de aprendizaje es correcta para el problema de optimizacién y no
cuando la tasa de aprendizaje es muy grande o muy bajo .

El sistema también puede ajustar la tasa de aprendizaje para optimizar su entrenamiento y evitar
problemas como el sobreajuste; normalmente el valor de la tasa de aprendizaje es alto al inicio pero
decrece en el transcurso del tiempo [71]. Cuando el valor de la tasa de aprendizaje es muy grande, el
gradiente descendiente puede incrementar de forma inadvertida el error de entrenamiento, mientras
que cuando es muy chico puede hacer que el entrenamiento sea muy lento y que se atasque de forma
permanente en un alto error de entrenamiento [57].

Un patréon o caso de entrenamiento es seleccionado del conjunto de datos y posteriormente los
valores de las variables predictivas son usadas como entradas a las redes para determinar los resultados
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predichos de la red para ser comparados con las salidas deseadas. Si hay una diferencia entre lo pre-
dicho y lo deseado, se calcula una senal de error y propagacion posterior a través de la red, la senal
es un factor matematico que reduce la diferencia entre los dos valores [66]. Es comun utilizar la vali-
dacién cruzada para poder conocer el error minimo tanto en el conjunto de datos de entrenamiento
como en el de prueba, principalmente para poder evitar el sobreajuste |66].

La red de retroalimentacion es méas facil de entrenar y generalizar que las redes con conectividad
total entre las capas adyacentes, lo cual es la red neuronal de convolucion (ConvNet), que ha sido
ampliamente adaptadas por la comunidad de vision computarizada y se hablara de ellas a profundidad
en la seccién ésta se estructura como una serie de etapas, las primeras estdn compuestas por capas
convolucionales y la agrupacion de las capas [55]. En estos casos se seguird contando con capas de
entrada y salida como se ilustra en la Figura [{:2] pero ahora se tendran capas que realizan una funcion
determinada en entre estas dos capas.

Las redes profundas tienen dos diferentes ventajas sobre los algoritmos clésicos de aprendizaje
que no usan representaciones distribuidas, la primera es que permiten la generalizacion de nuevas
combinaciones de los valores de las funciones aprendidas mas alla de las vistas durante el entrena-
miento.

En segundo lugar, la composicion de capas de representaciéon en una red profunda permite que
las capas ocultas de una red neuronal multicapa pueda representar las entradas de las redes en una
forma que haga facil el predecir las salidas objetivo [55].

Un modelo puede describir una amplia gama de fenémenos al tener un gran numero de parametros
libres, sin embargo la verdadera prueba para un modelo es su habilidad para realizar predicciones
en situaciones en las cuales nunca habia estado expuesto antes; sin embargo algunos de los problemas
comunes son el sobreajuste (comtnmente conocido como overfitting) y sobreentrenamiento. Cuando se
vea que la exactitud (accuracy) en los datos de prueba ya no se incrementa es cuando se debe de dejar
de realizar el entrenamiento |56].

Para reducir el sobreajuste existen varias formas, una de ellas es incrementando la cantidad de
datos de entrenamiento, mediante técnicas de regularizacion, abandono (conocido como dropout) en
donde se van desactivando algunas capas con sus conexiones de entrada y salida, asi como el aumento
artificial de datos de entrenamiento |72].

La regularizacion se refiere a cualquier modificacion que se realiza al algoritmo de aprendizaje
que tiene como objetivo reducir el error de generalizacion luego de que se le ingresen los datos de prueba
o validacion, pero no su error de entrenamiento |57, 59]. La mayoria de las estrategias de regularizacion
estan basadas en regularizar estimadores, el cual trabaja cambiando un incremento en el sesgo por una
reduccion en la varianza.

Al usar la regularizacion, generalmente se elige una norma que penalice inicamente a los pesos
de la transformacion afin en cada capa y deja los sesgos sin regularizar debido a que generalmente
estos requieren menos datos para un ajuste con mayor exactitud que los pesos.

El uso de early stopping es también considerada como una técnica de regularizacion, siendo una
de las més utilizadas en deep learning debido a que es muy efectiva y simple debido a que no se esta
interfiriendo en la dinadmica de aprendizaje como ocurre con la caida de los pesos. En este caso se
estd controlando la capacidad efectiva del modelo para determinar cuéntos pasos se pueden tomar
para ajustar el conjunto de entrenamiento lo cual se hace utilizando inicamente el hiperparametro del
tiempo de entrenamiento y el Gnico costo significativo es el evaluar de manera periédica el conjunto
de validacion durante el entrenamiento [57]. Se debe de mostrar la curva de aprendizaje en donde el
error del conjunto de validacion tenga una curva en forma de ‘U’.
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Por ultimo, el dropout o la marginacién, es otro método muy poderoso que es utilizado para la
regularizaciéon. En esta técnica se dejan fuera aquellas unidades que no son de salida de una red de
base subyacente; esto se realiza removiendo las unidades de una red al multiplicar sus salidas por cero
con lo cual se hacen ligeras modificaciones a los modelos entrenando un conjunto consistente de todas
las subredes que pueden ser construidas y omitiendo algunas de ellas en base a una probabilidad de
0.8 para las de entrada y 0.5 para las ocultas.

El modelo debe entrenarse al construir k diferentes conjuntos de datos utilizando un minilote
del algoritmo de aprendizaje que realice pequenos pasos tal como el gradiente estocastico descendiente
en donde cada vez que se carga un ejemplo en un minilote se muestrea de manera aleatoria una
maéscara binaria para aplicar a todas las entradas y las capas ocultas de la red donde la probabilidad
de muestrear un valor de mascara de uno es un hiperparametro ajustado antes de que el entrenamiento
comience |57].

Usar dropout es mas efectivo que otras regularizaciones, ademéas de que no requiere demasiado
costo computacional y no limita significativamente el tipo de modelo o procedimiento de entrenamiento
que puede ser usado trabajando bien con casi cualquier modelo |56} |57].

4.3. Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales, conocidas por sus siglas en inglés como CNN (Convolu-
tional Neural Networks), son una forma especializada de redes neuronales que tienen una topologia
cuadriculada bien conocida siendo muy exitosas en aplicaciones practicas |55} |57].

Su nombre indica que la red emplea operaciones mateméticas de convolucion, la cual es un tipo de
operacion lineal especializada. Las CNN son simplemente redes neuronales que utilizan la convolucion
en lugar de una matriz general de multiplicacion en al menos una de sus capas [57].

La convolucién es una operacion con dos funciones de un argumento real valorado. La ecuaciéon
[£:26) muestra la operacion de convolucion, en donde el valor de z se refiere a la entrada, mientras que
w es conocido como el kernel (el cual es una funcion que evita los problemas de los célculos de alta
dimension en un nidcleo al transformar los datos no lineales a casi lineales al tener niicleos para el
analisis de patrones), mientras que la salida es conocida como el mapa de caracteristicas o feature map,
suele usarse sobre mas de un eje al mismo tiempo [56].

s(t) = (zxw)(t) (4.26)

Ecuacion Operacion de convolucion

Las entradas normalmente son arreglos multidimensionales de datos y el kernel usualmente es
un arreglo multidimensional de parametros que es adaptado por el algoritmo de aprendizaje, estos
arreglos multidimensionales seran conocidos como tensores. Debido a que las entradas y el kernel debe
ser almacenado de forma separada, asumimos que estas funciones son cero en cualquier lugar, pero el
conjunto finito de puntos para el cual almacenamos los valores |57].

La convolucién involucra tres importantes ideas que pueden ayudar a implementar un sistema de
aprendizaje de maquina (machine learning), las cuales son interacciones escasas, compartir parametros
y representaciones equivariantes, sin embargo, la convolucién provee un medio de trabajo con entradas
de tamano variable [57].

La limitaciéon de interaccién se logra haciendo un kernel mas pequeno que la entrada detec-
tando solamente pequenas caracteristicas que sean significativas de los miles de pixeles que se tengan,
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siendo estas bordes con kernels que ocupan solamente decenas o cientos de pixeles almacenando menos
parametros reduciendo asi los requerimientos de memoria del modelo e implementando una eficiencia
estadistica con lo que se realizan menos operaciones computacionales [57]. Con esto lo que se propicia es
que la red describa de forma eficiente interacciones complicadas entre muchas variables al construir sus
interacciones de bloques simples construidos que describe cada uno solamente interacciones limitadas.

El compartir parametros es el estar utilizando los mismos parametros para més de una funcién
en un modelo, se puede considerar que la red tiene pesos atados debido a que el valor de los pesos
aplicados a una entrada esta atado al valor de los pesos aplicados en otra parte [57]. Esto se refiere a que
en vez de tener un aprendizaje de conjuntos separados de pardmetros para cada ubicacién, solamente
se aprende un conjunto con lo que se reduce el almacenamiento de requerimientos del modelo para los
k parametros, siendo k de muchos érdenes de magnitud menores que los valores de entrada mxn.

Al decir que una funcién es equivariante, se refiere a que si las entradas cambian, las salidas
cambiaran en la misma forma. Una funcion f(x) sera equivariante a una funcion g si f(g(x)) = g(f(z))
[57]. La convolucién crea un mapa de dos dimensiones en donde ciertas caracteristicas aparecen en la
entrada. Esto es tutil cuando se conoce que una funciéon de un nimero pequenio de pixeles vecinos es
relevante al aplicarse a ubicaciones de multiples entradas, por citar un ejemplo, esto ocurre cuando se
detectan bordes en la primera capa de una red convolucional, estos mismos bordes pueden aparecer
casi en cualquier lado de la imagen por lo que es practico el compartir parametros a través de toda la
imagen, sin embargo esto no es algo que se quiera realizar en todas las capas ya que en algunas mas
profundas sera necesario identificar otras caracteristicas.

Una capa tipica de una red neuronal convolucional consta de tres etapas: En la primera se
realizan varias convoluciones de forma paralela para producir un conjunto de activaciones lineales,
en la segunda cada activacion lineal esta corriendo a través de una funcion de activacion no lineal como
en una funcion de activacion rectificada lineal llamada etapa de detecciéon, mientras que en la tercera
se utiliza una funcién de agrupamiento (pooling) para modificar la salida de la capa |57].

En una red convolucional multicapa la entrada a la segunda capa es la salida de la primera capa,
teniendo la salida de muchas convoluciones diferentes en cada posiciéon; generalmente se trabaja en
tensores de tres dimensiones con un indice en los diferentes canales y dos indices en las coordenadas
espaciales de cada canal. Las implementaciones en software normalmente trabajan en modo de lotes,
por lo que realmente usaran tensores de cuatro dimensiones, siendo esta el eje en donde se indexan
diferentes ejemplos en el lote [57].

Debido a que las redes convolucionales normalmente utilizan miltiples canales de convolucion,
las operaciones lineales en las que estan basadas no se garantiza que sean conmutativas, a menos de
que cada operacion tenga el mismo nimero de canales de salida como canales de entrada [57].

Las redes convolucionales pueden ser utilizadas a la salida de una alta dimensién estructurando
un objeto en vez de solamente predecir una etiqueta de clase para una tarea de clasificacion o un
valor real para una tarea de regresion. En las redes utilizadas normalmente para la clasificacién de un
objeto en una imagen, la mayor reduccién en la dimension espacial de la red viene de las capas de
agrupacion con un paso grande. Una estrategia para etiquetar los pixeles de una imagen es el producir
una estimacion inicial de la etiqueta de la imagen para luego hacer un paso de ajuste fino de esta
estimacion al utilizar las interacciones entre los pixeles vecinos [57} |59).

El repetir este paso de ajuste fino varias veces corresponde a utilizar las mismas convoluciones
en cada etapa compartiendo pesos entre las dltimas capas de la red profunda con lo que se hace
una secuencia de desempeno de computo seguido por las capas convolucionales sucesivas con pesos
compartidos a través de las capas para un tipo particular de una red recurrente [57]. Una vez que
la prediccion para cada pixel es realizada, se pueden utilizar varios métodos para su procesamiento
posterior para obtener una segmentaciéon de la imagen en las regiones.
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Los grupos grandes de pixeles contiguos tienen una tendencia a estar asociados con la misma
etiqueta; la red neuronal convolucional puede ser entrenada para maximizar una aproximaciéon del
entrenamiento de un objeto en un modelo grafico |73, [74].

En las redes neuronales los datos tienen varios canales que representan una cantidad diferente en
algin punto del espacio o del tiempo, cada ejemplo de los datos de entrenamiento y de prueba debe
de tener la misma dimensién espacial, una ventaja de las CNN es que pueden procesar entradas que
varfan en su extension espacial; las entradas pueden no ser representadas mediante redes neuronales
tradicionales basadas en la multiplicacion de matrices |56, [57].

Cuando el ancho y la altura de una imagen varia en un conjunto de datos a analizar la convolucién
es algo sencillo de aplicar debido a que el kernel es aplicado simplemente un namero diferente de veces
dependiendo del tamano de la entrada y la salida de la operaciéon de convoluciéon de acuerdo a su
escala [57]. La convolucion puede ser vista como una multiplicacién de matrices, el mismo kernel de
convolucién induce a diferentes tamanos de una matriz circulante doblemente bloqueada para cada
tamano de entrada. En algunas ocasiones la salida de la red es permitido que tenga tamanos variables
asi como sucede a la entrada [57].

Generalmente la forma mas tardada de un entrenamiento de una CNN es el aprendizaje de las
caracteristicas, siendo la capa de salida la menos costosa computacionalmente debido a los ntimeros
tan pequenos de caracteristicas proporcionadas como entradas a esta capa después de pasar a través
de varias capas de agrupacion (pooling). Una forma de reducir el costo del entrenamiento de una CNN
es el utilizar caracteristicas que no son entrenadas en una forma supervisada [57].

Las CNN son una forma especializada de redes neuronales para trabajar con datos que tienen
una topologia estructurada en cuadricula y para escalar aquellos modelos que son de gran tamano; esta
aproximacion ha sido de gran éxito cuando se tienen imégenes con una composiciéon en dos dimensiones
[57].

Las redes tendran caracteristicas distintas en su composicién, modelado y tamano de ingreso de
las iméagenes. Generalmente las iméagenes se ajustan de manera automética a las dimensiones especi-
ficadas; a pesar de que existen varias arquitecturas, las que se utilizaron para analizar nuestro tema
de investigacion fueron AlexNet, Inception V3, GoogLeNet, VGG 16, VGG 19, ResNet 50, ResNet 101,
ResNet 152, de las cuales se brinda también una semblanza. Al momento de comparar los diferentes
modelos de aprendizaje automatico profundo, se recomienda que los modelos de redes neuronales que
utilizan convolucién se comparen tnicamente su desempeno estadistico tinicamente con aquellos que
utilicen este mismo principio.

Independientemente del tipo de red que se utilice, esta siempre estara limitada por la cantidad
de memoria disponible y el tiempo de entrenamiento que se va a tolerar para cada una de estas.
El entrenamiento en algunas de estas puede inclusive durar varios dias o semanas dependiendo ademas
del problema a resolver y de la cantidad de datos que se tengan.

4.3.1. Capas de Una Red Neuronal Convolucional

Una red neuronal convolucional estd compuesta por diferentes capas que le permiten realizar
diferentes tareas; pueden organizarse en capas de entradas, de extracciéon de caracteristicas y de clasi-
ficacion, de las cuales se obtendra la prediccion en ciertas categorias de las entradas de la red [75]; la
Figura [£.7] tiene una representacion esquematica de algunas capas de una red neuronal convolucional.

Las redes pueden tener capas de diferentes tipos y miultiples combinaciones, pero es posible
clasificarlas en funcion de la tarea que desempefian de la siguiente manera [76|:
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Figura 4.5: Representacion de Capas de una Red Neuronal Convolucional. De forma abreviada se
muestra la estructura de las capas de una red neuronal.

4 Capa de entrada: Se encargan del ingreso de los pixeles de las imagenes, generalmente confor-
madas por el ancho, alto y numero de canales que tendran. Hay diferentes tipos al poder admitir
una imagen de 2 6 3 dimensiones, asi como secuencias de datos o de reconocimiento de objetos
de entrada.

4+ Capas de convolucion y totalmente conectadas: Aprende las caracteristicas; tiene varias
capas de activacion. Pueden aplicarse filtros convolucionales deslizantes a las imagenes de entrada,
aplicar mapas de caracteristicas de muestras ascendientes, asi como capas totalmente conectadas,
las cuales multiplican la entrada por un peso de la matriz para hacer la adicién de un vector de
Sesgos.

% Capas secuenciales: Estas capas permiten que la red sea alimentada por medio de secuencias
de datos a una red, estableciendo también el tamano de entrada de un elemento de la secuencia
por pasos de tiempo. La red tiene una memoria para recordar eventos importantes que ocurren
de forma recurrente.

4 Capas de activacion: Es en donde ocurren las operaciones de activacion al establecer capas
ReLU, tangentes, exponenciales, entre otras, se pueden ver algunas de estas en la Figura
Introducen la no linearidad a la red, permitiendo que el modelo aprenda patrones mas complejos
en los datos, generalmente son utilizadas previo a las capas de salida para poder normalizar los
puntajes (scores).

4 Capas de normalizacién, abandono (dropout) y de recorte: Realizan una normalizacion
de cada canal a través del mini conjunto de datos a estudiar, un canal de respuesta, una capa de
abandono estableciendo una probabilidad de que ciertas capas sean anuladas, o un recorte a las
entradas.

% Capas de agrupacion y desagrupacion: Reemplaza la salida de la red en una cierta locacion
con una suma estadistica de las salidas cercanas. Esto se realiza seleccionando las caracteristi-
cas més fuertes al reducir el nimero de parametros que le son méas importantes al reducir la
dimensionalidad de cada mapa, pero reteniendo la informacién importante, la cual puede ser de
diferentes tipos. El agrupamiento maximo (Max Pooling) toma el elemento mas grande del mapa
de caracteristicas rectificado, el promedio de agrupamiento (Average Pooling) divide las entradas
en regiones de agrupamiento rectangulares para computar los valores promedio de cada regiom,
y para el agrupamiento de la sumatoria (Sum Pooling) con la sumatoria de todos los elementos
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en el mapa de caracteristicas. Lo anterior puede suceder en 2 6 3 dimensiones, segiin sea el caso.
Debido a que el agrupamiento resume las respuestas sobre todo un conjunto de pixeles vecinos,
es una posibilidad el utilizar menos capas de agrupaciéon que las unidades de deteccion. Cuando
el namero de pardmetros en la siguiente capa es una funcién del tamano de entrada, esta reduc-
cion en la entrada puede arrojar una mejora en la eficiencia estadistica y una reduccién de los
requerimientos de la memoria para almacenar los parametros.

4 Capas de combinacidn: Se tiene una concatenacién de capas en las cuales se especifica que
deben de tener el mismo tamafio en una dimension especificada.

% Capas de deteccion de objetos: Son las capas enfocadas en la deteccién de mapas de carac-
teristicas.

% Capas de salida: Es en donde se aplica la clasificacion en una red neuronal donde se tienen
las categorias a las cuales se van a predecir que pertenece una entrada. Algunas de las mas
caracteristicas son la capa softmax, clasificaciéon y regresion, sin embargo existen otras enfocadas
en los pixeles de las entradas.

4.3.2. AlexNet

La arquitectura conocida como AlexNet |77] es una de las mas importantes debido a que fue
una de las primeras que se presenté y mejor6 el estado del arte al conseguir una tasa de error en los
datos de prueba de 17 % en el 2010 en el concurso de clasificacion de la base de datos de imagenes de
ImageNet |78].

En dicho concurso se tienen mas de 1.2 millones de imégenes en alta resolucién para ser clasifi-
cados en 1000 diferentes categorias; de igual forma, esta arquitectura sufri6 algunas variaciones en el
2012 resultando de nueva cuenta ganadora tras registrar una tasa de error del 15.3% a diferencia del
segundo lugar que obtuvo 26.2 %.

AlexNet revolucioné los modelos de deep learning con el uso que tuvo de redes neuronales con-
volucionales, debido a que estos son modelos que son féciles de controlar y mucho mas sencillas de
entrenar, pero que tenian el problema de no poder utilizar imagenes de alta resoluciéon y por el corto
tiempo que debian de ser entrenadas. Es por esto que es una de las arquitecturas que, dependiendo
de la cantidad de datos, puede ser entrenada también en una computadora que no tenga GPU. Para
la competencia de ImageNet hizo uso de dos GPU’s durando 5 dias para poder dar los resultados con
los cuales gand la competencia en esos anos.

Cuenta con 60 millones de parametros y 650 mil neuronas que estan acomodadas en 25 capas
de las cuales 8 contienen capas de aprendizaje con sus respectivos pesos (5 capas convolucionales y 3
capas completamente conectadas), asi como el uso de dropout |77].

Los filtros de la primera capa convolucional tienen una entrada de imagen de 224 x 224 x 3 con
96 kernels de tamano de 11 x 11 x 3 con un paso de 4 pixeles (distancia entre el centro del campo
receptivo de las neuronas vecinas en un mapa kernel) [77]. La segunda capa convolucional toma como
entrada la salida de la primera capa convolucional y la filtra con 256 kernels de tamano 5 x 5 x 48,
la tercera, cuarta y quinta capa convolucional estan conectadas la una a la otra sin ninguna capa de
agrupacion o normalizacion [77].

La tercera capa convolucional tiene 384 kernels de tamano 3 x 3 x 256 conectadas a las salidas
(que son las capas agrupadas y normalizadas) de la segunda capa convolucional. La cuarta capa con-
volucional tiene 384 kernels de tamano 3 x 3 x 192 mientras que la quinta capa convolucional tiene 256
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Figura 4.6: Esquema de la arquitectura AlexNet. Se puede apreciar la forma en la que se representa la
arquitectura de AlexNet y el acomodo de sus capas .

kernels de tamano 3 x 3 x 192; las caspas totalmente conectadas tienen 4096 neuronas cada una 7
la Figura [£.6] ilustra la forma en la cual est4n representados.

AlexNet utiliza dropout para evitar el sobreajuste; esto se realiza ajustando a cero las salidas
de cada neurona oculta con una probabilidad de 0.5; aquellas neuronas que no son consideradas no
contribuyen ni en la propagaciéon hacia adelante ni hacia atras, de forma tal que cada vez que se tiene
una entrada la red neuronal muestra una arquitectura diferente, pero cada una de estas arquitecturas
comparte los mismos pesos con lo cual se reducen las co-adaptaciones de neuronas debido a que una
neurona no puede confiar en la presencia de otra neurona en particular, por lo cual es forzada a aprender
caracteristicas mas robustas que son tutiles en conjunto con muchas formas diferentes de subconjuntos
de las otras neuronas [77].

4.3.3. GoogLeNet

Lleva este nombre en honor a Yann LeCun quien fue uno de los pioneros en deep learning.
Introduce un nuevo nivel de organizacién en la forma en la que utiliza el médulo “Inception” o de
principios, ademas de incrementar la profundidad de la red. El modulo inception se refiere a encontrar
como una estructura escasa 6ptima local en una red convolucional de visiéon puede ser aproximada y
cubierta por componentes densos ampliamente disponibles, lo cual implica que se construira a partir de
bloques convolucionales, los cuales deberan de buscarse las construcciones locales 6éptimas y repetirse
espacialmente [79).

La construccién se realiza capa por capa en donde se debe de analizar la relacién de la ultima
capa y agruparlos en grupos de unidades con una alta correlaciéon. Los grupos forman las unidades de
la préoxima capa y son conectados a las unidades en la capa previa . Cada unidad de la entrada
anterior corresponde a una region de la imagen de entrada y estas unidades son agrupadas en bancos
de filtros; en las capas que estan més cercanas a las entradas las unidades correlacionadas se concentran
en regiones locales, con lo cual se tendran varias se terminard con varias agrupaciones concentradas
en una region sencilla y podran ser cubiertas por una capa de convoluciones de 1 x 1 en la siguiente
capa; el tamano que tengan las convoluciones variard segin la region y de la conveniencia que se vea
en cada una de estas .

De forma general, una red inception o de comienzos, consiste en médulos del tipo anterior apilados
uno tras otro con capas ocasionales de max pooling con paso 2 para reducir a la mitad la resolucién
de la cuadricula . La Figura muestra las 144 capas que conforman a la red de las cuales 22 de
ellas son profundas.
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type ‘ ”m:iw ":::‘ | depth l #1x1 [ f::c: l #3x3 i::; ‘ #5%5 | g ‘ params ‘ ops |
convolution TxT/2 112x112x64 1 27K MM
max pool 3x3/2 56X 56X 64 0

convolution 3x3/1 56x56x192 2 64 192 112K 360M
max pool 3x3/2 28X 28x 192 0

inception (3a) 28x28x 256 2 64 96 128 16 32 32 159K 128M
inception (3b) 28 x 28 x 480 2 128 128 192 32 96 64 380K 304M
max pool ax3/2 14X 14480 0

inception (4a) 14x14x512 2 192 96 208 16 48 64 364K 3M
inception (4b) 14x14x512 2 160 112 224 24 64 64 43TK 88M
inception (4c) 14%x14x512 2 128 128 256 24 64 64 463K 100M
inception (4d) 14x14x528 2 112 144 288 32 64 64 580K 1159M
inception (4e) 14x14x 832 2 256 160 320 32 128 128 840K 170M
max pool 3x3/2 7x7x832 0

inception (5a) TxTx832 2 256 160 320 32 128 128 1072K 54M
inception (5b) TxTx1024 2 384 192 384 48 128 128 138BK TIM
avg pool TxT/1 1x1x1024 0

dropout (40%) 1x1x1024 0

linear 1x1x1000 1 1000K M
softmax 1x1x1000 0

Figura 4.7: Representacion de las capas de la arquitectura GoogleNet. Se pueden apreciar cada una
de las capas que tiene la red, asi como los tamanos de salida, profundidad, los pasos que tiene y los
parametros que la conforman

Todas las convoluciones de la red, incluidas aquellas que estan dentro de los médulos inception
usan activaciones lineales rectificadas; el tamano del campo receptivo de nuestra red es de 224 x 224 x 3
tomando canales de color RGB con una substraccién media . La red fue disenada pensando en
practicidad y eficiencia computacional.

GoogLeNet tiene la peculiaridad de que ademas de haber sido entrenada en ImageNet , fue
también entrenada con la base de datos Places365 , la cual clasifica imégenes en 365 categorias
de diferentes lugares.

4.3.4. Inception V3

En esta red se sigue una idea muy similar a la que se plantedé en GoogLeNet, debido a que esa
fue la version 1 de una red inception, con la diferencia de que en esta arquitectura se propone una
factorizacion de una capa convolucional tradicional de 7 x 7 en tres convoluciones de 3 x 3; se cuenta con
3 modulos de inception tradicionales en 35 x 35 con 288 filtros cada uno que es seguido de 5 instancias
de los modulos inception factorizados y posteriormente se reduce a una rejilla de 8 x 8 x 1280 con una
técnica de reduccion de rejilla .

La calidad de la red se mostro relativamente estable a variaciones. A pesar de que la red tiene
42 capas de profundidad, el costo computacional es de solamente 2.5 veces mayor que GoogLeNet,
sumando en total 316 capas . Con el objetivo de evitar el sobre ajuste, la red cuenta con un
mecanismo llamado regularizaciéon de suavizado de etiqueta el cual cambia la distribucién de etiquetas
correctas; esto es equivalente a reemplazar la pérdida de entropia cruzada .

Usualmente se tiene la creencia de que los modelos que emplean mayores resoluciones receptivas
en el campo tienen como resultado un mejor desempeno en tareas de reconocimiento; de cualquier
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modo es importante el distinguir entre el efecto del incremento en la resolucion del campo receptivo de
la primera capa y el efecto de los modelos de gran capacitancia y computo. Lo anterior debido a que
si solamente se cambia la resolucion de la entrada sin ir méas alld de un ajuste en el modelo se estaran
utilizando modelos computacionalmente menos costosos para resolver tareas méas dificiles [83].

LT e T e e T T St sl el T sy 1T T ST 1N e

T Corvedution
o AvgPool
B Mool
W Corcat
& Dropout
- Fully conrected
. Softmas

Figura 4.8: Representacion de las capas de la arquitectura Inception V3. El esquema indica la forma
en la cual se tienen modulos apilados en esta red [83]. Imagen cortesia |84].

De esta forma, es que esta red tiene como una de las novedades el uso de imégenes con un tamano
de entrada de 299 x 299 x 3, incrementando asi el tamano a diferencia de otras redes que mantienen
su tamano de entrada de 224 x 224 x 3. Es asi que en la combinacién de pardmetros inferiores y la
regularizacién adicional con normalizacion de lote de clasificadores auxiliares y suavizado de etiquetas
permite para un entrenamiento de redes de alta calidad en conjuntos de entrenamiento de tamano
relativamente modestos [83].

4.3.5. VGG

Tiene una simplicidad arquitectonica en las caracteristicas pero requieren un algo costo compu-
tacional. Una de las principales contribuciones es la evaluacién minuciosa de redes de profundidad
creciente usando una arquitectura con filtros de convolucion chicos de 3 x 3 incrementando la profun-
didad de la red al afiadir mas capas convolucionales con lo cual se incrementa la exactitud [85].

Es precisamente gracias a que la red es méas profunda en su disefio que se puede realizar esta
tarea. La arquitectura tiene par de variantes, una de 16 y otra de 19 capas de pesos aprendibles para
que en total tengan 41 y 47 capas respectivamente. El tamafio de entrada de las imagenes a cualquiera
de las dos variantes es de 224 x 224 x 3 [85].

La red solamente tiene un pre-procesameinto al realizar la resta del valor medio RGB calculada
en el conjunto de entrenamiento de cada pixel. La imagen pasa a través de las capas convolucionales
apiladas donde se utilizan filtros con un campo receptivo muy pequenio de 3 x 3 [85].

Un apilamiento de capas convolucionales con diferentes arquitecturas es segeuido de tres capas
totalmente conectadas en donde las primeras dos tienen 4096 canales cada una, mientras que la tercera
realiza la tarea de clasificacion y contiene 1000 canales, perteneciendo una a cada clase. La tdltima
capa es una capa softmax; es de resaltar que la configuraciéon de las capas totalmente conectadas es la
misma en todas las redes y se sigue una rectificacion ReLU no linear [85].

Al utilizar un apilamiento de capas convolucionales de 3 x 3 en vez de una capa de 7 X 7 se tiene
la ventaja de una incorporacion de tres capas no lineales rectificadas que hacen una funcion de decision
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Figura 4.9: Representacion de las arquitecturas VGG. Se muestran las formas en las cuales esté la
arquitectura VGG en sus dos variantes que son con 16 y con 19 capas de pesos aprendibles. Imagen

cortesia [86].

mas discriminativas, asi como una reduccion de parametros a considerar |85]. Para el entrenamiento la
red utiliz6 un tamano de lote de 256 con un momentum de 0.9 y una regularizacién por caida de peso

y dropout para las primeras dos capas totalmente conectadas; el tamano de entrada de las imagenes es
de 224 x 224.

La Figura [L.9) muestra las dos varianes de la red, que son con 16 y con 19 capas de pesos
aprendibles, se puede apreciar que se le incrementa una capa extra de convoluciéon después de la
segunda capa de agrupamiento maximo en cada una de los siguientes tres bloques apilados. A pesar
de que el tiempo de computo se incrementa, la red es una de las que arroja en diversos problemas

resultados que tienen mayor exactitud, por lo cual llega a valer la pena el emplearla para problemas
de clasificacion de imagenes.

4.3.6. ResNet

El aprendizaje profundo residual fue reportado por He et al teniendo como una de sus prin-
cipales caracteristicas el ser una de las redes méas profundas que existen. En estas redes, en lugar de
esperar que pocas capas apiladas directamente se ajusten a un mapeo subyacente deseado, explici-
tamente se deja que estas capas ajusten un mapeo residual en las cuales se espera que las nuevas
capas se ajusten a una nueva capa en una funcion identidad, con lo cual se puede tener un modelo con
mejores soluciones para ajustar los datos del conjunto de entrenamiento para reducir asi errores.

La formulacion puede realizarse por redes neuronales previas con conexiones de corto circuito
como se muestra en la Figura 88| en los cuales pueden saltarse una o mas capas, en este caso
desempenando un mapeo de identidad y sus salidas son anadidas a las salidas de las capas apiladas.

El mapeo subyacente deseado que se quiere obtener por el aprendizaje es f(x) para ser usado
como la entrada de la funcion de activacion; tradicionalmente el mapeo se aprende directamente como
f(z), mientras que en los bloques residuales se tiene un mapeo residual f(z) — z. En este caso, si el
mapeo de identidad f(z) = z es el mapeo subyacente deseado, el mapeo residual es facil de aprender
debido a que solamente se necesita jalar los pesos y los sesgos a la siguiente capa de pesos a cero.

Se tiene la hipotesis de que es més facil el optimizar el mapeo residual que optimizar el original;
si un mapeo de identidad fuera 6ptimo, seria mucho més sencillo el empujar los residuos a cero que el
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Figura 4.10: Comparativa de un bloque regular y un bloque residual. La imagen mostrada [88] indica
la adicién del operador llamado conexiéon de corto circuito.

ajustar un mapeo de identidad por una pila de capas no lineales. La red puede ser entrenada de inicio
a fin por el gradiente estocastico descendiente con retropropagacion.

Los corto circuitos identidad son libres de parametros, la formulacion propuesta siempre aprende
funciones residuales ya que los corto circuitos nunca estan cerrados, por lo cual la informacion siempre
pasa a través de ella con funciones adicionales residuales para ser aprendidas. Los corto circuitos de
identidad pueden ser directamente usados cuando las entradas y las salidas son de las mismas
dimensiones. Cuando las dimensiones se incrementan se pueden adicionar ceros para incrementar las
dimensiones sin incrementar pardmetros, o que la proyeccién de corto circuito sea usada para que
coincidan las dimensiones.

layer name | output size 18-layer l 34-layer 50-layer 101-layer 152-layer
convl 112112 77, 64, stride 2
33 max pool, stride 2
1x1.64 1x1,64 ] 1x1, 64 ]
2 5656 3x3 3%3 : : ’
convex * [ %:2’2 }xz [ ?.:{i } x3 3x3.64 | x3 3%3,64 | x3 3x3, 64 | %3
R R 1x 1,256 11,256 | 11,256 |
- ] - 1x1, 128 1x1.128 ] 1x1,128 ]
3x3 3x3 : ’ ’
comv3x | 28x28 %:%Eg x2 a:z:ig x4 | | 3x3,128 | x4 3x3,128 | x4 3x3,128 | x8
S J L 27 . 1x1,512 1x1,512 | 1x1,512 |
; ; 1% 1,256 1x1,256 ] 1x1,256 ]
convd x | 14x14 :":i:z x2 :":;22 %6 || 3x3,256 |x6 || 3%3.256 |x23 || 3x3.256 |x36
23 20 ] 350 ] 1x1,1024 1x1,1024 | 1x1,1024 |
. - } 1x1,512 1x1,512 1%1,512
3%3.5 3%3.5 : ’ ’
comwS.x | Tx7 ?:{5:; %2 q:{q}; %3 || 3x3.512 |x3 3x3.512 | x3 3%3.512 | %3
SR LA ie ] 1x1,2048 1x1,2048 1x1, 2048
1x1 average pool, 1000-d fc, softmax
FLOPs 1.8x10° | 3.6x10° 3.8x10° | 7.6x10° | 113x10°

Figura 4.11: Representacion de las capas de la arquitectura ResNet. Las variantes de la arquitectura
y las capas que conforman a esta red pueden apreciarse en la siguiente imagen del estudio de He et al

37

Con la reformulacion del aprendizaje residual, si el mapeo de identidad es 6ptimo, los solucio-

50



CAPITULO 4. APRENDIZAJE AUTOMATICO

nadores pueden simplemente conducir los pesos de las capas no lineales multiples hacia cero para
aproximar los mapeos de identidad. La red no utiliza la técnica de dropout, sin embargo cuenta con la
normalizacion por lote (batch normalization) después de cada convolucion y antes de una activacion.

En la Figura se aprecian las variantes que tiene la red, pudiendo apreciarse las diferencias
entre cada una de estas. La red se conforma por 5 bloques de construcciéon que se muestran entre
corchetes junto con el nimero de bloques que estan apilados, siendo estas las que difieren. El tamano
de las imagenes de entrada es de 224 x 224 x 3, independientemente de la variante de la red que se
vaya a elegir.

4.4. Transferencia de Aprendizaje

Cuando se habla de una arquitectura se tiene una referencia a la estructura de una red [57],
con esto se debe de determinar la cantidad de unidades que debe de tener, asi como la forma en la cual
se deben de conectar entre ellas. Las redes estan organizadas en grupos que se llaman capas formando
estructuras en cadena, siendo cada una de estas una funcién de la capa precedente a partir de lo cual
se elige la profundidad de la red y lo ancho de cada una de las capas |56, 57].

Aunque de forma ideal se recomienda que las capas no estén conectadas en cadenas para que
puedan saltarse conexiones entre ellas haciendo que se salten para que fluya el gradiente de las capas
cercanas a la salida a las capas cercanas a la entrada |56}, |57].

Al elegir un modelo profundo partimos de la creencia de que la funcién que queremos usar para
el aprendizaje estd compuesta por multiples funciones simples con lo cual se siguen miiltiples pasos
donde cada paso hace uso de los pasos previos de salida. Las conexiones entre las capas son puntos
importantes en el diseno de las arquitecturas; de manera predeterminada una red neuronal describe una
transformacién lineal por medio de una matriz W, cada unidad de entrada esta conectada a una unidad
de salida; en la medida en la cual las redes tengan menos conexiones teniendo pequenos subconjuntos
de unidades en la capa de salida se podran tener un menor ntimero de pardmetros y menor tiempo al
evaluar la red [57].

El teorema universal de aproximacion indica que existe una red lo suficientemente grande
para conseguir cualquier grado de exactitud deseada, pero este no indica qué tan grande sera la red. A
su vez, independientemente de qué funcién se esta tratando de aprender, un perceptrén multicapa seréa
capaz de representar una funcion, sin embargo, no esta garantizado que el algoritmo de entrenamiento
serd capaz de aprender una funcion [57], lo cual puede ocurrir por dos diferentes razones:

1. El algoritmo de optimizacién usado para el entrenamiento puede no ser capaz de encontrar el
valor de los pardmetros que corresponden a la funciéon deseada.

2. El algoritmo de entrenamiento puede elegir la funcién incorrecta debido a un sobreajuste.

Lo anterior se refiere a que no existe un procedimiento universal para examinar un conjunto de
entrenamiento de ejemplos especificos y eligiendo una funcion que pueda generalizar los puntos que no
estan en el conjunto de entrenamiento.

La forma en la cual se encuentra una arquitectura de red ideal para realizar una tarea es en base
a la experimentacion guiandose al monitorear el error en el conjunto de validaciéon. Existen diferentes
arquitecturas de redes neuronales convolucionales que fueron previamente entrenadas con la base de
datos ImageNet |78], en los cuales se tiene més de un millon de imégenes que son clasificados en una de
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las mil categorias diferentes de objetos, por lo que han podido aprender caracteristicas que son ttiles
para la clasificacién en un amplio rango de imagenes [39).

Esta capacidad de aprendizaje es lo que se desea aprovechar para utilizarlo en otras tareas de
clasificaciéon en las cuales no se tenga un nimero tan basto de ejemplos para poder realizar esta labor,
siendo algo comunmente utilizado y en ocasiones hasta deseado en el aprendizaje profundo ya que con
esta y un ajuste fino de los parametros puede ser mucho mas rapido y sencillo el entrenar una red con
pesos iniciados de manera aleatoria .

En esta técnica las ultimas tres capas de la arquitectura es reemplazada con las que correspondan
al problema en cuestion como se ilustra en la Figura [£.12} cada una de estas puede tener diferentes
nombres, pero se referiran a las etiquetas de clasificacion, la probabilidad de pertenecer a esta y la
salida. De forma empirica se ha podido observar que cuanto mas profundas sean las redes, éstas pueden
hacer una mejor generalizacion para resolver diferentes problemas de reconocimiento y clasificacion de
imégenes, sin embargo, en tanto se tengan menores conexiones se reduciran los parametros y el computo
requerido para evaluar la red .

Original Network

x3 x4 x 23 x3
) Modified
Transfer Learning Layers
Thermograms o = x23 X3
4 -
I convoluton [ AvgPool [ Softmax I Classification Layer New Fully Connected
Il Max Pool @ Residual I Fully Connected [l New Classification Layer New Softmax

Figura 4.12: Representacion de Transferencia de Aprendizaje. Se muestra la forma en la cual son
modificadas las ultimas capas en las capas para aprender una nueva labor de clasificaciéon, en este caso
para una arquitectura ResNet101.

Cuando se hable de transferencia de aprendizaje se tienen tres problemas de investigaciéon princi-
pales, que son: ;Qué?, ;Como? y ;Cuando? transferir para poder realizar una tarea de manera general
y no solamente para el problema originalmente analizado [90].

La transferencia de aprendizaje puede realizarse de diferentes formas:

= No Supervisada: Los datos no se encuentran etiquetados ni en la fuente ni en los objetivos.
= Transductivo: Los datos etiquetados estan disponibles solamente en la fuente de datos original.

= Inductivo: Los datos etiquetados estan disponibles en el objetivo, pudiendo ser un aprendizaje
multi tarea si también estan etiquetados los datos originales, o autodidacta si los datos originales
no estan etiquetados.
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En todas las redes en donde se aplique la transferencia de aprendizaje se recomienda que en las
nuevas capas transferidas se incrementen los factores de la tasa de aprendizaje de la capa completamente
conectada para poder tener un aprendizaje que sea mas rapido [91].

Para evitar la transferencia negativa de aprendizaje, se necesita verificar la factibilidad de que
se pueda realizar entre la fuente original y la tarea objetivo a la cual se quiere aplicar |90].

Aunque los parametros que varian en la transferencia de aprendizaje son mucho menores que
cuando una arquitectura se elabora desde cero, estos deberan de tener un ajuste fino para que la red
pueda optimizar su desempeno. Algunos de los pardmetros que se pueden variar son:

T Weight Learn Rate Factor: Tasa de factor de aprendizaje de pesos.
1t Bias Learn Rate Factor: Tasa de factor de aprendizaje de sesgos.

T Max Epochs: Un epoch es un ciclo de entrenamiento completo de todo el conjunto de datos de
entrenamiento terminando hasta cuando finaliza la modificacién de los pesos. Debe de establecerse
el méximo numero de ciclos que se tendran en el entrenamiento de la red. El ntimero de epochs
estaréd dado en funcion de qué tan diversos son los datos.

T Mini Batch Size: Tamano de mini lote. Debido a que un epoch es muy grande para poder
ingresarlo a la memoria de la computadora, se debe dividir en lotes pequenos para realizar los
célculos. Se tiene un tamano de lote o batch size que seré el nimero de ejemplos presentes en un
lote sencillo.

1 Iteraciones: Se refiere al nimero de batches que se necesitan para poder completar un epoch.

1 Initial Learn Rate: Tasa de aprendizaje inicial, juega un valor fundamental en la precision de la
prediccion ya que indica el monto de ajuste entre las conexiones internas de la red. Generalmente
el valor es pequeno para poder aprender en las capas transferidas con lo cual se puede mantener
un aprendizaje rapido solamente en las nuevas capas y lento en las transferidas en donde el valor
de la tasa de aprendizaje es alta.

La red neuronal se alimenta con todos los batches o lotes, usando todos los lotes una sola vez es
un epoch, de manera que si se tienen 10 epochs se usaran los datos en 10 ocasiones. Si se tienen 1,000
ejemplos de entrenamiento, y el tamano de lote es de 500, entonces se ejecutaran 2 iteraciones para 1
epoch.

Debido a que la neurona aprende por el cambio de los pesos y sesgos, al estar estas determinadas

por las derivadas parciales de la funcion de costo con respecto a estas cantidades ( ), cuando

oc oC
dw © Bb

se aprende muy lento es debido a que estas derivadas parciales son muy chicas.

4.5. Aumento de Datos

Debido a que los modelos de aprendizaje profundo requieren de tener un nimero elevado de datos
para que estos puedan ser entrenados y generalicen de mejor manera los resultados obtenidos en la red,
es que se utiliza la técnica del aumento de datos(data augmentation), la cual permite que se tenga
una mayor cantidad de ejemplos de manera sintética, esta es una técnica muy efectiva para problemas
de reconocimiento de objetos.

En esta técnica se inflan artificialmente los datos en el conjunto de entrenamiento previamente
etiquetado conservando las transformaciones ayudando asi a mejorar el desempenio de los clasificadores
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de aprendizaje profundo, sobre todo cuando se tienen bases de datos pequenas en los cuales no se logra
generalizar los datos para la validacion ni la prueba 94].

El nimero de variaciones que se aplican a cada una de las iméagenes queda a criterio de quien
realiza el estudio en funcién de la aplicacion para la cual se realiza, pudiéndose aplicar diferentes
combinaciones entre si, sin embargo es importante que las transformaciones no deben de afectar la
clasificacion correcta en la clase a la que pertenezca (ejemplo: ‘b’, ‘q’, ‘d’). Cabe aclarar que existe
una diferencia en comparacion con el incremento de datos, que consiste en multiplicar los datos que se
tienen por un cierto factor.

Al aplicar un aumento de datos, puede realizarse de dos formas: por transformaciones geométricas
en donde se cambie de posicién y orientacion, la cual llega a ser més recomendable al mapear los valores
individuales de los pixeles a nuevos destinos, o de manera fotométrica en el cual se trata de hacer la
imagen invariante a la luz y al color , adicional a esto existe la generacion de redes adversas
en donde se eligen colores para alterar la imagen, pero se ha demostrado que no tiene un desempeno
que supere a los aumentos tradicionales, ademés de consumir casi el triple de tiempo de cémputo .

Existe la posibilidad de que se realicen las transformaciones en un mini lote justo antes de incluirlo
en el modelo de aprendizaje, sin embargo, lo méas recomendable es que se realicen antes de que ingresen
a la red para que se tenga de esta manera un aumento verdadero de los datos que se tienen |95].

%—&?1\\

Figura 4.13: Representacion de Aumento de Datos de una Imagen. De esta forma se realizan modifi-
caciones en una imagen al aumentar de forma sintética los datos.

Tanto MATLAB, como varios de los programas en donde se utilizan las diferentes arquitecturas
de aprendizaje profundo, permiten realizar diferentes variaciones a las imagenes que son:

e Rotacion entre 0° y 359°

e Reflexion en X

e Reflexion en Y

e Inclinacién en X

e Inclinacién en Y

e Traslacion en X

e Traslacion en Y
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En el caso especifico de MATLAB, se especifica en su documentacién que con la instruccion
imageDatastore se utilizan combinaciones de transformaciones de las imagenes para cada una de las
iteraciones que se realicen del mini lote de imagenes durante el entrenamiento, sin embargo, segin lo
leido por diferentes opiniones en foros, es posiblemente mas recomendable al momento de trabajar en
MATLAB que se realicen las transformaciones geométricas de manera individual previo a ingresarlas a
las redes ya que a diferencia de otros programas como Phyton, no se puede llegar a tener la seguridad
de que aplique los cambios de manera aleatoria.

4.6. Meétricas de Desempeno

Independientemente del tipo de algoritmo de aprendizaje automatico que se vaya a elegir, es
importante poder determinar las métricas de desempeno que se utilizaran para poder elegir un buen
clasificador que pueda cumplir con la tarea que se quiera realizar para saber si este algoritmo es capaz
de realizar esa labor o si es una mejor opcién el cambiar de algoritmo.

Cuando se habla de un algoritmo es necesario determinar si en base al error de aprendizaje es
que se puede determinar que se tiene una buena labor o si para tener un mejor desempeno se requiere
un aumento de datos para que se reduzca el error; el error de Bayes define la minima tasa de error que
podria esperarse lograr al emplear un algoritmo [57]. Muchas de las ocasiones al querer resolver una
pregunta de investigacion se utiliza un punto de referencia fijo para que en funciéon de los datos que
se tienen, o que se podran conseguir, para poder entrenarlo se pueda elegir el algoritmo que se va a
utilizar.

La forma en la cual se puede determinar un nivel de desempeno que se puede esperar variara en
funcién de los datos que han sido previamente publicados en la bibliografia si se va a enfocar a algo
académico, o a lo que se ocupa en la realidad para que pueda ser seguro, efectivo y viable en costos
tomando en cuenta la tasa de error que sea aceptable [57].

Por otra parte, la forma en la cual un clasificador indica cémo esté desarrollando su labor se
realiza mediante una matriz de confusién, ilustrada en la Figura [£.14)en la cual se colocan los datos
de aquellos elementos a los que el clasificador predice que pertenecen a esa clase contra su condicion
verdadera dada en los datos etiquetados, en este caso pacientes, cada uno de estos cuadrantes tendra
los siguientes nombres |96, [97]:

& Verdadero Positivo (TP): Aquellos pacientes que tienen la enfermedad y son clasificados como
positivos por la prueba.

A Fulso Positivo (FP): El paciente no tiene la enfermedad, pero es clasificado por la prueba como
que la tiene, también se considera a este un error tipo I o de falsa alarma.

& Verdadero Negativo (TN): El paciente no tiene la enfermedad y el clasificador lo detecta como
sano.

& Falso Negativo (FN): El paciente tiene la enfermedad, pero la prueba lo cataloga como negativo;
también considerado error tipo I1 o de falla al clasificar.

& Positivos (P): Conjunto de personas que presentan una anomalia, integrado por la sumatoria de
los verdaderos positivos y los falsos negativos.

& Negativos (N): Conjunto de personas que pertenecen al grupo control, integrado por los verda-
deros negativos y falsos positivos.
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Figura 4.14: Matriz de Confusion. Los cuadrantes de la matriz de confusiéon y sus métricas se pueden
apreciar en esta imagen; en ocasiones pueden intercambiarse de lugar las etiquetas de prediccion y
actual con lo cual los cuadrantes FN y FP se intercambian [98].

A partir de esto, se desarrollaran otros conceptos que sirven para evaluar la efectividad del
clasificador, siendo algunos de estos més relevantes que otros al momento de saber su uso 97],
algunos de los conceptos més utilizados son:

= Sensibilidad: También llamada por algunos como tasa de verdaderos positivos. Se refiere a la
habilidad de la prueba para identificar a los pacientes con la enfermedad, por lo que es impor-
tante que este valor sea alto cuando se utilizan pruebas de tamizaje para identificar a pacientes
enfermos. Se calcula de la siguiente manera:

TP TP

Se=TPTFN_ P

(4.27)

= Especificidad: Conocida también como tasa de verdaderos negativos. Es la habilidad para
identificar correctamente a pacientes que no tengan la enfermedad, generalmente es utilizado
para pruebas de diagnostico y es utilizado como una segunda prueba. La forma de obtener este
valor es:

TN TN

SP=TNTFP - N

(4.28)

= Valor predictivo positivo: Indica la probabilidad de que se tenga la enfermedad en caso de
que la prueba resulte positiva; la conocida ademés como precisiéon esta dada por:

TP

PPV =—"
V=Tp+Fp

(4.29)
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Valor predictivo negativo: Da la probabilidad de que el paciente no tenga la enfermedad
cuando se da un resultado negativo en la prueba, se obtiene como:

TN

NPVZTN+FN

(4.30)

Tasa de falsos negativos: Proporcion de resultados positivos que son clasificados como nega-

tivos.
FN _FN

FNR=7p 7N =P

(4.31)

Tasa de falsos positivos: Proporciéon de resultados negativos que son clasificados como positi-
VOs.

FP FP
FPR= ——+=— 4.32
TN+ FP N ( )
Prevalencia: Indica qué tan seguido la condicién positiva esta presente en la muestra
Condicis ”»
Prevalencia = 2 Condicidn positiva (4.33)

P+ N

Tasa de descubrimiento falso: Indica los casos que erréneamente se consideran positivos
comparandolos contra todos los que el clasificador cataloga como positivos.

FP

FDR=5-7p

=1-PPV (4.34)

Tasa de falsas omisiones: Es la proporcién que son érroneamente catalogados como negativos
contra todos aquellos que el clasificador identifica como negativos.

FN

F ==
OR FN+TN

1- NPV (4.35)

Exactitud: Indica qué tan bien hace su labor el clasificador al reflejar la distribucion de clase
subyacente. Para que este tenga una mayor validez se recomienda que se utilice cuando se tienen
el mismo nimero de elementos en cada una de las clases ya que sino puede tener valores dife-
rentes por la forma en la que se calcula. Si bien es cierto que es una métrica importante, debe
determinarse si es la ideal para un problema en especifico.

TP+TN TP+ TN

ACC = -
ce P+ N TP+TN+ FP+ FN

(4.36)

Medicion F: Conocido como F1 score o F-measure es la medida de la prueba de exactitud al
considerar la media armonica de la precision (PPV) y la sensibilidad de la prueba.

2 ZZSe*PPV (4.37)

F:
L7 Se 1y PPV-1~ “Set PPV

Coeficiente de correlacion de Matthews: Medida de la calidad de clasificaciones binarias
y que puede se utilizada aunque las clases sean de diferentes tamanos. Es la media geométrica
de los coeficientes de regresion del problema; toma en cuenta todos los datos de la matriz de
confusion sin importar si el nimero de clases es balanceado, regresando un valor que oscila entre
—1, que es un total desacuerdo entre la observacion y la prediccion, y 1 que es un clasificador
perfecto; en caso de ser 0 es una clasificaciéon debida totalmente al azar.

TPxTN — FPxFN

MCC = (4.38)
VTP +FP)YIN + FN)(P)(N)
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= Coeficiente Kappa de Cohen «: Indica qué tan bien se desempena un clasificador en compa-
racion con lo bien que se hubiese desempenado por casualidad, esto es, la exactitud observada pg
y la exactitud esperada p.; entre mayor sea su valor indicaré si existe una gran diferencia entre
la precisién y la tasa de error nulo. Tiene un rango que va de —1 a 1, una de sus limitaciones es
que no se ha determinado qué valor es el aceptable en investigaciones médicas.

TP+TN
N S (439
_ P () + TP+ () (4.40)
be P+ N ‘
Po — Pe
K= 4.41

Exactitud balanceada: Es el promedio aritmético de sensibilidad y especificidad; es mejor
utilizarla cuando se tiene un conjunto de datos que tiene diferentes elementos en cada una de las
clases, siendo asi el promedio de las correcciones proporcionales de cada clase individualmente.

Se+ Sp

BalAcec =
alAcc 5

(4.42)

Media Geométrica: Tipo de media o promedio que indica la tendencia central o valor tipico
de un conjunto de niimeros usando el producto de sus valores.

Gmean = \V/Se * Sp (4.43)
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Capitulo 5

Transferencia de Aprendizaje
Automatico en Termografia

El estudio realizado por Esteva et al [99] fue uno de los que mas influencia tuvieron al hacer
este trabajo, puesto que entren6é una red neuronal con imégenes clinicas que no sufrieron ninguna
manipulacion, comparando sus resultados con el de dermatoélogos y su algoritmo fue capaz de clasificar
cancer de piel con un nivel de competencia comparable al de un experto, y pudo concluir que
el uso de los dispositivos moviles pueden ampliar el alcance de los dermatologos fuera de un ambiente
clinico, sin embargo, hay diversos estudios que utilizan esta técnica.

La publicacién de Nagendran et al [100] menciona algunos de ellos empleados en diferentes
especialidades tales como la oftalmologia, radiologia, dermatologia, histopatologia, gastroenterologia,
ortopedia, cardiologia y nefrologia por mencionar algunos, aplicado a diferentes enfermedades como la
degeneracion macular, retinopatia diabética, cancer colorrectal, cancer de pulmoén, arritmia, glaucoma,
entre otros. Para que se pueda llevar a cabo el reconocimiento de imagenes en una red neuronal
convolucional se deben de seguir los siguientes pasos:

v Cargar y explorar una imagen de datos

v Definir la arquitectura de la red

v Especificar las opciones de entrenamiento

v Entrenar la red

v Predecir las etiquetas de los nuevos datos

v Calcular la exactitud de la clasificacion

Los datos fueron analizados mediante MATLAB, programa en el cual se recomienda el utilizar un

almacén de datos de imagenes en donde los datos se encuentren recopilados en carpetas con el nombre

de las respectivas categorias, las cuales seran las etiquetas de estos datos, pudiendo leer de manera
eficiente los lotes de imagenes durante el entrenamiento de la red neuronal.

Al igual que Milosevic et al [8], la imagen se deja en escala de grises para poder enfocarse en
las matrices de temperatura para la clasificacion de termografias en normales y anormales; en este
estudio, se extrajeron manualmente la region de interés pasandolo a escala de grises y recortaron
individualmente los senos izquierdo y derecho utilizando tres diferentes clasificadores (Support Vector
Machine, Naive Bayes y clasificador del vecino cercano k) evaluando el desempeiio con una curva ROC,
donde solamente tuvieron 40 iméagenes (26 normales y 14 anoémalos).
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5.1. Primera Comparativa De Arquitecturas Pre-Entrenadas

Identificadas algunas de las diferentes arquitecturas que se tienen disponibles para realizar la
transferencia de aprendizaje, se procedié a utilizarlas para la clasificacion de termogramas de cancer
de mama.

El objetivo fue conocer la forma en la cual operan e identificar las diferencias que tienen tanto
en tiempos de entrenamiento como en resultados que pueden arrojar con lo cual se pueda tener una
primera aproximaciéon en saber cuéles redes tienen un mejor desempeno y que posteriormente se puedan
modificar los pardmetros internos de las mismas; los ments de ayuda de MATLAB fueron un gran
primer paso para realizar este paso.

La comparativa se realizo en las arquitecturas mencionadas en la seccion [£.4] recalcando que las
imagenes se reajustaron de manera automaéatica en cada una de estas de manera automaética. Inicial-
mente solo se considerd la base de datos de Silva et al |[101] debido a que no se contaba ain con el
resto de las bases de datos y esto seria una buena primera aproximacioén para nuestro problema.

Los termogramas fueron guardados en diferentes carpetas segtn la categoria a la que pertenecian
(control o anomalo). Se le permitié al algoritmo que eligiera de manera aleatoria cuales termogramas
pertenecian al 70 % de los datos de entrenamiento y al 30 % de validacion, asi como aplicar de forma
aleatoria el aumento de datos. En estos se utilizé un maximo de 4 epochs con una tasa de aprendizaje
inicial de 1x10~* y manteniendo la tasa de factor de aprendizaje tanto para sesgos como para pesos
de 20.

Originalmente se traté de realizar el analisis en la laptop de uso personal, en donde algunas
arquitecturas como AlexNet o ambas arquitecturas de VGG tardaron poco menos de 2 horas al realizar
el analisis, otras tardaron més de un dia en hacerlo, por lo que se realiz6 el analisis en la estacién de
trabajo HP Z820 con la que cuenta el LANCYTT, en donde el poder de computo es mayor gracias a
la unidad grafica de procesamiento (comtnmente conocida como GPU) NVIDIA Quadro K200 2GB
VRAM.

El GPU es importante debido a que permite acelerar el procesamiento de imagenes con lo cual se
explotan las capacidades del procesamiento paralelo al realizar operaciones de una forma mas rapida
debido a que tiene méas nicleos de procesamiento siendo mas rapida que la memoria RAM del CPU.

El cambio en la velocidad de computo fue dréstico al hacer esta labor en un tiempo que oscilaba
entre los 5 y los 20 minutos estando limitado solamente por el tamano del mini lote que no podia tener
més de 10 imégenes en cada uno.

Las métricas de desempenio descritas en la seccion [£.6] fueron utilizadas para comparar el ejercicio
que se tuvo en cada una de estas comparativas. Por las caracteristicas propias tanto de la termografia
como del estudio, se le dio una mayor importancia a los valores de sensibilidad en la prueba. La base
de datos |101] cuenta una prevalencia mayor de personas pertenecientes al grupo de los controles que
al de los anomalos, por lo que la exactitud balanceada fue un segundo punto a tomar en consideracion.

Los resultados pueden observarse en la Tabla[5.1] los cuales fueron presentados en el congreso de
Photonics North 2018 celebrado en Montreal, Canad4, siendo publicados en |102|. Para presentar este
trabajo se contd con el apoyo de “Becas Nacionales CONACYT”, asi como de la modalidad A de la
convocatoria 2018 de Apoyos Especiales para Promover la Investigacion, el Desarrollo Tecnoldgico y la
Innovacion del Consejo Potosino de Ciencia y Tecnologia, el programa 528 de “Cdtedras CONACYT”
y el proyecto 32 del “Centro Mezicano de Innovacion en Energia Solar”.

Este primer experimento permitié obtener experiencia al momento de utilizar las redes pre-
entrenadas, asi como el poder identificar algunos errores que se hicieron al momento del analisis.
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Red Pre-Entrenada ‘ Se ‘ Sp ‘ AUC ‘ PPV ‘ NPV ‘ BalAcc ‘ G mean
VGG 16 100 % 82.35% | 0.8452 | 10% 100 % 91.18% | 90.7%
ResNet 101 67.67% | 83.67% | 0.8881 | 20% | 97.62% | 75.17T% | T4.7%
AlexNet 58.33% | 92.68% | 0.8744 | 70% | 88.37% | 75.51% | 73.5%
GoogLeNet 50 % 82 % 0.7738 | 10% | 97.62% 66 % 64 %
VGG 19 32.14% | 95.83% | 0.8786 | 90% | 54.76 % 64 % 55.5%
ResNet 50 0% 80.39% | 0.7143 | 0% | 97.62% | 40.20% 0%
Inception V3 NA 80.77% | 0.7328 | 0% 100 % NA NA

Tabla 5.1: Resultados Primer Comparativa de Redes Pre-Entrenadas. Las métricas de desempeno de
la primera comparativa de resultados obtenidos es mostrada en la tabla; el trabajo fue presentado en
Photonics North |102].

Se descubri6 que es fundamental el hacer la segmentacion de los datos que integraran a los
conjuntos de entrenamiento y validacion desde antes de ingresarlos al algoritmo para poder tener una
certeza de que se analicen los mismos datos, siendo los termogramas anémalos los que se tienen en
menor cantidad, que estos sean los mismos que integren tanto al conjunto de validacién como al de
entrenamiento, lo cual pudo ser una razéon que justifique el por qué se tenia una variaciéon tan amplia
en los resultados arrojados por la métrica de desempeno entre las diversas arquitecturas.

A su vez, es importante poner los valores bajo los cuales se realizara el aumento de datos para que,
si bien es cierto que las transformaciones geométricas que se apliquen seran aleatorias, se le coloquen
limites dentro de los que oscilara.

También se reconoce que la limitante del ntiimero de pacientes con los cuales la prueba fue
realizada, es otra causa que pudo influir en el desempeno de la misma, por lo que se refuerza el hecho
de hacer desde antes la segmentacion de los termogramas que conformaran tanto al entrenamiento
como a la validacion.

Hasta donde se tenia conocimiento, al momento de presentar los resultados de este trabajo en el
congreso, era la primera vez que se utilizaba la técnica de transferencia de aprendizaje aplicada a la
termografia en cancer de mama, siendo asi una forma de hacer esta evaluacion de manera automéatica
y eliminando la variabilidad debido al error humano.

Esta primera aproximacion que se tuvo al momento de comparar los resultados de la Tabla [5.1]
lucian promisorios al sugerir que la técnica podria ser utilizada como un método que podria identificar
anormalidades térmicas y podria ser utilizada de manera adjunta a la mamografia para la identificacion
temprana de un posible cancer de mama.

5.2. Base de Datos de Termogramas

Se cont6 con el analisis de 3 bases de datos, una fue publica adquirida en Brasil por Silva et al
[101], la cual contiene 219 termogramas, una mas fue obtenida por el Dr. Antonio Oceguera-Villanueva
y el Dr. Jorge Luis Flores-Nufez en el Instituto Jaliscience de Cancerologia (IJC) contando con 101
termogramas, mientras que 170 fueron adquiridos en el Instituto de Seguridad y Servicios Sociales de
los Trabajadores del Estado (ISSSTE) en un estudio encabezado por el Dr. Samuel Kolosovas. Las
aprobaciones de los respectivos comités de ética fueron obtenidas en la adquisicién de los termogramas
en cada uno de los centros.

Del total de los 490 termogramas, tuvieron que ser excluidos 179 imagenes, esto debido a que no
cumplian con algunos criterios, tales como diagnoéstico desconocido, termograma fuera de foco, si el
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paciente tenia cirugia plastica o protesis de seno; la cantidad de termogramas que fueron descartados
por cada una de estas causas pueden apreciarse en la Figura [5.1] indicandose ademas la edad y la
desviacion estandar de los mismos.

Para cumplir con lo estipulado en las redes neuronales para establecer los conjuntos de prueba y
entrenamiento del algoritmo, se tomé el criterio de tener en cada una de las 3 bases de datos la norma
del 70-30 en sendas categorias, esto es, que el 70 % de las imAgenes de las pacientes clasificadas como
anomalos fue utilizado en el entrenamiento de la arquitectura, mientras que el 30 % fue utilizado en
la validacién, aplicando este mismo criterio para las iméagenes de las pacientes que integran al grupo
control.

En la Tabla [5.2] se ve con detalle la composiciéon de cada una de las bases de datos, asi como
el total analizado tanto para el grupo control, como para el anémalo, considerando el nimero que
imégenes que integran al entrenamiento y la validacion para cada una de estas, asi como la edad,
desviacion estandar y los totales para cada categoria.

‘ Composicion Base Datos ‘ Brasil I1JC ISSSTE ‘ Total ‘
n (70 %) 103 26 66 195
Entrenamiento Edad 57 51 56 56
Control SD (&£ anos) | 11.5 9.2 9.9 10.9
n (30 %) 38 18 16 72
Validacion Edad 57 46 53 54
SD (& afos) | 13.02 12.21 8.47 12.77
n (70 %) 24 5 2 31
Entrenamiento Edad 53 40 50 51
Anémalos SD (& afios) | 12.19  9.78 1.0 12.29
n (30%) 8 4 1 13
Validacion Edad 62 39 56 54.46
SD (+ afios) 13.6  13.32 0.0 16.65
n (70 %) 127 31 68 226
Entrenamiento Edad 56 49 56 55
Total SD (+ anos) | 11.73  9.93 9.86 11.21
n (30 %) 46 22 17 85
Validacion Edad 58 45 54 54
SD (& afios) 13.2 12.7 8.2 13.5
n 173 53 85 311
Total Edad 57 47 55 55
SD (& afios) 12.1 11.4 9.6 11.9

Tabla 5.2: Distribucién de pacientes en cada base de datos. Se puede apreciar el nimero de pacientes que
integran a cada grupo de sendas bases de datos para analizarse en las redes neuronales convolucionales.

La base de datos reportada por Silva et al [101] tiene datos de los pacientes tales como la edad en
la cual se tomaron la termografia, primera y tltima menstruacion, color de piel, habitos alimenticios,
parte de la historia médica, sintomas, asi como pruebas con las cuales se determina si el paciente es
sano o enfermo, ya sea con la aplicaciéon de mamografia, biopsia o ambas en algunos casos.

Por otra parte, en las otras dos bases de datos mencionadas, se obtuvo la clasificaciéon de estos
en funcion de las lesiones mamarias segin el BI-RADS, con lo que las lesiones 1 y 2 son clasificadas
en el grupo control, mientras que del 3 al 5 se consideran anémalos, catalogando como desconocidos a
los que sus resultados sean 0.
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Public and private

database
n = 490 patients

Exclusion criteria
117 Unknown diagnosis
»| 43 Thermogram out of focus

5 Patients with breast prosthesis
14 Patients with plastic surgery

Y

Patients
Abnormal n =44 52.78 + 13.46 years
Control n =267 55.43 + 12.63 years

Total n=311 54.95* 12.60 years
Unbalanced Class Balanced Class
-
Data Augmentation A Data Augmentation
Abnormal n = 2,075 Abnormal n = 2,077
Normal n=12,387 Normal n=2,077
l Test data Test data l
Supervised training using Abnormal n =13 Abnormal n =13 Supervised training using
transfer learning with Normal n=72 Normal n=13 transfer learning with
ResNet-101 ResNet-101
: ] L ]
v
Performance Assessment of Performance Assessment of
the model the model

Figura 5.1: Diagrama de Flujo Anélisis de Termogramas. Es posible apreciar la representacion de una
red neuronal, la cual esta conformada por nodos y conectores de peso.

Aunque las bases de datos tenian diferentes vistas, para este estudio solamente fueron utilizadas
las vistas frontales en donde podian verse ambas mamas. Todos los termogramas fueron ordenados
asignandoles un ntimero de paciente y separandolos en las carpetas de entrenamiento y validacién en
donde fueron clasificados como controles o anémalos segtin correspondia.

La Figura [5.2] muestra de forma grafica la distribucion de la Tabla [5.2] en funcién de cada uno
de los centros en dondo los datos fueron adquiridos, asi como los totales para cada conjunto, ya sea de
entrenamiento o validacién para cada categoria.

Las imégenes fueron recibidas en un archivo .jpg, por lo que en MATLAB con la ayuda del paquete
proporcionado por FLIR se convirtieron las imagenes a un archivo .tif en donde se almacenaron los
valores de las matrices de temperatura y se guardaron en escala de grises para el anélisis.

‘ Céamaras FLIR ‘ Brasil ‘ 1JC ‘ ISSSTE ‘
Modelo SC620 T600 T400
Dimension (pixeles) | 640 x 480 | 480 x 360 | 320 x 240
Sensibilidad (°C) 0.04 0.04 0.045

Tabla 5.3: Datos de las Camaras FLIR Utilizadas.
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Figura 5.2: Bases de Datos Termogramas. Se aprecia la forma en la cual se distribuye la base de datos
por centro y su conformacion total.

De esta forma se evitan interpretaciones subjetivas debido al uso de paletas de colores y el rango
en el cual se presente la matriz de temperatura de la paciente. La Tabla [5.3] muestra las diferentes
camaras FLIR que fueron utilizadas en la adquisicién de los termogramas en las diferentes bases de
datos.

5.2.1. Analisis Estadistico de Normalidad

Dadas las bases de datos, se requiere saber si la poblacién tiene o no una distribuciéon normal, por
lo cual se realiza una prueba no paramétrica debido a que proviene de una distribucion libre [103].
Una distribucién normal es aquella en la cual la variable aleatoria tiene una distribucién en forma de
campana con un area bajo la curva de probabilidad igual a 1 que depende de dos parametros: su media
y la desviacion estandar |104].

Para saber si los datos que se analizan son normales, se aplica la prueba de Shapiro-Wilk en
caso de que la muestra aleatoria sea menor de 50 datos y en caso de ser mayor se usara la prueba de

Kolmogorov-Smirnov [104} [105].

En caso de que no se tenga una distribuciéon normal, por lo cual no se puedan aplicar los intervalos
de confianza y contrastes en la t de Student, se utilizan pruebas como la prueba de Wilcoxon de
los rangos con signo, que permite comparar el rango medio de dos muestras relacionadas para
determinar si existen diferencias entre ellas que sean debido al azar, asi como la prueba de suma de
rangos de Wilcoxon, también llamada prueba U de Mann-Whitney para saber si hay diferencia
entre las muestras o si vienen de la misma poblacién |105].

El valor p se refiere al nivel de significancia méas bajo en donde es significativo el valor observado
del estadistico de prueba tomando normalmente el valor de 0.05 6 0.01 como referencia ; es utilizado
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como evidencia para probar una hipotesis con lo que puede determinar qué tan fuerte es una evidencia
y evita cometer el error tipo I al rechazar la hipotesis nula cuando esta es verdadera; su valor oscila
entre 0 y 1, entre menor sea el valor p, mas fuerte seré la evidencia en contra de la hipotesis nula y se
dira que es estadisticamente significativo (importante) |103].

Para realizarlo se recomienda que primero se establezca la hipotesis nula y alternativa (depen-
diendo del caso es a veces més fécil recolectar evidencia para rechazar una hipdtesis que para aceptarla
debido a que se requiere un namero limitado de evidencias), elegir un nivel de significancia fijo pa-
ra posteriormente seleccionar un estadistico de prueba adecuado para rechazar la hipétesis nula si el
estadistico de prueba esté en la region critica o aceptarla [104].

La Tabla [5.2] muestra los valores de la media y la desviacion estandar que tiene el conjunto de
datos, mientras que tras realizar el analisis de Kolmogorov-Smirnov arroja un valor de 0.499, pero es
diferente al coeficiente indicado en tablas que es de 0.05068 con un valor p de 0.05 el cual es deseado
por lo cual, se debe rechazar la hipotesis nula indicando que no se sigue una distribucién normal.

Ahora se debe realizar la prueba no paramétrica de suma de rangos de Wilcoxon (U de Mann-
Whitney) para comparar dos poblaciones, se parte de la hipdtesis nula en la cual ambas medianas son
iguales para de esta manera considerar que se puede tratar como si tuvieran distribuciones normales.
Al realizarla se obtiene un wvalor p de 0.06724 que es mayor a 0.05 concluyendo que la diferencia entre
las medianas no es estadisticamente significativa por lo que no es posible rechazar la hipétesis nula.

5.2.2. Generacion de Datos Sintéticos

Al combinar las tres bases de datos obtenidas de forma individual se espera un conjunto que pueda
dar mayor diversidad al momento de ser analizada. Tomando como referencia el estudio realizado por
Becket et al |106], se realizaron dos enfoques, al considerar clases balanceadas y desbalanceadas.

Para la clase balanceada el objetivo es tener el mismo ntmero de elementos que integren a
cada una de las clases para que de esta manera se tenga la misma probabilidad de clasificar a cada
imagen dentro de cada una de estas. Por otra parte, el tener clases desbalanceadas permite que se
apegue méas a lo que se encontrard en la realidad debido a que al hacer una prueba en la poblacién,
son pocas las personas que presentan una anomalia.

La segmentacion de termogramas para cada uno de los enfoques fue realizada como se ilustra en
la Figura|5.1} para el entrenamiento, la clase desbalanceada cont6 con 31 termogramas anémalos y 195
controles, mientras que para la clase balanceada qued6 determinada por 31 termogramas en cada una
de las clases.

Debido a que se queria tener un control sobre las transformaciones geométricas para aplicar a
las imagenes, se decidi6 prescindir del comando que viene integrado en MATLAB prefiriendo hacer
transformaciones que consistieron en rotaciones entre 0° y 359°, reflexiéon en ambos ejes, traslaciéon entre
0 y 50 pixeles en ambos ejes, que fueron descritas con mayor detalle en la seccion [£.5] y combinaciones
aleatorias entre estas.

El resultado de esto fue la generaciéon de 67 imagenes méas en el conjunto balanceado conformando
un total de 2, 077 termogramas por clase mientras que para el conjunto desbalanceado al ser aleatorio, se
tuvo un promedio de 67 copias de termogramas anémalos produciendo 2,075 termogramas, mientras
que para el grupo control fue un total de 12,387 como resultado de aumentarlo en promedio 63.5
mostrandose esto también en la Figura

Por otra parte, en el conjunto de prueba tanto de clases balanceadas como desbalanceadas, los
termogramas no fueron modificados, siendo analizados tal cual como fueron adquiridos tras haberles
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convertido a formato .tif; para el enfoque de clases desbalanceadas se tuvieron 13 pacientes con anomalia
y 72 controles, mientras que para el de clases balanceadas fueron 13 termogramas las que integraron al
enfoque balanceado. Las imagenes fueron guardadas en carpetas correspondientes a sus clasificaciones
tanto para entrenamiento como para validaciéon en sendos enfoques.

5.3. Seleccién de Mejor Arquitectura Pre-Entrenada

Tras conocer la forma en la cual opera una red neuronal en donde se pudieron identificar algunos
errores, se procede a realizar otro analisis utilizando variaciones en las arquitecturas en el cual se
utilizara la base de datos multicentro obtenida con las transformaciones geométricas descritas en [5.2.2
que permitieron hacer un aumento de datos sintético.

Debido a que las arquitecturas de aprendizaje automético son algoritmos iterativos en los cuales
se modifican sus pesos y sesgos, un analisis ciclico fue realizado para determinar aquella iteracion entre
las redes que brinde un resultado 6ptimo.

Originalmente se realizaron algunas pruebas con 5 iteraciones para saber las diferencias que se
tenfan al modificar el tamano del mini lote de 128, 100, 68, 32, 24 y 12 pero esto impedia que se
corrieran los analisis en la memoria GPU de la computadora, obligando a utilizar la memoria RAM.

El tiempo de analisis de cada iteracion de las arquitecturas se increment6é demorando para las de
mayor lote 29 horas sin lograr terminar de hacer los calculos completos, distando mucho del promedio
de 30 minutos que tardaba cuando se usaba un tamano de mini lote de 10 que permitia el uso del
GPU. Realizando la comparacién de los pocos resultados que se lograron obtener, se encontrd que no
era un factor decisivo en las métricas de desempefio de la arquitectura cuando se tenia un mini lote de
10 pero si en el tiempo de analisis.

Determinando asi el tamano del mini lote que se utilizara para realizar las correcciones imple-
mentadas en las arquitecturas, se realizard una prueba entre ellas con la base de datos multicentro
para conocer aquella que pueda dar un mejor resultado.

Para este analisis, los parametros internos de la red se mantuvieron sin cambio con respecto al
analisis previo ya que solo se quiere saber la arquitectura que pueda dar un mejor resultado y en el cual
solo se deba realizar un ajuste fino. Las arquitecturas descritas cuentan con un limite de iteraciones
que detienen el analisis de forma automatica en caso de que se tenga una tendencia al sobreajuste en
la exactitud.

De esta forma, en cada arquitectura se realiz6 el codigo estableciendo ciclos de 50 corridas
guardando los resultados de las métricas de desempeno en una hoja de célculo, permitiendo que se
pudieran comparar los valores de cada corrida para determinar aquella que sea mas conveniente para
que se realice el ajuste fino.

La sensibilidad fue el valor con mayor relevancia para elegir la mejor arquitectura debido al
enfoque del método cuya funcién es ser una herramienta en la cual se pueda identificar a personas que
tengan una anomalia, dejando en segundo término la especificidad, seguido de la exactitud balanceada
y por ultimo el area bajo la curva ROC.

La Tabla muestra los resultados obtenidos para el analisis de clases desbalanceadas, es de
resaltar que la red ResNet 101 aparece en par de ocasiones como uno de los mejores 4 resultados
arrojados por las iteraciones y que en par de ocasiones al hacerlo con ResNet 101 se obtuvieron los
mismos valores en la métrica de desempeno.
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Arquitectura Se Sp AUC PPV NPV  Bal Acc G mean
ResNet 101 923% 25.0% 0.697 18.1% 94.7% 58.6% 483 %
VGG 19 923% 25.0% 0481 169% 90.0% 54.8% 53.7%

GoogLeNet 76.9% 37.5% 0511 182% 90.0% 57.2% 53.7%
ResNet 101 76.9% 55.5% 0.760 23.8% 93.0% 66.2% 65.3 %

Tabla 5.4: Métricas de Desempernio de Diferentes Arquitecturas con Clases Desbalanceadas. Se muestran
los mejores resultados en las diversas corridas de las arquitecturas tras haber aplicado el aumento de
datos sintéticos con las transformaciones geométricas.

Arquitectura Se Sp AUC PPV NPV Bal Acc G mean
ResNet 101 923% 23.1% 0579 54.5% 75.0% 57.7%  46.1%
VGG 19 923% 23.0% 0508 54.5% 75.0% 57.7% @ 46.1%
AlexNet 923% 154% 0.633 522% 66.6% 53.8% 37.6 %

ResNet 50 923% 23.1% 0373 54.4% 75.0% 57.7% 46.1%

Tabla 5.5: Métricas de Desempeno de Diferentes Arquitecturas con Clases Balanceadas. Se muestran
los mejores resultados en las diversas corridas de las arquitecturas tras haber aplicado el aumento de
datos sintéticos con las transformaciones geométricas.

También se aprecia que los valores arrojados por VGG 19 son los mismos en sensibilidad y
especificidad pero llegan a variar en el area bajo la curva y exactitud balanceada.

Por su parte, la Tabla[5.5] muestra los valores de las iteraciones hechas al analizar clases balancea-
das teniendo resultados muy semejantes entre si y equiparables con los obtenidos al tener un enfoque
desbalanceado.

En ambos casos se aprecia que la red con mejores resultados fue ResNet 101, por lo que sera en
esta arquitectura en la cual nos enfocaremos en realizar el ajuste fino a los parametros internos de la
red.

5.4. Buasqueda de Parametros Optimos para la Red

Deep learning involucra optimizaciéon en demasiados contextos y es el problema mas dificil al
momento de realizar un entrenamiento de una red neuronal. En esto destaca el poder encontrar los
parametros de una red que puedan reducir la funcién de costo. Debido a que la optimizacién es una
tarea extremadamente dificil, normalmente se trata de disefar cuidadosamente la funcion objetivo.
Generalmente se debe de elegir un modelo que sea fécil de optimizar que usar un algoritmo poderoso
para optimizacion [57].

Desafortunadamente no existe un consenso acerca de la forma que sea ideal para poder elegir
la optimizacion de un algoritmo, asi como de las tasas de aprendizaje, aunque en este caso se sugiere
un algoritmo que sea capaz de tener tasas de aprendizaje capaces de adaptarse tal como el gradiente
estocastico descendiente con momento, dependiendo esto en mucho de la familiaridad que se tenga con
el algoritmo para poder realizar un mejor ajuste de hiperparametros |57].

Generalmente se puede seguir un procedimiento llamado en inglés grid search, otro que es el
random search o bisqueda aleatoria de parametros o el modelo de obtimizaciéon Bayesiana, sin embargo
este ultimo no se recomienda usar ya que sus resultados son muy variables y no siempre puede dar el
mejor [57].
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Figura 5.3: Grid Search Balanceado. Resultados de las iteraciones para buscar los mejores pardmetros
internos en el enfoque balanceado.

El elegido para este trabajo fue grid search, el cual se refiere a la busqueda de los parametros
o6ptimos de la red en los cuales se tengan mejores resultados en una cierta combinacién de variables.
En el presente estudio nos enfocamos en las combinaciones de 3 variables, cada una de ellas modificada
de manera sistemética realizando 10 iteraciones en la arquitectura ResNet 101 para un total de 1800
iteraciones para determinar el ajuste fino, siendo estas:

v¢ Tasa de aprendizaje inicial:

o le 2 o le™*

o le3 o le®

v¢ Tasa de factor de aprendizaje de pesos:
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o 1 e 20
e 5 e 40
e 10 e 60

v¢ Tasa de factor de aprendizaje de sesgos:

o 1 e 20
e H e 40
e 10 e 60

La seleccion de la tasa de aprendizaje que pueda ser mejor para el algoritmo, se considera més
un arte que una ciencia |57|, por lo cual debe elegirse a prueba y error, asi como monitoreando las
curbas de aprendizaje que grafican la funcion objetivo como una funcién del tiempo.
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Figura 5.4: Grid Search Desbalanceado. Resultados de las iteraciones para buscar los mejores parame-
tros internos en el enfoque desbalanceado.
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Debido al uso que se le quiere dar a la termografia infrarroja, solamente se conservaron aque-
llas iteraciones en las cuales fue obtenida una sensibilidad igual o mayor a 80 %; diversas iteraciones
cumplian con los parametros dados, por lo cual fueron ordenados con el nimero de la iteracién que
correspondia para ser distinguidos y, al igual que en el analisis para determinar la arquitectura que
pudiera darnos los mejores resultados, se priorizo la sensibilidad, seguido de la especificidad, area bajo
la curva y exactitud balanceada.

Para poder determinar también de forma grafica la regiéon en la cual se tienen los mejores resul-
tados, se hizo un grafico tridimensional especificando cada una de estas variables en donde cada uno
de los puntos tiene un color diferente en funcién de la sensibilidad iniciando con el valor de 80 %, asi
como su tamano que indica el valor del adrea bajo la curva.

La Figura 5.3 muestra diferentes vistas del analisis grafico para el enfoque balanceado, es posible
apreciar que existen regiones en donde el area bajo la curva serd mayor, pero esto no representa que
la sensibilidad, que es el pardmetro al cual le hemos dado una mayor importancia, corresponda a este
mismo.

Se puede apreciar que cuando se tiene una tasa de factor de aprendizaje de pesos que van entre
0 y 10 es cuando arroja valores de sensibilidad altos sin llegar a considerarse un clasificador ‘tonto’ al
tener por azar un 100 %, para la tasa de factor de aprendizaje de sesgos existe una mayor cantidad
entre 0 y 20, siendo lo mas complicado en determinar el valor éptimo para la tasa de aprendizaje, por
lo que para la decision fue necesario apoyarse en los valores de la especificidad, resultando en la tasa
de aprendizaje de 1le™®.

La Figura 5.4 hace lo propio con el enfoque desbalanceado el cual fue un poco menos complicado
que para el anterior. Es facil observar que la tasa de aprendizaje con los mejores resultados se apilan
cuando se tiene un valor de le™3, asi como los valores de la tasa de aprendizaje de los pesos que es
claro verlo cuando se deja un valor de 10, mientras que los valores de tasa de factor de aprendizaje de
sesgos tiene buenos resultados entre 10 y 20 siendo este el valor mas complicado para determinar.

Es un poco mas sencillo poder interpretar los resultados y argumentos previos si analizamos la
Tabla[5.6} en ésta se presentan los mejores resultados obtenidos tras buscar los parametros 6ptimos en
la arquitectura de ResNet 101 con cada uno de los enfoques.

Enfoque Se Sp AUC PPV NPV  Bal Acc G mean LR Weight Bias
Balanceado 92.3% 53.8% 0.722 66.7% 875% 731% 70.5% l1le”® 10 20
Desbalanceado 84.6% 65.3% 0.814 30.6% 95.9% 74.9% 743% le™® 5 10

Tabla 5.6: Resultados Parametros Optimos. Se muestran los mejores valores tras la busqueda de los
mejores parametros en el ajuste fino. LR = Tasa de aprendizaje inicial, Weight = Tasa de factor de
aprendizaje de pesos, Bias = Tasa de factor de aprendizaje de sesgos.

La curva ROC de ambos enfoques es mostrada en el panel a) de la Figura siendo el color negro
la correspondiente al enfoque con clases balanceadas y con verde desbalanceadas con sus respectivos
valores de area bajo la curva en la simbologia. Con sendos puntos se representan a su vez los valores
que se obtuvieron para la sensibilidad y especificidad en el estudio realizado.

De igual forma, en los paneles b) y ¢) se muestran las matrices de confusiéon con el ntimero de
termogramas que fueron clasificados en esa categoria sobre el total utilizado en el conjunto de prueba,
asi como los porcentajes que se tienen en cada cuadrante y una barra de color que indica el maximo y
minimo de imégenes que pertenecen a los mismos.

En el panel a) de la Figura se pueden apreciar otros simbolos en donde se especifican otros
estudios que han utilizado termografia para el tamizaje de cancer de mama con los respectivos valores
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de sensibilidad y especificidad. Cada uno de estos estudios hacen uso de diferentes formas para realizar
la clasificacion.

1 . *— . :
a) ot v A —e—Balanced Class AUC = 0.7219
u T A —8—Unbalanced Class AUC = 0.8141
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Figura 5.5: Curva ROC y Matrices de Confusion. Comparacion de los resultados obtenidos contra otros
estudios donde se utiliza la termografia como método de tamizaje.

El estudio de Omranipour et al es probablemente uno de los méas relevantes por el enfoque
que tiene, ya que compara los valores obtenidos por la mamografia, termografia (mostrado en la Figura
a) con 81.6 % de sensibilidad y 57.8 % de especificidad), el uso de termograffa con la prueba en frio y
la combinacion de termografia con mamografia, lo cual es una de las ideas que se tendria para utilizar,
debido al incremento que se tiene en la sensibilidad (96.2%) y especificidad (44.4 %) mostrando este
ultimo también en el grafico de la comparativa.

Arora et al realiz6 la prueba con 92 pacientes que fueron sometidos a estrés frio, al tener aire
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directamente soplando sobre los senos y apoyados por un software llamado Sentinel BreastScan dan
tres respuestas combinando el riesgo que tienen de tener la enfermedad (Arora Screening) con 96.7 %
de sensibilidad y 11.8% en especificidad, la ubicaciéon de la lesion basada en las imagenes adquiridas
previamente con una sensibilidad de 90 % y especificidad de 44.1% (Arora Clinical) y por tltimo,
utilizando redes neuronales la evaluacién de si en lo analizado se tienen hallazgos positivos o negativos,
siendo esta tltima la que obtuvo mejor resultado con una sensibilidad de 96.7 % y una especificidad de
26.5% (Arora ANN).

Button et al [108] utiliza termografia dindmica obteniendo sensibilidad de 75 % y 43 % de especi-
ficidad, mientras que de Jesus Guirro et al |109] utilizo el software ThermaCAM Research Professional
con la ayuda de par de expertos en termografia obtuvo una sensibilidad de 85.7 % y 38.2 % especificidad.

Keyserlingk et al [45] utiliza un software la escala de Ville Marie para la evaluacion de termo-
gramas logrando una sensibilidad de 83 % y 19% de especificidad y reafirma la idea que estos al ser
interpretados por especialistas pueden dar informacion objetiva. Kontos et al [52| es quien presenta el
desempenio més pobre en sensibilidad logrando solamente el 25 % a cambio de 85 % de especificidad al
evaluar a 63 pacientes ayudado de par de expertos.

Es interesante el método de Krawczyk y Schaefer [110] que extrae caracteristicas que describen
simetrias bilaterales para posteriormente usar un clasificador que pone todas las caracteristicas en
conjunto para tomar una decision tras aplicar diversas técnicas tales como support vector machine,
selecciéon de caracteristicas, ajuste de pesos de acuerdo a la exactitud individual de cada clasificador,
entre otros, logrando una sensibilidad de 80.35% y 90.15% de especificidad con una exactitud de
90.03 % como uno de sus mejores resultados.

La metodologia usada por Morales-Cervantes et al |111], si bien es cierto que da un 100 % de
sensibilidad, también es de resaltar que un método que de el 100 % es posible que se considere como
un clasificador ‘tonto’, ademéas que la paleta de colores que se elija para los termogramas puede influir
en la decisién que tenga para seleccionar la vascularizacion; su especificidad es del 68.68 %.

Por su parte, Sella et al |[112| utiliz6 imagenes infrarrojas en 3D permitiendo observar la vas-
cularizacion con mejor detalle y siendo clasificada mediante Support Vector Machine con 90.5% de
sensibilidad y 72.5% de especificidad, mientras que Tang et al [50] tratando de enfocarse en la vas-
cularizaciéon en funciéon de qué tanto brillan los pixeles en la imagen y determinando la amplitud de
estos, logrando valores de 93.6 % y 44 % en sensibilidad y especificidad respectivamente.

Por ultimo, Wishart et al [113] muestra 4 diferentes enfoques en su estudio, por un lado, Sentinel
BreastScan mide 7 diferentes pardmetros de temperatura, de los cuales 4 son de comparativas de
puntos contralaterales de los senos, el Sentinel BreastScan Neural Network utiliza redes neuronales en
los cuales arroja solamente si hay hallazgos positivos o negativos, a su vez evalta los termogramas por
un experto de forma manual.

Finalmente, utiliza un programa de inteligencia artificial llamado NoTouch BreastScan midiendo
los mismos parametros que Sentinel BreastScan pero los algoritmos que identifican anormalidades son
modificados por una puntuacién de 0 a 10 segin su nivel de significancia.

Es posible apreciar que los resultados obtenidos en nuestro trabajo tras la bisqueda de los
pardmetros 6ptimos con la arquitectura ResNet 101 son equivalentes al menos al de un experto en
termografia, siendo este uno de los objetivos al emplear el aprendizaje automaéatico. A su vez, los
resultados sugieren tener un mejor desempeno que varios de los estudios mencionados en la Figura
de la curva ROC, con lo que podria ser utilizado como una técnica que permita dar resultados
confiables en el analisis de termogramas.

Con esto también da posibilidad de que se utilice la temografia para el tamizaje de mujeres con
tejido denso y se analicen sus resultados ya que los obtenidos por la mamografia en este tejido no son
los mejores.
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Lo anterior se puede verificar en el estudio realizado por Berg et al |26, quien compard la forma
en la cual se incrementan los valores de sensibilidad en el tamizaje de personas con posibilidad de tener
cancer de mama cuando solamente se utiliza la mamograffa a cuando se utiliza de manera conjunta
con el ultrasonido; los resultados pueden apreciarse en la Tabla[5.7]

Estudio Se Sp AUC PPV NPV

Mamografia 50.0% 95.5% 0.68 14.7% 99.2%
Mamografia + Ultrasonido 77.5% 89.4% 09 10.1% 99.6%

Tabla 5.7: Comparativa de Berg et al con senos densos. El estudio |26] revela como mejora la sensibilidad
y especificidad con el uso de la mamografia y ultrasonido en conjunto.

5.5. Comparativa Resolucién de Imagenes

Tras realizar las pruebas del desempeno del algoritmo utilizando diferentes bases de datos, se
genero la duda: jLa sensibilidad térmica de la caAmara afecta en el desempeno de la red neuronal? Para
saber si se presentan diferencias se realizd6 una comparativa redondeando la matriz de temperatura
de una muestra de 31 termogramas tomados de manera aleatoria para verificar la forma en la cual
estos pueden cambiar su desempeno con las redes que tienen mejores resultados para desbalanceado y
balanceado respectivamente.

Las tablas presentadas a continuacién indican diferentes termogramas con su respectiva etiqueta
y su cambio al momento de redondear las matrices de temperatura de 40mK que es la sensibilidad més
baja, a 45mK, 50mK y al incrementar su redondeo a 80mK y 100mK.

La Tabla [5.5] muestra que el termograma 2 modific6 su prediccion de ‘Normal’ a ‘Anémalo’
cuando se redonde6 a 45mK, pero también se aprecia que la red clasificé tuvo una variaciéon de 2%
con respecto a una y otra clasificacion y cuando se redondea a 50mK la matriz de temperatura, este
vuelve a la prediccién cuando se tienen 40mK.

De igual forma, el termograma 12 cuando presenta un redondeo de 40mK como se tiene original-
mente en la matriz de temperatura, tiene una posibilidad de 50 % pero posteriormente cambia 1% a
partir de que se redondea a 45mK y mantiene la prediccion de ‘Anémalo’ desde ese momento siendo
un error de la red clasificarlo asi.

Por dltimo, el termograma 16 cambia su predicciéon al redondearse 100mK, fuera de estos tres
termogramas, la clasificaciéon se mantiene practicamente sin cambios en los porcentajes teniendo a su
vez un buen desemperio en la clasificacion de los termogramas.
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Etiqueta de Redondeado Redondeado Redondeado Redondeado Redondeado
Termogramas 40mK 45 mK 50mK 80mK 100mK

. Clasificacion Lo o Lo o Do Lo o Lo o s s

# Real Prediccion % Prob | Prediccion % Prob | Prediccion % Prob | Prediccion % Prob | Prediccion % Prob
1 Control Normal 64 % Normal 59 % Normal 64 % Normal 65 % Normal 61 %
2 Control Normal 51% Abnormal 51 % Normal 51% Normal 56 % Normal 54 %
3 Control Normal 2% Normal 2% Normal 65 % Normal 66 % Normal 70 %
4 Control Normal 61% Normal 67 % Normal 64 % Normal 66 % Normal 63 %
5  Control Normal 64 % Normal 65 % Normal 65 % Normal 66 % Normal 66 %
6  Control Normal 54 % Normal 55 % Normal 57% Normal 56 % Normal 56 %
7 Control Normal 61% Normal 60 % Normal 56 % Normal 61% Normal 60 %
8  Control Normal 62 % Normal 61% Normal 61% Normal 58 % Normal 60 %
9  Control Normal 63 % Normal 60 % Normal 61 % Normal 58 % Normal 63 %
10  Control Normal 60 % Normal 67 % Normal 61% Normal 63 % Normal 63 %
11 Control Normal 59 % Normal 59 % Normal 60 % Normal 58 % Normal 60 %
12 Control Normal 50 % Abnormal 51 % Abnormal 53 % Abnormal 56 % Abnormal  61%
13 Control Normal 51 % Normal 55 % Normal 55% Normal 53 % Normal 52%
14  Control Normal 56 % Normal 53 % Normal 58 % Normal 61 % Normal 58 %
15 Anomalo Abnormal 74 % Abnormal  77% Abnormal 75 % Abnormal 76 % Abnormal  75%
16  Control Normal 52 % Normal 53 % Normal 50 % Normal 51% Abnormal  55%
17 Anoémalo Abnormal  75% Abnormal 76 % Abnormal  77% Abnormal  77% Abnormal  75%
18  Anomalo Abnormal 85 % Abnormal 86 % Abnormal  85% Abnormal  85% Abnormal 86 %
19  Andémalo Abnormal 75 % Abnormal  77% Abnormal 76 % Abnormal 76 % Abnormal  73%
20  Anoémalo Abnormal  85% Abnormal  85% Abnormal  85% Abnormal  85% Abnormal  85%
21 Anoémalo Abnormal  71% Abnormal 67 % Abnormal  71% Abnormal  67% Abnormal  67%
22 Anomalo Abnormal  85% Abnormal  82% Abnormal  85% Abnormal 83 % Abnormal  82%
23 Anomalo Abnormal 80 % Abnormal 80 % Abnormal  82% Abnormal  82% Abnormal  79%
24 Anoémalo Abnormal 75 % Abnormal 74 % Abnormal  75% Abnormal 75 % Abnormal 74 %
25  Anomalo Abnormal  85% Abnormal 84 % Abnormal 85 % Abnormal 83 % Abnormal 84 %
26  Anomalo Abnormal 87 % Abnormal 88 % Abnormal  87% Abnormal 86 % Abnormal  88%
27  Anomalo Abnormal 86 % Abnormal 88 % Abnormal 88 % Abnormal 86 % Abnormal 88 %
28  Anomalo Abnormal 90 % Abnormal 90 % Abnormal 90 % Abnormal 91 % Abnormal 90 %
29  Anoémalo Abnormal  70% Abnormal  72% Abnormal 70 % Abnormal  71% Abnormal  70%
30  Anomalo Abnormal 83 % Abnormal 83 % Abnormal 84 % Abnormal 83 % Abnormal  82%
31 Anoémalo Abnormal 90 % Abnormal  89% Abnormal 89 % Abnormal 90 % Abnormal 89 %

Tabla 5.8: Redondeo Matrices Temperatura Red Desbalanceada. Se muestran los termogramas con su
respectiva etiqueta y las clasificaciones para la red desbalanceada con su respectiva probabilidad de que
pertenezcan a esta categoria tras haberse redondeado a diferentes valores la matriz de temperatura.

Termogramas Clasificados Correctamente

25 ~

20 A

15~

10 1

40k

45mK
Sensibilidad Térmica

S0mk

BOmEK

100mE

=== 100% Accuracy
mmm Unbalanced Dataset
mmm EBalanced Dataset

Figura 5.6: Clasificacion Termogramas VS Sensibilidad Térmica. Exactitud de la clasificacion de ter-
mogramas al variar la sensibilidad térmica de las imagenes como una comparativa al utilizar cAmaras
térmicas con una sensibilidad térmica diferente.
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Etiqueta de Redondeado Redondeado Redondeado Redondeado Redondeado

Termogramas 40mK 45 mK 50mK 80mK 100mK
. Clasificacion Lo o Lo o Do Lo o Lo o s s
# Real Prediccion % Prob | Prediccion % Prob | Prediccion % Prob | Prediccion % Prob | Prediccion % Prob
1 Control Normal 59 % Normal 69 % Normal 69 % Normal 68 % Normal 63 %
2 Control Normal 98 % Normal 98 % Normal 99 % Normal 99 % Normal 98 %
3 Control Normal 98 % Normal 99 % Normal 97 % Normal 99 % Normal 99 %
4 Control Normal 98 % Normal 98 % Normal 98 % Normal 98 % Normal 99 %
5  Control Normal 93 % Normal 96 % Normal 94 % Normal 95 % Normal 94 %
6  Control Normal 99 % Normal 99 % Normal 99 % Normal 99 % Normal 99 %
7 Control Normal 100 % Normal 100 % Normal 100 % Normal 100 % Normal 100 %
8  Control Normal 100 % Normal 100 % Normal 100 % Normal 100 % Normal 100 %
9  Control Normal 100 % Normal 99 % Normal 99 % Normal 100 % Normal 100 %
10  Control Normal 100 % Normal 99 % Normal 100 % Normal 100 % Normal 99%
11 Control Normal 99 % Normal 99 % Normal 99 % Normal 99 % Normal 99%
12 Control Normal 92 % Normal 92 % Normal 93 % Normal 91 % Normal 92 %
13 Control Normal 97 % Normal 97 % Normal 96 % Normal 94 % Normal 97 %
14 Control Normal 99 % Normal 99 % Normal 99 % Normal 99 % Normal 99 %
15 Anomalo Abnormal  97% Abnormal 98 % Abnormal 99 % Abnormal 98 % Abnormal 98 %
16  Control Normal 59 % Abnormal 53 % Abnormal 53 % Normal 57% Normal 55 %
17 Anoémalo Normal 97 % Normal 97 % Normal 97 % Normal 96 % Normal 96 %
18 Anoémalo Abnormal 98 % Abnormal 98 % Abnormal 98 % Abnormal  97% Abnormal  98%
19  Andémalo Abnormal 100 % Abnormal 100 % Abnormal 100 % Abnormal 100 % Abnormal 100 %
20  Anoémalo Abnormal  92% Abnormal  92% Abnormal  88% Abnormal 93 % Abnormal  93%
21 Anoémalo Abnormal 100 % Abnormal 100 % Abnormal 100 % Abnormal 100 % Abnormal  99%
22 Anomalo Abnormal 98 % Abnormal 98 % Abnormal  97% Abnormal  99% Abnormal 99 %
23 Anoémalo Normal 57% Abnormal 50 % Normal 68 % Normal 59% Normal 57%
24 Anoémalo Abnormal 52 % Abnormal 50 % Abnormal 56 % Abnormal 56 % Abnormal  61%
25  Anomalo Abnormal 98 % Abnormal 98 % Abnormal  98% Abnormal  98% Abnormal  98%
26  Anomalo Abnormal 99 % Abnormal 99 % Abnormal  98% Abnormal  98% Abnormal 100 %
27  Anomalo Abnormal 96 % Abnormal 97 % Abnormal 96 % Abnormal 95 % Abnormal 94 %
28  Anomalo Abnormal 99 % Abnormal 99 % Abnormal 99 % Abnormal 99 % Abnormal 99 %
29  Anoémalo Abnormal 99 % Abnormal 99 % Abnormal 97 % Abnormal 98 % Abnormal 98 %
30 Anoémalo Abnormal 99 % Abnormal 99 % Abnormal 100 % Abnormal 99 % Abnormal 100 %
31 Anoémalo Abnormal 98 % Abnormal 98 % Abnormal 98 % Abnormal 98 % Abnormal 96 %

Tabla 5.9: Redondeo Matrices Temperatura Red Balanceada. Se muestran los termogramas con su
respectiva etiqueta y las clasificaciones para la red balanceada con su respectiva probabilidad de que
pertenezcan a esta categoria tras haberse redondeado a diferentes valores la matriz de temperatura.

En la Tabla[5.5] también son 3 termogramas los que varian su prediccion en el que de nueva cuenta
se tiene una variaciéon pero ahora mucho mas marcada cuando se redondea la matriz de temperatura
en 45mK y 50mK al ser clasificado con 53 % de probabilidad de ser anémalo y posteriormente vuelve
su prediccion a ‘Normal’. El termograma 17 es clasificado erréneamente teniendo en cada uno de los
casos una probabilidad mayor al 95 % de ser clasificado como ‘Normal’.

Finalmente, el termograma 23 cambia en la prediccién al ser redondeado a 45mK al disminuir a
un 50 % la probabilidad de caer en una u otra categoria, aunque para el resto de los valores vuelve a
tener una probabilidad mayor de pertenecer a la clase ‘Normal’, siendo errénea su clasificacion.

En conclusién, de 31 termogramas utilizados para el analisis, 15 correspondieron al grupo control,
y 16 de ellos al de anémalos, los cuales fueron redondeados a diferentes valores de temperatura. Los
resultados observados en las Tablas [5.5] y [£.5] se pueden apreciar a detalle los resultados respectivos
tras haberlos ingresado en la red.

La Figura[5.6]indica cuantos termogramas fueron clasificados correctamente en comparacién con
su etiqueta. Puede observarse que para ambos casos se tiene un escenario que seria el peor de estos al
clasificar erroneamente a 3 de los 31 pacientes.

Basados en estos resultados y en la probabilidad de clasificarse en una u otra categoria, la
sensibilidad térmica de una camara es una variable que puede influir en el estudio para clasificar de
manera incorrecta hasta en un 9.6 % y esto se anade al error que puede tener la arquitectura por si
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Grupos
Termogramas

T600 y T400 37.5% 39.2% 0.360 13.8% 1% 38.4% 38.3%
Desbalanceado  SC600 y T600 60.8% 63% 0.634 54.3% 69% 61.9% 61.8%
SC600 y T400 37.8% 63%  0.552 15.8% 84.5% 50.3% 48.6%
T600 y T400 15.6% 100% 0.738 100% 54.2% 57.8% 39.5%
Balanceado SC600 y T600 0% 25% 0.039 0% 20% 12.5% 0%
SC600 y T400 15.6% 25%  0.108 17.2% 229% 203% 19.8%

Enfoque Se Sp AUC PPV NPV Acc  Gmean

Tabla 5.10: Prueba Clasificacion por Camaras. Métricas de desempefio para verificar que los algoritmos
aprendieran en funcion del problema a resolver y no de la caAmara utilizada.

misma. A su vez, se ha comentado el hecho de la pérdida de informacion relevante al analizar las
imagenes en una red neuronal para diversos problemas, esto debido a que generalmente son mucho
maés grandes que las permitidas por la arquitectura como entrada.

5.6. Comparativa Camaras

Para verificar que el algoritmo no haya aprendido a identificar las imégenes en funcién de la
camara con la cual fueron adquiridos, se realizara un experimento en el cual los termogramas seran
separados por centro de adquisiciéon y guardados en las carpetas correspondientes.

Se sabe que los algoritmos pueden ser entrenados para clasificar en el nimero de clases que se
desee, como ejemplo, estédn las mil categorias en las cuales se entrenan utilizando la base de datos de
ImageNet, pero para que esto sea posible, deben de estar entrenados en identificar estas clases.

A causa de esto, y ya que esta entrenado el algoritmo para clasificar solamente dos clases, se
realizarén tres experimentos con las combinaciones de cada una de las cAmaras que se utilizaron para
la adquisicion de los termogramas.

La comparacion se realizo con las etiquetas dadas originalmente guardando los termogramas en
sus respectivas carpetas llevando el nombre de ‘Abnormal’ y ‘Normal’ tanto con el enfoque de clases
balanceadas como desbalanceadas empleando las redes que arrojaron los mejores resultados al evaluar
los termogramas tras la btisqueda de los pardmetros 6éptimos. En caso de que las métricas sean iguales
a las arrojadas en la prueba inicial, se tendria un algoritmo que aprendi6 en funcion de las caAmaras y
no en funciéon de las anormalidades del termograma.

Los resultados de la prueba se pueden observar en la Tabla [5.10] indicando las diferentes combi-
naciones en funcién de las camaras utilizadas para el analisis, siendo tres por cada enfoque, y los valores
de la métrica de desempeno, mostrando asi que ninguna de las métricas coincide con los arrojados en
la Tabla[5.6] dando asi motivos para tener una confianza para concluir que no se esta clasificando en
funcion de la camara empleada para adquirir los termogramas, sino de los rasgos de la imagen del
problema a estudiar.

5.7. Imagenes Ajustadas

Debido a que en algunas ocasiones pueden obtenerse los termogramas de manera incorrecta
debido a la presién que se tiene de la parte clinica para poder ver al mayor niimero de pacientes
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siendo limitados en un cierto tiempo, no es raro pensar que el drea correspondiente a los senos no esta
optimizada segun lo indicado en los protocolos de adquisicion mencionados en la seccion 3.2

Es asi que se decide a realizar un recorte a las imagenes de manera manual a las imagenes con
extension .tif de forma que se centre iinicamente en el area de interés para conocer si esto puede ayudar
a tener a la red neuronal a tener una mejor decision sin otros elementos que puedan distraerle.

Uno de los retos al realizar esto fue el tamafnio de la imagen ya que era inferior al de 224x224
pixeles que son los requeridos para la entrada en ResNet 101 por lo que cada termograma se completd
con ceros alrededor hasta tener los 224 pixeles en total.

La comparativa se realizd con la arquitectura ResNet 101 teniendo enfoques tanto balanceado
como desbalanceado, con 100 iteraciones en cada una eligiendo las que dieron mejores resultados, de
nueva cuenta con los criterios de sensibilidad, area bajo la curva ROC y especificidad mostrandose los
mejores en la Tabla [5.11]

Enfoque Se Sp AUC PPV NPV  Bal Acc G mean

Balanceado 81.8% 63.8% 0.756 69.2% 77.8% 72.7% 721 %
Desbalanceado 90.9% 32.5% 0.618 27.8% 926% 61.7% 54.3%

Tabla 5.11: Resultados Termogramas Ajustados. Los mejores resultados Tras iteraciones se presentan
los mejores resultados con los termogramas ajustados.

Los valores de sensibilidad no fueron malos, sin embargo, quedo6 a deber en el area bajo la curva,
asi como en los valores de especificidad y el conjunto balanceado en el valor predictivo negativo.

Si bien es cierto que deberia de hacerse énfasis en respetar el protocolo de adquisicién de termo-
gramas como un paso fundamental para el analisis de estos evitando perder informacién de la imagen
en otros detalles, también es cierto que un area de oportunidad para utilizar las imagenes ajustadas
permitiendo centrarse solamente en la solucion del problema bajo dos enfoques.

El primero serfa realizar un recorte solamente del area de interés de manera automatica para que
la arquitectura analice solamente los senos y determine si son anémalos o no. El segundo, multiplicar
con pixeles sintéticos que sean similares a los que integran a la matriz de temperatura para que el area
de interés de la imagen se llene al tamano requerido aunque se corre el riesgo de deformar la imagen.

5.8. Clasificaciéon Categoria de la Lesion en la Mama

Cuando una paciente presenta una anomalia en la mama y se le manda a biopsia, la resolucion
de esta puede ser el tener un tumor maligno, benigno, o no presentar anomalias. Es por ello que se
realiza un analisis para poder identificar el tipo de lesion que se tiene utilizando el criterio descrito en
la Tabla como base para saber a qué categoria deberia de pertenecer cada paciente.

El analisis se realiza utilizando la base de datos adquirida en el 1JC, asi como los termogramas
pertenecientes al grupo control de Brasil debido a que Silva et al [101] no agrega los resultados del
BI-RADS para los clasificados como anémalos en su base de datos, y que atin no se contaba con la base
de datos del ISSSTE. A la base de datos que integra el estudio se le aplica la prueba de normalidad
de Shapiro-Wilk arrojando que los datos siguen una distribucién normal.

La Tabla [5.12] presenta el ntmero de termogramas que integran a tanto a los conjuntos de
entrenamiento, validacién y totales para las tres categorias, asi como el total analizado. En esta prueba
también se realiz6 la comparativa cuando se tienen clases balanceadas como desbalanceadas.
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Una de las limitantes que se tienen para esta prueba es el saber que el niimero de termogramas
con los cuales se esta entrenando la red es muy chico, por lo que se trata de compensar realizando un
incremento de 500 veces cada uno de los termogramas para la clase desbalanceada, mientras que para
la clase balanceada se realiza en 25 ocasiones la copia de sendas imagenes.

.. Enfoque
Comparacion Base de Datos Desbalanceado ‘ Balanceado
n (70 %) 25 8
Entrenamiento Edad 48 51
SD (& anos) 8.4 9.76
n (30%) 10 3
Benigno Validacion Edad 45 44
SD (+ anos) 12.95 7.5
n 35 11
Total Edad 47 49.36
SD (£ afos) 9.83 9.33
n (70 %) 27 8
Entrenamiento Edad 52 46
SD (&£ afos) 12.96 8.73
n (30%) 11 3
Maligno Validacion Edad 56 62
SD (+ anos) 18.84 19.65
n 38 11
Total Edad 53 50
SD (£ afos) 12.66 13.68
n (70 %) 8 8
Entrenamiento Edad 52 52
SD (£ afos) 7.74 7.74
n (30 %) 3 3
Normal Validacion Edad 52 52
SD (& afios) 4.93 4.93
n 11 11
Total Edad 52 52
SD (&£ afios) 6.85 6.85
n (70 %) 60 24
Entrenamiento Edad 51 49
SD (£ anos) 10.65 8.83
n (30 %) 24 9
Total Validacion Edad 51 53
SD (+ anos) 15.89 13.24
n 84 33
Total Edad 51 50
SD (+ anos) 12.27 10.1

Tabla 5.12: Base de Datos Multiclases. Se presentan los termogramas que componen al conjunto de
entrenamiento, validacion y totales para cada categoria tanto para el enfoque desbalanceado como
balanceado.

Es de resaltar que la matriz de confusién ahora sera de 3x3, por lo que ahora se tendran tantos
valores como se tengan de clases, en este caso siendo 3, mientras que las métricas de desempeno del
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clasificador se realizan como se hizo mencién en la seccién 4.6l Los valores de la matriz de confusién
para cada categoria se calculan de la siguiente manera:

i =1: namero de clases (5.1)

TP(i) = Matriz de confusion (i,14) (5.2)

FN(i) = ZMatriz de confusion (:,i) — TP(i) (5.3)

FP(i) = Z Matriz de confusion (:,4) — T'P(7) (5.4)

TN(i) = »_Matriz de confusion — TP(i) — FP(i) — FN(i) (5.5)

Se realizaron 30 iteraciones para cada una de las arquitecturas en sendas clases, en el analisis
ciclico con clases balanceadas arrojando los mismos valores en las métricas de desempeno en 28
ocasiones, 12 de ellas con AlexNet, otras 12 con VGG 16, par de ocasiones con ResNet 50 y en
una ocasion con VGG 19 y ResNet 101. Por otra parte, el anélisis con clases desbalanceadas
la arquitectura con mejores valores en cada uno de los campos fue ResNet 50; los valores pueden
apreciarse en la Tabla [5.13]

Enfoque Se Sp PPV NPV Acc G mean

Balanceado TTT% 88.9% 86.6% 91.6% Tr.T% 784%
Desbalanceado 71.7% 904% 904% 92.6% 83.3% 77.5%

Tabla 5.13: Clasificacion Categoria de la Lesién en la Mama. Se muestran los mejores resultados cuando
se tienen clases balanceadas y desbalanceadas al clasificar la lesion segiin el BI-RADS en maligno,
benigno y control.

Aunque los resultados mostrados en sensibilidad, valor predictivo negativo y especificidad no
lucen mal, el ntimero de termogramas utilizados para el analisis es muy chico como para poder deter-
minar que funcione para la clasificacion. En 26 de las mejores corridas con clases desbalanceadas se
obtuvo en promedio que el algoritmo clasifica correctamente a casi todos los benignos, sin embargo
tiene problemas para distinguir a los pacientes del grupo control de los que tienen una lesiéon benigna,
ademas de cometer algunos errores al momento de clasificar los termogramas malignos con benignos.
Por su parte, cuando se tienen clases balanceadas llega a confundir termogramas del grupo control con
benignos, pero la diferenciaciéon entre los termogramas benignos y malignos no tiene problemas para
diferenciarlos.

El estudio realizado por Ribli et al |114] realiza una clasificacion de lesiones de mamografias
utilizando aprendizaje profundo en donde estas también son catalogadas como lesiones benignas, ma-
lignas y controles, sin embargo utilizan cerca de 86,000 imagenes para su entrenamiento. En imégenes
infrarrojas destaca el realizado por Parisky et al |[49] que se ayuda de sistemas computarizados que
evalian termogramas dinamicos para clasificar las imagenes en benignos, malignos y controles a partir
de una base de datos de 769 pacientes de 5 instituciones diferentes para lo cual le tomd 4 anos el
recabar los datos para el estudio en los cuales conté con radiologos que evaluaron las mamografias
adquiridas de forma conjunta con los termogramas.

De esta forma, los resultados sugieren que la técnica luce como una opcién para ser empleada
pero que requerira de un mayor nimero de imagenes que puedan servir para entrenar los algoritmos
y que permitan tener una certeza que los resultados obtenidos no estan relacionados con un pequeno
numero de termogramas de entrenamiento que le son proporcionados.
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5.9. Analisis de Individual de las Bases de Datos

Una vez que se analizaron las bases de datos proporcionadas por los diferentes centros de manera
conjunta surge el interés por conocer si el algoritmo podra mantener los mismos valores de la métrica
de desempeno cuando se analiza cada centro de manera individual.

Base de Datos ‘ Enfoque ‘ Se ‘ Sp ‘ AUC ‘ PPV ‘ NPV ‘ Acc ‘ Gmean
Brasil Balanceado 87.5% | 37.5% | 0.812 | 58.3% 5% 62.5% | 57.2%
Desbalanceado | 87.5% | 52.6% | 0.847 | 28% | 95.2% | 70% | 67.8%
1JC Balanceado 50 % 5% | 0.687 | 66.6% | 60% | 62.5% | 61.2%
Desbalanceado | 75% | 94.4% | 0.888 | 75% | 94.4% | 84.7% | 84.1%
ISSSTE Balanceado 0% 100 % 0 50 % 50 % 0%
Desbalanceado | 0% 100% | 0.812 94.1% | 50% 0%

Tabla 5.14: Resultados por centro de adquisiciéon. Los enfoques balanceado y desbalanceado son inte-
grados en este analisis.

De esta forma, los datos plasmados en la Tabla[5.2]se ingresan a la red ResNet 101 que dio mejores
resultados con clases balanceadas y desbalanceadas respectivamente, para verificar la efectividad de
los mismos. Los resultados son mostrados en la Tabla que muestra un mejor desempeno cuando
se analiza la base de datos de Silva et al [101], mientras que al analizar los termogramas adquiridos
en el IJC tiene un desempeno rescatable en el enfoque desbalanceado, algo que no repite al analizarse
de manera balanceada; a su vez, con los datos del ISSSTE da valores que no podrian tomarse como
validos y en donde los valores de PPV no pueden calcularse.

Al revisar la Figura [5.2] es posible observar que se tiene un nimero limitado de termogramas
anémalos de validacién en el IJC con 4 por 18 controles, mientras que en el ISSSTE es solamente un
anomalo contra los 16 del grupo control, a diferencia de la base de datos adquirida en Brasil que es
probada con 8 termogramas anémalos y 38 controles, esto en el enfoque desbalanceado, mientras que
en el balanceado los termogramas analizados estan limitados por el ntimero de termogramas anémalos.

Debido a que existe una incertidumbre entre saber si los resultados obtenidos son debido al ntime-
ro de termogramas analizados en cada centro o si en verdad influye la forma en la que fueron adquiridos
es que se realiza un segundo experimento realizando tres grupos distribuyendo los termogramas como
se muestra en la Tabla [5.15 Los grupos contenian datos adquiridos en diferentes centros de manera
aleatoria para verificar la variacién con respecto al nimero.

Enfoque Clasificacion ‘ Grupo A ‘ Grupo B ‘ Grupo C

Balanceado ‘ Control-Enfermo ‘ 8 ‘ 4 ‘ 1
Control 38 18 16

Desbalanceado Anémalo 3 4 1

Tabla 5.15: Integracion de Grupos por enfoque. Numero de termogramas que se integraron en cada
grupo para realizar la comparativa en su clasificacion.

De esta forma, los tres grupos son evaluados para cada uno de los enfoques con la misma ar-
quitectura, siendo presentados en la Tabla especificando solamente los valores de sensibilidad,
especificidad y area bajo la curva ROC debido a que en casi todos los campos quedaban vacios el resto
de las métricas.
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Tras este experimento se refuerza nuestra hipotesis en la cual el nimero de termogramas anali-
zados por el algoritmo influye en los resultados obtenidos en las métricas de desempefnio mas que con
el centro en el cual fueron adquiridos.

Métricas Balanceado Desbalanceado

Grupo A Grupo B Grupo C | Grupo A Grupo B Grupo C
Sensibilidad 88 % 100 % 100 % 75 % 100 % 100 %
Especificidad 63 % 0% 0% 63 % 72 % 63 %
AUC 0.78 0.50 1 0.75 0.97 0.94

Tabla 5.16: Métricas de Desempefio por Grupos. Obtenidas a partir de la aplicacion de la arquitectura
ResNet 101 a los diferentes grupos analizados.
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Conclusiones

El presente trabajo muestra el uso de transferencia de aprendizaje de redes neuronales
convolucionales profundas para poder clasificar termogramas de cancer de mama teniendo
como una de las ventajas principales el que no se necesita el preprocesamiento de la imagen,
sino que se ingresa tal cual la matriz de temperaturas a la red. Otra ventaja es el hecho de poder
hacer la evaluacién de forma estandarizada y no dependera de la persona que esté analizando el
termograma para clasificarlo dentro de alguna categoria.

La tarea se realizé con dos enfoques diferentes, con clases balanceadas en donde se tiene la misma,
probabilidad de pertenecer a una clase u otra, asi como con clases desbalanceadas, donde se tiene una
prevalencia mayor de poblacién que no tiene la enfermedad, tal como se espera ocurra en pruebas con
la poblacién.

Se obtuvieron valores de sensibilidad de 92.3% y 84.6 % mientras que de especificidad
fueron de 53.8% y 65.3 %, y un AUC de 0.814 a 0.722 de acuerdo a la Tabla Estos resultados
son comparables a los que tienen expertos de acuerdo a lo descrito por de Jesus Guirro et al |109]
y Omnaripour et al [107]. Los resultados obtenidos con el enfoque desbalanceado son equivalentes a
los obtenidos por expertos cuando los termogramas son analizados de forma manual mientras que al
tener clases balanceadas se supera este rendimiento; las comparaciones con otros estudios similares se
visualizan en la Figura[5.5

Debido a que el algoritmo se realiz6 con datos adquiridos en diferentes centros y usando dos
modelos distintos de camaras infrarrojas, asi como al aplicar las técnicas de aumento de datos de manera
sintética, se cree que el presente trabajo trata de realizar una buena generalizacién con respecto a la
variabilidad con lo cual se tenga una cierta robustez en el método. A su vez, se tiene claro que cualquier
modelo de aprendizaje de méquina necesita ser validado en diferentes estudios, investigaciones y bases
de datos para que sea méas robusto y pueda ser aplicado de forma clinica.

Existen diferentes métodos que pueden ayudar en el tamizaje de cancer de mama, la termografia
es uno de ellos que presenta varias ventajas tales como el ser un método no invasivo, que no utiliza
radiaciéon y que resulta ser comodo para las pacientes por no causar dolor al momento de adquirir
los termogramas. Su uso es complementario al de la mamografia, es decir, es una herramienta
adjunta para ayudar a mejorar la capacidad de deteccion de cancer de mama.

La termografia, al igual que otros métodos de imagenologia, carecen de procedimientos estanda-
rizados de evaluacion, por ello, los valores obtenidos de sensibilidad y especificidad llegan a presentar
una alta variabilidad en funcién de la experiencia y capacidad de la persona que analice el estudio.
Contar con técnicas de aprendizaje automético tanto en el anélisis de imagenes médicas tanto en este
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como en otros problemas, estan orientados a la busqueda de la estandarizacion en funciéon de un mo-
delo entrenado que sirvan como herramientas a la parte médica en la toma de decisiones y diagnostico
brindado al paciente.

En lo personal coincido con lo expresado por Ferryman [115] sobre las herramientas de inteligencia
artificial, indicando que no se tiene una seguridad en que las herramientas de inteligencia artificial en el
cuidado de la salud garanticen beneficios para la poblacién total y cumplan con todas las expectativas
que se tienen en ellos. Esto debido a que influyen otros factores tales como la obtencion de datos y que
no tengan problemas de privacidad de los mismos, asi como ser la forma maés certera de diagnostico.

Por otra parte, se tienen grandes expectativas en que sean una herramienta mas para que los
expertos en materia de salud puedan utilizarlo en diferentes areas y permitan al sistema de salud
ser mas justo y equitativo al preocuparse por las personas.

De resaltar que se insista en lo expresado por diversas personas lideres en la materia tales como
Andrew Ng y Lily Peng por mencionar a dos referentes en el area de inteligencia artificial, al mencionar
que “el aprendizaje de mdquina nunca superard a un médico con experiencia” |116], por lo cual deben
considerarse como herramientas para la toma de decisiones por la parte clinica y que previo a que
se realice un diagnoéstico seleccionando solamente a los pacientes de mayor riesgo para su
evaluaciéon y se reduzca la carga de trabajo clinico, ayudando asi a expandir el acceso a la
salud en 4reas marginadas y/o rurales.

Los problemas con el tamafno del conjunto de datos son comunes; Andrew Ng [59] comenta
que en algunos entrenamientos de algoritmos, sobre todo en aquellos de transferencia de aprendizaje
automatico, es normal contar con andlisis que tengan entre mil y 10 mil elementos y para que el
algoritmo presente mejoras de 0.1 % en su precision se debera de contar con méas de 10 mil datos.

Una de las limitaciones del estudio, es el no haber podido llevar a comparar este algoritmo a un
centro con datos adquiridos en ese momento y evaluar su desempeno, as{ como al hablar del tamano de
la base de datos, no haber tenido un mayor niimero de termogramas que cuenten con la clasificacion
equivalente de BI-RADS, o de termogramas malignos que detecten el tipo de lesion, asi como el no
incluir a pacientes que tengan cirugia plastica o protesis mamaria, en el analisis.

6.1. Trabajo a Futuro

Un area de oportunidad que existe es el incrementar el nimero de termogramas en los cuales se
tenga la etiqueta del BI-RADS para poder determinar la categoria a la que pertenece y sea considerado
como benigno, maligno o control para tener de esta forma herramientas que permitan decidir si se tendréa
que realizar una biopsia u otras medidas segin lo considere la parte médica, ya que es un experimento
presentado en la seccion [5.8] donde los resultados sugieren que en caso de poder contar con una mayor
cantidad de imagenes se podria realizar una contribucién en este campo.

A su vez, si se consigue una fuerte cantidad de datos etiquetados de termogramas con los cuatro
tipos de cdncer més comunesque son los carcinomas ductal in situ, lobulillar in situ, ductal invasivo y
lobulillar invasivo, presentados en la seccion [2.3.1] podria compararse directamente con los resultados
arrojados por la biopsia.

En trabajos liderados tanto por la Universidad de Stanford como por Google en su rama de
investigacion en ciencias de la salud, se han enfocado en estos retos que puedan ser benéficos para que
el médico pueda tomar una decision, tal como se presenta en [117] en cancer de higado por citar un
ejemplo, donde el algoritmo empleado sea capaz de tener una buena respuesta con datos diferentes a
los cuales se utilizaron para entrenar el algoritmo que arrojoé buenos resultados.
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De igual forma, otra opcién seria el realizar la segmentacion de manera automatica de los senos
en la termografia para que la red neuronal de un resultado enfocandose netamente a los senos y sin
que se tengan otros elementos que puedan generarle confusion.

Por ultimo, es de resaltar que no solamente en este trabajo, sino en general para aquellos que
trabajan con alguna forma de inteligencia artificial, queda pendiente el poder resolver los problemas
de tener un conjunto de datos pequeno, asi como la robustez para que este pueda tener una buena
generalizacion independientemente del conjunto de datos que se le pueda proporcionar.
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6.2. Publicaciones

Las siguientes obras cientificas fueron publicadas durante la obtencién del grado:
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Villanueva, Jorge L. Flores and F.J. Gonzalez , “Deep Convolutional Neural Networks for classifying
breast cancer using infrared thermography”. in Quantitative InfraRed Thermography Journal. DOI:
10.1080/17686733.2021.1918514

Juan Carlos Torres-Galvan, Edgar Guevara, F.J. Gonzélez, “Comparison of Deep Learning Architectu-
res for Pre-Screening of Breast Cancer Thermograms”. in 2019 Photonics North (PN). 2019 Photonics
North (PN). Vol. CFP1909V-ART. Mayo de 2019, pags. 1-2.doi:10.1109/PN.2019.8819587

Edgar Guevara, Juan Carlos Torres-Galvan, M. G. Ramirez-Elias, C. Luevano-Contreras, and F. J.
Gonzalez, “Use of Raman spectroscopy to screen diabetes mellitus with machine learning tools” Biomed.
Opt. Express, BOE, vol. 9, no. 10, pp. 4998-5010, Oct. 2018, doi: 10.1364/BOE.9.004998.

Edgar Guevara, Juan Carlos Torres-Galvan, M. G. Ramirez-Elias, C. Luevano-Contreras, and F. J.
Gonzalez, “Use of Raman spectroscopy to screen diabetes mellitus with machine learning tools: reply to
comment,” Biomed. Opt. Express, BOE, vol. 10, no. 9, pp. 4492-4495, Sep. 2019, doi: 10.1364/BOE.10.004492

Edgar Guevara, Juan Carlos Torres-Galvan, M. G. R. Elias, C. Luévano-Contreras, and F. J. Gonzalez,
“Non-invasive in vivo Raman spectroscopy of the skin for diabetes screening,” in 2017 Photonics North
(PN), Jun. 2017, pp. 1-2, doi: 10.1109/PN.2017.8090556.

6.3. Participaciones en Congresos y Simposiums

Durante la obtencion del grado se tuvieron varias participaciones en congresos y simposiums, los
cuales se detallan a continuacién:

“Comparison of Deep Learning Architectures for Pre-Screening of Breast Cancer Thermograms”, Pho-
tonics North 2018, Junio 2018, Montreal, Canada.

“Andlisis Automdtico de Termogramas de Cdncer de Seno”, Concurso de Exhibicion de Carteles de
Proyectos de Investigacion de Estudiantes de Posgrado de la UASLP, Octubre 2017, San Luis Potosi,
Meéxico.

“Andlisis Automadtico de Termogramas de Cdncer de Seno”, Concurso de Exhibicién de Carteles de
Proyectos de Investigacion de Estudiantes de Posgrado de la UASLP, Octubre 2018, San Luis Potosi,
Meéxico.

“Andlisis de Termogramas de Cdncer de Seno Mediante el Uso de Aprendizaje Profundo”, Seminario
Laboratorio Nacional CIACYT, Septiembre 2018, San Luis Potosi, México.

“Clasificacion de Termografias de Cdncer de Seno Utilizando Transfer Learning”, ler Foro de Investi-
gadores Catedras CONACYT de la Universidad Auténoma de San Luis Potosi, Junio 2019, San Luis
Potosi, México.
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Apéndice A

Codigos Utilizados

Los codigos utilizados para la elaboracion de los diferentes analisis pueden encontrarse en github.
En los siguientes parrafos se indicara el link y una breve descripcion sobre el uso dado a cada uno de
los codigos.

El aumento de datos de forma sintética se aprecia en https://github.com/TorresGalvanJC/
PhDThesis/blob/master/AugmentedImages.m. Originalmente se habia realizado las transformaciones
de inclinacion, pero al ver que esto no aplicaba se cancel6 tanto este como sus diferentes combinaciones.

La busqueda de los parametros 6ptimos requiri6 de varias iteraciones, disponibles en https:
//github.com/TorresGalvanJC/PhDThesis/tree/master/GridSearch, estin separadas en funcion
del enfoque utilizado. Por su parte, los c6digos mediante los cuales se crearon los mapeos de activa-
ciéon de clase estan dados en el link https://github. com/TorresGalvanJC/PhDThesis/tree/master/
ZhouCAMVGG16.

La grafica en donde se aprecia la comparativa de las curvas ROC de ambos enfoques utili-
zados contra el empleado en otros estudios de termografia se encuentra en https://github.com/
TorresGalvanJC/PhDThesis/blob/master/ROC_Thermography_Comparison.m.

El redondeo de las matrices de temperatura utilizadas se encuentra en https://github.com/
TorresGalvanJC/PhDThesis/blob/master/RoundTemperatures.m para su posterior evaluacion en
https://github.com/TorresGalvanJC/PhDThesis/blob/master/KolosovasSensibilidadTermica.
m donde se muestran las evaluaciones tanto para clases desbalanceadas como balanceadas, a las cuales
se le agregd un 1 al inicio para diferenciarlo.

El codigohttps://github. com/TorresGalvanJC/PhDThesis/blob/master/Test3RandomGrours.
m muestra la comparativa al crear tres grupos aleatorios para ser clasificados. Asi como para realizar
las clasificaciones determinando si el termograma tiene lesiones benignas, malignas o es del grupo
control para cada arquitectura se encuentra en https://github.com/TorresGalvanJC/PhDThesis/
tree/master/BenignMalignantNormal,
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