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Resumen

El siguiente trabajo consiste en un modelo de Inteligencia Artificial capaz
de diagnosticar y detectar tumores cerebrales. El modelo estd conformado por
dos redes neuronales, una de clasificacion y otra de deteccidn.

Para la red neuronal de clasificacion se utilizara la técnica de Aprendizaje
por Transferencia para su entrenamiento y deberd ser capaz de diagnosticar si
una persona tiene un tumor cerebral o no a partir de la imagen de resonancia
magnética (IRM) del paciente.

De haber dado positivo al tumor, la-segunda red neuronal debera predecir
la ubicacién del tumor y crear la capa correspondiente y asi poder detectar al
tumor en el IRM del paciente.

Keywords— Red Neuronal, Clasificacién, Deteccion, Cancer, Tumor
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Abstract

The following work consists of an Artificial Intelligence model capable of diag-
nosing and detecting brain tumors. The model is made up of two neural net-
works, one for classification and the other for detection.

For the classification neural network, the Transfer Learning technique will
be used for its training and it must be able to diagnose whether a person has a
brain tumor or not from the magnetic resonanceimage (MRI) of the patient.

If the tumor has been tested positive, the second neural network must
predict the location of the tumor and create the corresponding layer and thus
be able to detect the tumor on the patient’s MRI.

Keywords— Neuronal Network, Classification, Detection, Cancer, Tumor
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CAPITULO 1

Introduccion

La Inteligencia Artificial surge a partir de 1950, cuando pioneros del nuevo
campo de ciencias computacionales empezaron a preguntarse si las computado-
ras podrian ser hechas para pensar. Una definicién de la Inteligencia Artificial
es: Bl esfuerzo por automatizar tareas intelectuales normalmente realizadas por
los seres humanos. Por lo que la Inteligencia. Artificial es un campo muy ge-
neral, el cual abarca machine learning e deep learning, incluye mayor nimero
de areas, mismas que no involucran el aprendizaje automaético. Por ejemplo,
los primeros programas que jugaban al ajedrez solo eran reglas programadas
por los ingenieros. Por un largo periodo de tiempo, muchos expertos creyeron
que la Inteligencia Artificial estarfa a nivel de la inteligencia humana teniendo
gran cantidad de programadores escribiendo abundantes lineas de c6édigo para
establecer todas las reglas que manipulan el conocimiento. A esta rama se le
conoce como Inteligencia Artificial Simbolica y fue de los temas més relevantes
para la investigacion entre los anos 50’s hasta finales de la década de los 80’s.

Inteligencia Artificial

Machine Learning

Deep Learning

Figura 1.1: Inteligencia Artificial, Machine Learning y Deep Learning



Aunque la Inteligencia Artificial Simbdlica probé ser muy util para resolver
problemas l6gicos bien definidos, como jugar ajedrez, resulté ser poco practica
para problemas mas complejos, como la clasificacién de imagenes o procesa-
miento de lenguaje, donde no hay reglas bien definidas. Una nueva rama surgié
para tomar el lugar de la Inteligencia Artificial Simbdlica y afrontar este tipo
de problemas: Machine Learning.

En la Inglaterra Victoriana, Lady Ada Lovelace, fue una amiga y colabo-
radora de Charles Babbage, el inventor de la Mdquina Analitica: la primer
computadora de proposito general. Una computadora de proposito general es
aquella que puede ejecutar diversas tareas como realizar calculos, editar textos
y administrar archivos. Aunque era un invento visionario y muy adelantado a
su época, la Maquina Analitica no pretendia ser de propdsito general cuando
fue disenada entre 1830 y 1840, porque el concepto de computacidn de propdsito
general aun no era inventado. Era mas una forma de usar operaciones mecani-
cas para automatizar calculos matematicos. En 1843, Ada Lovelace remarcd
sobre el invento, ”La Mdaquina Analitica no tiene pretensiones de generar al-
go. Puede hacer lo que sea que nosotros sepamos ordenarle como hacerlo... Su
proposito es ayudarnos en lo que nosotros ya_estamos familiarizados.”

Estas palabras fueron citadas més tarde por el pionero de la Inteligencia
Artificial, Alan Turing como ”La objecion de Lady Lovelace” en su escrito Ma-
quinaria Computacional e Inteligencia (1950), donde ademads es introducido el
Test de Turing y conceptos claves para dar forma a la Inteligencia Artificial.
Turing estaba citando a Ada Lovelace mientras reflexionaba si las computado-
ras de propodsito general podrian ser capaces de aprender y ser originales, de
esta forma llega a la conclusion de que esto era posible.

El Machine Learning surge a partir de la siguiente pregunta: ;Las compu-
tadoras pueden ir -mas lejos de lo que nosotros sabemos como ordenarles y
aprender por' si.solas a realizar alguna tarea?

Esta pregunta abre la puerta a un nuevo paradigma de la programacién.
En la programacion clésica o la Inteligencia Artificial Simbdlica, los humanos
introducen reglas (un programa) y datos para ser procesados en base a esas
reglas'y obtener respuestas. Con Machine Learning es diferente, las personas
insertan los datos y los resultados esperados para obtener las reglas. Estas
reglas pueden ser aplicadas a nuevos datos y asi producir resultados originales.
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Figura 1.2: Programacién Clasica y Machine Learning

Un sistema de Machine Learning es entrenado en vez de ser programado
explicitamente. Se le muestran muchos ejemplos relevantes sobre una tarea y
encuentra la estructura estadistica en estos ejemplos que eventualmente le van
a permitir al sistema concluir las reglas que siguen para asi automatizar la
labor. Por ejemplo, si quisiéramos automatizar la tarea de etiquetar las fo-
tos de las vacaciones, podriamos presentar un sistema de Machine Learning
con muchas fotos ya etiquetadas por personas como ”vacaciones”, asi el sis-
tema podria aprender las reglas estadisticas asociadas a-ese etiquetado para
automatizar este proceso.

Aunque Machine Learning empezo a florecer en los 90’s, rapidamente se ha
convertido en la subarea de la Inteligencia Artificial méds popular y més exitosa,
una tendencia dirigida por los avances tecnolégicos y la cantidad de datos que
se generan actualmente. Machine Learning estd altamente relacionado con la
estadistica, aunque ésta difiere en varios conceptos importantes. A diferencia
de la estadistica, Machine Learning tiende a manejar gran cantidad de datos
(como un conjunto de millones de iméagenes, cada una con miles de pixeles)
que para la estadistica clasica como el Analisis Bayesiano seria impractico.
Como consecuencia, Machine Learning y especialmente Deep Learning tienen
un enfoque mas practico que tedrico.

Para definir Deep Learning y entender la diferencia que tiene con otros
algoritmos de Machine Learning, primero debemos tener la idea de cémo fun-
cionan los algoritmos de Machine Learning. Para hacer un sistema de Machine
Learning necesitamos tres cosas:

= Datos de entrada (Input).
» Ejemplos del resultado esperado (Output).

= Métricas para saber si el algoritmo esté teniendo un buen desempeno.

Un modelo de Machine Learning transforma los datos de entrada en resultados
significativos, un proceso de aprendizaje a partir de exponer ejemplos con
entradas y salidas bien definidas. Por lo tanto, el problema central en Machine



Learning y Deep Learning es transformar los datos significativamente, es decir,
aprender representaciones ttiles de nuestros datos de entrada para obtener
resultados mas cercanos a lo que esperamos. Una representacion va a estar
definida como una forma diferente de codificar los datos. Por ejemplo, una
imagen a color puede estar codificada en formato RGB (red-green-blue) o en
formato HSV (hue-saturation-value): éstas son dos representaciones distintas
de los mismos datos. Una tarea puede ser resuelta de forma més sencilla o
mas complicada dependiendo de la representacion que estemos usando. Por
ejemplo, la tarea de seleccionar todos los pixeles rojos en una imagen es mas
sencilla hacerla en formato RGB, si la tarea es hacer la imagen menos saturada
el formato ideal seria HSV. Los modelos de Machine Learning se basan en
encontrar la representacion correcta para los datos de entrada y_asi poder
transformarlos de la mejor manera posible.

Veamos un caso mas concreto. Consideremos el eje-x, el eje-y, y algunos
puntos representados por sus coordenadas en el sistema (z,y)-

Figura 1.3: Conjunto de puntos negros y blancos

Como podemos observar en la Figura[l.3] tenemos puntos blancos y puntos
negros. Queremos desarrollar un algoritmo que sea capaz de tomar las coor-
denadas (z,y) de un punto y nos diga si ese punto es blanco o negro. En este
caso:

= Los datos de entrada son las coordenadas de cada punto.
= El resultado esperado es el color de cada punto.

= Una forma de medir la eficiencia de nuestro modelo es con el porcentaje
de puntos clasificados correctamente.



Lo que necesitamos es una nueva representaciéon de nuestros datos que
separe claramente los puntos blancos de los puntos negros. Una transformacién
que podemos utilizar es el cambio de coordenadas, como se ve en la Figura|1.4}

Figura 1.4: Datos Originales, Cambio de Coordenadas y Nueva Representacion

Este nuevo sistema de coordenadas lo podemos considerar como una me-
jor representacion de nuestros datos. Con esta representacion, el problema de
clasificacién blanco/negro puede ser expresado por la siguiente regla:

Los puntos negros van a ser los que cumplan que x > 0'y los puntos blancos
van a ser los que cumplan con x < 0.

En este caso nosotros definimos el cambio de coordenadas. Sin embargo,
podriamos intentar una busqueda sistematica para todos los cambios de coor-
denadas posibles y utilizar como retroalimentacion el porcentaje de puntos
correctamente clasificados para encontrar la mejor representacién y entonces
estarfamos utilizando un sistema de Machine Learning. Learning (aprender) en
el contexto de Machine Learning describe la busqueda automatica de mejores
representaciones.

Todos los algoritmos de' Machine Learning consisten en encontrar de mane-
ra automadtica la transformacion que mejor se adapte a los datos y asi obtener la
representacion mas precisa y tutil para la tarea dada. Estas operaciones pueden
ser: cambios de coordenadas, proyecciones lineales, translaciones, operaciones
no lineales y muchas mas. Los algoritmos de Machine Learning usualmente no
son creativos al momento de encontrar estas transformaciones; sélo buscan en
un conjunto predefinido de operaciones llamado espacio hipotético.

Técnicamente, Machine Learning es la bisqueda de representaciones tuti-
les para los datos de entrada, con un espacio de posibilidades predefinido,
guiandose por la retroalimentacion que obtiene en cada intento. Esta simple
idea permite resolver una gran variedad de problemas desde reconocimiento de
voz hasta automoviles auténomos.

Deep Learning es un subcampo especifico de Machine Learning: una nueva
forma de aprender representaciones desde los datos que hacen énfasis a capas
sucesivas de aprendizaje de mejores representaciones. Deep (profundo) en Deep
Learning no hace referencia a algin entendimiento méas profundo logrado por la



aproximacion conseguida, mas bien, se refiere a estas capas de aprendizaje. La
cantidad de capas que tenga nuestro modelo se llama profundidad del modelo.
Deep Learning moderno involucra cientos o hasta miles de capas para obtener
mejores representaciones y todas aprenden de forma automaética al exponerse a
los datos de entrenamiento, al contrario de otros métodos de Machine Learning
que tienden en enfocarse a aprender con una o dos capas de representaciones
para los datos, por esto en algunas ocasiones se les llama Shallow Learning o
Aprendizaje superficial.

En Deep Learning, estas representaciones en capas son aprendidas por me-
dio de modelos llamados redes neuronales, estructuradas en forma de capas
apiladas una encima de la otra.

Las Redes Neuronales Artificiales pueden ser definidas como algoritmos
matematicos cuyo funcionamiento se aproxima a un pequeno conjunto de neu-
ronas. El andlogo artificial de una neurona biolégica (Figura e le conoce
como Perceptron (Figura , consisten en varias senales de entrada que son
combinadas usualmente por una suma y procesadas por-una funciéon de acti-
vacion para obtener una senal de salida.

Dendrita Terminal del
Axon

Cuerpo Nodo de
celular Ranvier

Célula de
Schwann

Mielina
Nucleo

Figura 1:5: Estructura general de una neurona biolégica
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Figura 1.6: Estructura general de un perceptréon



Los perceptrones estan organizados en tres grupos o capas (Figura :

» Capa de entrada (Input Layer), donde se colecciona toda la informacién
presentada por los datos.

» Capa de Salida (Output Layer), donde se genera la senal de salida.

» Capas ocultas (Hidden Layers), donde se hace todo el procesamiento de
la informacion y las conexiones de los perceptrones.

.l

Input Layer Hidden Layers OutputlLayer

Figura 1.7: Estructura de una Red Neuronal

Un ejemplo seria una red neuronal para transformar la imagen de un digito
con el fin de conocer cudl nimero es.

Layer1 < Layer2 Layer3 Layer4

Original
input

Final
output

O~ EWN =0

Figura 1.8: Red Neuronal para la clasificacién de digitos

Como podemos ver en la Figura la red transforma la imagen con el
digito en representaciones que son muy distintas a la original, en cada una de
las capas va analizando caracteristicas mas especificas para dar informacién
sobre el resultado final. Podemos considerar Deep Learning como una opera-
cién multietapas de extraccién de informacion, donde la informacién pasa por
multiples filtros hasta obtener un resultado limpio.
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Figura 1.9: Representaciones del modelo de clasificacién
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Deep Learning ha alcanzado un nivel de popularidad en la poblacién y en
la industria como nunca antes en la historia de la Inteligencia Artificial. No
obstante, no ha sido el primero en tener ese impacto y hay una gran variedad
de algoritmos de Machine Learning para resolver diferentes tipos de problemas.

Los Modelos Probabilisticos son la aplicacion de principios estadisticos en el
analisis de datos. Estos fueron de los primeros algoritmos de Machine Learning
utiles en la industria y actualmente se siguen empleando. Uno de los algoritmos
mas famosos en esta categoria es el Algoritmo de Naive Bayes.

Naive Bayes es un tipo de clasificador de Machine Learning que aplica
el Teorema de Bayes mientras asumimos que todos los datos de entrada son
independientes entre si. Esta forma de analisis de datos precede a las compu-
tadoras y fue aplicado a mano por décadas antes de su primera implementacién
computacional (alrededor de los 50’s). El Teorema de Bayes y los fundamen-
tos de estadistica datan-del siglo XVIII y son fundamentales para utilizar el
clasificador de Naive Bayes.

El modelo mas relacionado con este clasificador es la regresion logistica, que
algunas veces es considerada el "Hola Mundo”de Machine Learning. Como la
regresion logistica es mucho mas antigua que las computadoras y sigue siendo
muy util en estos dias gracias a su sencillez y versatilidad. Es comin que sea el
primer acercamiento de los cientificos de la informacion con las bases de datos
a analizar.

Aunque los fundamentos de las redes neuronales fueron investigadas desde
los anos 50’s, tomaron décadas en ponerlas en practica. Debido a que du-
rante un largo periodo de tiempo, la pieza faltante era una manera eficiente
de entrenar redes neuronales demasiado grandes. Esto cambié a mediados de
1980 cuando varias personas redescubrieron el Algoritmo de propagacion hacia
atrds, una forma de entrenar una cadena de operaciones paramétricas utilizan-



do la optimizacion del gradiente descendiente, y que empezaron a utilizar en
las redes neuronales.

La primera aplicacion exitosa de las redes neuronales vino hasta el ano 1989
cuando en Bell Labs el investigador Yann LeCun combiné las ideas de las redes
neuronales de convolucién y la propagacién hacia atras para crear el primer
modelo de clasificacion de digitos escritos a mano. La red resultante llamada
LeNet tuvo tanto impacto que en 1990 fue utilizada por el Servicio Postal de
los Estados Unidos para automatizar la lectura de los cédigos postales escritos
en los sobres de las cartas.

Mientras las redes neuronales fueron ganando respeto entre los investiga-
dores en la decada de 1990’s gracias al primer éxito obtenido pr LeCun, nuevos
algoritmos de Machine Learning empezaron a tener mas reconocimiento y rapi-
damente fueron considerados para su aplicacion, dejando atras los algoritmos
tradicionales. Los Métodos de Kernel son un grupo de algoritmos de clasifica-
cién, el més conocido es el Mdaquina de Vector Soporte (SVM). La formulacién
moderna de un SVM fue desarrollada por Vladimir Vapnik y Corinna Cortés
a principio de los 90’s en Bell Labs y su trabajo fue publicado hasta 1995.

El propésito de los SVM es encontrar el mejor limite de decision para
poder clasificar los datos en conjuntos diferentes. El limite de decisién puede
pensarse como una linea o superficie que separa los datos de entrenamiento
en dos espacios correspondientes a dos categorias (Figura. Para clasificar
nuevos datos, sélo es necesario revisar a cudl lado del limite de decision es al
que pertenece.

(=1
- S _..-"'—'_._."_f'-
- L
= ..,_-——”
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"‘*-.H____-__.,f o — L
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Figura 1.10: Limite de Decisién

Los SVM encuentran estos limites en dos pasos:

= Los datos son mapeados a una nueva representacion de dimension mayor,
donde el limite de decisién es representado por un hiperplano.

= Un buen limite de decision es programado para intentar maximizar la
distancia entre el hiperplano y los puntos méas cercanos de cada clase, a
este paso se le llama mazimizacion del margen. Esto permite generalizar



de una forma eficiente al momento de introducir nuevos datos fuera de
nuestro conjunto de entrenamiento.

La técnica de mapeo de los datos a una nueva representaciéon de dimensién
mayor, donde el problema de clasificacion se convierte en uno mas sencillo, en
papel puede sonar facil, pero computacionalmente es intratable. Aqui es donde
entran los métodos de kernel, la esencia de esto es encontrar buenos hiperplanos
en el nuevo espacio de nuestra representacién, no es necesario programar las
coordenadas de cada punto en el nuevo espacio; solo se necesita computarizar
la distancia entre pares de puntos en ese espacio, lo que se puede hacer de
una manera eficiente usando una funcion kernel. Una funcién kernel es una
operacion computacionalmente tratable que mapea cualesquiera dos puntos
del espacio inicial a la distancia entre esos puntos en el nuevo espacio. Las
funciones kernel se programan tipicamente a mano en vez de que el modelo las
aprenda desde los datos, en el caso de los SVM sdlo el hiperplano es aprendido
automaticamente.

En el tiempo que los SVM fueron desarrollados, exhibieron un gran des-
empeno al momento de solucionar problemas.de clasificacion simples y al ser
de los pocos métodos de Machine Learning que estaban sustentados por una
extensa teoria matematica, hacian su entendimiento e interpretacién mas sen-
cillas. Por estas propiedades, los SVMs fueron extremadamente populares en
el area por un largo tiempo.

Sin embargo, los SVMs probaron ser incapaces de tratar grandes cantidades
de datos y dar malos resultados al intentar resolver problemas mas comple-
jos como la clasificacion de iméagenes. Para poder lidiar con estos problemas
primero es necesario procesar los datos, obtener una representacién previa y
asi poder aplicar algin método de SVM, lo que se vuelve poco practico y un
proceso mas largo.

Este problema dio paso a otros métodos de clasificacion como lo son los
drboles _de. decision (Figura [L.11)). Los drboles de decisién tienen estructura
de diagrama de flujo y permiten clasificar los datos de entrada o predecir los
resultados. Son faciles de visualizar y de interpretar. El aprendizaje por medio
de arboles de decision empezd a generar interés a inicios del siglo XXI y para
el 2010 sustituyeron a los métodos de kernel para problemas de clasificacién.

10
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Figura 1.11: Arbol de Decisién

En particular, el Algoritmo de Bosque Aleatorio (Figura [1.12)) introdujo
un aprendizaje por medio de arbol de decision mas sencillo que consistia en
construir grandes cantidades de elecciones especializadas para después unir sus

resultados.
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Figura 1.12: Diagrama del Algoritmo de Bosque Aleatorio

Alrededor de 2010, la investigacion de las redes neuronales estaba casi aban-
donada debido a la popularidad que tenian los otros métodos de Machine Lear-
nig. A pesar de esto, atiin habia investigadores entusiastas sobre el tema como
el grupo de Geoffrey Hinton de la Universidad de Toronto, Yoshua Bengio de
la Universidad de Montreal, Yann LeCun en la Universidad de Nueva York y
el grupo IDSTA en Suiza.

En 2011, Dan Ciresan de IDSTA comenzoé a ganar concursos académicos de
clasificaciones de imagenes con modelos de redes neuronales profundas entre-
nadas por GPU, éstos fueron los primeros modelos practicos de Deep Learning.
Pero el momento mas importante llegé en el 2012, con la entrada de el grupo
de Hinton a la competencia de clasificacion de imagenes ImageNet. La compe-
tencia ImageNet era notoriamente dificil para la época, consistia en clasificar
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iméagenes de alta resolucion en color en 1000 categorias diferentes después de
haber entrenado con 1.4 millones de imagenes. En 2011, los mejores cinco lu-
gares de la competencia, basados en algoritmos clasicos de computacién visual
obtuvieron una eficiencia del 74.3 %. Luego en 2012, un grupo liderado por
Alex Krizhevsky y asesorado por Geoffrey Hinton fue capaz de conseguir un
83.6 % de eficiencia. La competencia ha sido dominada por algoritmos de Deep
Learnng desde entonces y en el 2015 el ganador obtuvo un 96.4 %, considerando
el reto de clasificacién ImageNet completamente resuelto.

Desde el 2012, redes neuronales se han convertido en el principal método
de procesamiento de imégenes. Al mismo tiempo, Deep Learning ha encon-
trado mas aplicaciones como el procesamiento de lenguaje. Ha reemplazado
totalmente los arboles de decision y SVMs en gran variedad de problemas .

Dentro de todos los métodos de Deep Learning que existen, varias arquitec-
turas sobresalen en popularidad. Las Redes Neuronales de Convolucién (CNN)
han tenido el mayor impacto en el area. Su arquitectura.se puede definir como
capas intercaladas que se alimentan hacia delante implementando filtros de
convolucién de reductores o rectificadores. En cada capa de la red se origina
una representacion donde se analiza una caracteristica cada vez mas precisa.
Esta arquitectura inspirada en la biologia se parece al procedimiento que se
hace al momento de procesar informacién visual.

La implementacién del ingenio humano para el desarrollo y mejoramiento
de aparatos médicos ha sido uno de los temas con mas relevancia en las tltimas
décadas y que ha impulsado-el estudio de la Inteligencia Artificial. En 1950 se
logré la primera simulacién por computadora de una red neuronal bioldgica,
lo que inspiré a McCulloch y Pitts a definir la primera red neuronal artificial.
Junto a la evolucién-de las computadoras y la necesidad de simular procesos
cada vez mas complejos, entre los anos 1982 y 1987, modelos mateméticos
méas avanzados fueron desarrollados e implementados basados en los trabajos
de McClelland; Rumelhart, Hopfield and Kohonen y junto a los resultados
de T. Roska quién realizé investigacion sobre el campo celular en las redes
neuronales, permitieron que la Inteligencia Artificial creciera enormemente.

El' uso de las redes neuronales en la medicina se divide en las siguientes
areas:

» Modelacién: Simulacién y modelaciéon de las funciones del cerebro y
diversos 6rganos.

= Procesamiento de Senales: Filtrado y evaluacién de senales bioeléctri-
cas.
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» Sistemas de Control y Chequeos: Maquinas de monitoréo basadas
en la respuesta bioldgica del cuerpo a ciertas senales.

= Clasificacion: Interpretacién de reacciones bioldgicas para un mejor
diagnéstico.

= Prediccion: Redes neuronales dan prondsticos y diagnosticos previos
basados en resultados de estudios médicos.

El andlisis automatico de imagenes médicas es crucial para la medicina mo-
derna. Diagnosticos basados en la interpretacién de imagenes pueden ser al-
tamente subjetivos. Diagnésticos auxiliados por computadora (CAD) pueden
dar una evaluacion objetiva de la enfermedad a tratar. La modelacion del pro-
greso y evolucion de la enfermedad, es muy comin cuando se'esta tratando
una condicién neurolégica como el Alzheimer, esclerosis multiple, derrames ce-
rebrales y tumores, requieren analisis de escaneos del cerebro basados en datos
multimodales y mapas detalladas de regiones especificas del cerebro.

En anos recientes, las redes neuronales han sido adoptadas rapidamente
por la comunidad de investigadores en el area de imégenes médicas por su
sobresaliente actuacién en la visién artificial y el procesamiento de imagenes.
El hecho de que las redes neuronales en la medicina han tenido un resultado
prometedor, ha contribuido a promover suinvestigacién para desarrollar nuevas
técnicas y modelos para la deteccion, segmentacion y analisis de forma asistidos
por computadora.

Entre los retos mas grandes en CAD estan las diferentes formas y densi-
dades de tumores o lesiones y la variacion de cada imagen médica que existe.
En muchos casos, la intensidad del tejido patoldgico puede sobreponerse en
tejido sano. Otros problemas que podemos encontrar es la existencia de ruido
en nuestras imagenes, resolucion de baja calidad o interferencias por campos
magnéticos en los casos de las imagenes por resonancia magnética no pueden
ser tratados automaticamente por modelos simples de Machine Learning. Pa-
ra lidear con esta complejidad de datos, es necesaria una limpieza previa al
andlisis y la obtencién de caracteristicas especificas

Deep Learning nos da la posibilidad de automatizar el proceso de extraer
las caracteristicas especificas que necesitamos analizar. Las redes neuronales
inherentemente aprenden una jerarquia de caracteristicas empezando desde las
méas generales hasta llegar a un andlisis pixel por pixel y por lo tanto pueden
operar directamente en imagenes mas complejas como las del tejido humano.

Algunos ejemplos de redes neuronales aplicadas en el procesamiento de
imagenes médicas son modelos de clasificacion de enfermedades pulmonares
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basadas en tomografias, deteccion de la manifestacion de tuberculosis por Ra-
yos X, deteccién de tumores en el cerebro por medio de imagenes de resonancia
magnética.

Los mayores retos y limitaciones que tienen las redes neuronales al momento
de aplicarse en imégenes médicas son:

= Los modelos de redes neuronales estan disenados para procesar imagenes
en 2-D | mientras que las imagenes por resonancia magnética y las tomo-
graffas son 3-D. Lo cual requiere un procesamiento previo para encontrar
la mejor caracterizacion de los datos para procesarlos.

» Las redes neuronales no incluyen andlisis espaciales, por lo que es nece-
sario agregar informacién adicional a los datos que tenemos.

= Encontrar un modelo general de procesamiento resulta casi imposible por
la variedad de imégenes médicas que existen y los distintos tejidos que
se encuentran en el cuerpo.

A pesar de los problemas que se puedan presentar, las redes neuronales han
dominado el area del andlisis de imagenes médicas y cada dia se siguen desa-
rrollando nuevas arquitecturas para mejorar su ejecucion.

En general, Deep Learning en las imdgenes médicas proveen descubrimien-
tos y exploraciones automaticas sobre caracteristicas generales o especificas de
algin objeto. En este sentido, un-entrenamiento relativamente sencillo y una
ejecucion sistematica pueden ser usadas, haciendo que las aproximaciones por
Deep Learning sean mejoradas sobre la marcha. Sin embargo; ain no se ha lo-
grado llegar a su maximo potencial para el andlisis de imagenes médicas. Para
tener un modelo exitoso de clasificacion o deteccién de enfermedades es nece-
sario tener una gran cantidad de datos bien detallada, pero hacer anotaciones
precisas de las imagenes es un trabajo muy largo que normalmente es realizado
por un médico. Al dia de hoy, se sigue buscando una forma de generalizar este
proceso. para que cualquier persona lo pueda hacer y asi contar con mas bases
de datos listas para ser procesadas.
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CAPITULO 2

Antecedentes

Gran variedad de algoritmos de Inteligencia Artificial son. implementados
para detectar y clasificar diferentes tipos de cancer. Estas técnicas han mos-
trado diversos resultados a lo largo del tiempo, esto se debe a las estructuras
de cada modelo. El diseno de las arquitecturas de cada red neuronal cambia
dependiendo la tarea a realizar, los parametros a considerar para cada caso en
particular son: el tipo de red neuronal, el nimero de capas, el nimero de nodos
en las capas ocultas, la funcion de activacion entre cada capa y el tamano de la
base de datos. Entre las arquitecturas de redes neuronales para el diagndstico
de tumores cerebrales encontramos-modelos neurodifusos (ANFIS), aprendi-
zaje federado (FL), maquinas de vectores de soporte (SVM), redes neuronales
probabilisticas (PNN) y otros métodos de clasificacién como el algoritmo de
K vecinos cercanos (K-NN). En la Figura[2.1] se muestran los mejores modelos
de cada arquitectura.

[Dhanalakshmi &  (Karuppathal & (Sapra, Singh, &
(Mahajani)" . Rajamani, 2013) Palanisamy, 2006) (Sharma, 2012)  Khurana, 2013)
70.00% 87.90% 99% 98.67% 100%

Fuzzy-KNN ANFIS PNN

K-NN SVM

Figura 2.1: Comparacion de precisién de diferentes técnicas de Inteligencia

Artificial para Tumores Cerebrales
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Como podemos observar en la Figura los mejores resultados se obtu-

vieron utilizando PPN. Esta técnica clasifica los tumores cerebrales con una
precision del 100 %. Las ventajas de utilizar esta arquitectura son que su pro-
ceso de entrenamiento es rapido, no es sensible con los datos atipicos y su
flexibilidad para programarlo. Sin embargo; sus méas grandes desventajas es
que ocupan un gran poder computacional y el tiempo de ejecucion es alto, por
lo que resulta ser poco practico. Por otro lado, el modelo con menor eficiencia
es con la arquitectura K-NN, cuya precision es del 70 %. Los algoritmos K-NN
son uno de los mas conocidos y utilizados, ya que al ser un modelo de clasifi-
cacion simple es facil de programar y el tiempo de aprendizaje es menor. Su
principal desventaja es que no puede llegar a analizar detalles especificos por lo
que pierde precision. La siguiente tabla muestra otros modelos de clasificacién.

MODELOS DE CLASIFICACION DE TUMORES CEREBRALES

work (Elman NN)

Tipo de Algoritmo Autores Ano de Publicacién | Tipo de Imagen Precisién
Backpropagation Jain & Mishra 2013 IRM 77.56 %
- Artificial Neuronal Ibrahim,
etwor sman 2013 96.33 %
= | Network (BPN 0 & IRM %
<Zﬁ Mohamed
2 Mahajani 2013 IRM 72.50 %
EJ Multi-Layer Feed
Zz Al-Naami, Ma-
Forward Neuronal 2014 IRM 86.90 %
gi llouh & Hafez
&) Networks
robabilistic ain ishra 2013 98.07 %
gg Probabilisti Jain & Mish IRM 7%
Neuronal Network Sapra, Singh &
2013 IRM 100.00 %
(PNN) Khurana
Self-Organizing Map
Goswami 2013 IRM 98.60 %
(SOM)
Hemanth,
Kohonen  Neuronal
Anitha & 2015 IRM 95.00 %
Networks
Balas
Fuzzy Interface Sys-
tem Feedforward | Mahmood &
2014 IRM 95.66&
Neuronal Network | Abd-Alsalam
(FIS-FFNN)
Nonlinear Auto-
regressive with
Exogenous Neu- | Al-Naami 2014 IRM 99.10 %
ronal Networks
(NARXNN)
Elman Neuronal Net-
Al-Naami 2014 IRM 98.10 %
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Hemanth, Viji-
Backpropagation and 1995 IRM 93.30 %
la & Anitha
a Least Squares
2 Al-Naami 2014 IRM 89.70 %
B —TPechiigue
7 | Gradient Descent Sharma 2012 IRM 98.67 %
< and Backpropagation | Bhardwaj &
2013 IRM 94.00 %
Algorithms Siddhu
Basri, Othman
2013 IRM 94.67 %
& Husain
Malakooti,
Backpropagation Al-
Mousavi & | 2013 IRM 98.10 %
gorithm
Husain
. Karuppathal &
A | Fuzzy K-NN 2006 IRM 99.00 %
% Palanisamy
wn | SVM Zacharaki 2009 IRM 87.00 %
2 Dhanalakshmi
& | Fuzzy SVM 2013 CcT 87.90 %
o & Rajamani
K-NN Mahajani 2013 IRM 70.00 %

En general todos estos trabajos han buscado la forma de obtener una herra-
mienta util para los médicos al momento de diagnosticar y detectar tumores,
yva que al tratarse de una de las enfermedades mas mortiferas, el tiempo es
fundamental.
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CAPITULO 3

Fundamentos tedricos

3.1. Redes neuronales

Durante la ultima década las redes neuronales has jugado un papel im-

portante. Son capaces de aprender de forma jerarquizada, es decir por capas,
en las primeras capas permite aprender conceptos basicos, luego se puede ir
aprendiendo informacién cada vez mds abstracta. No hay limite de capas. La
tendencia es que se anadan cada vez mas y més capas, convirtiéndose en al-
goritmos cada vez mas complejos. Estos algoritmos son conocidos como deep
learning (aprendizaje profundo), es un concepto que se a puesto de moda en
los Ultimos anos. Sin embargo es un tema que se ha investigado desde la déca-
da de los 40 y principios de los 50 , en donde destacan varios investigadores
entre ellos McCulloch yPitts (1943), Householder y Landahl (1945), quienes
elaboraron modelos matematicos de neuronas y Redes Neuronales.
En la década de los 50, varios investigadores combinaron los resultados obte-
nidos por los matematicos, bidlogos y psicélogos, y desarrollaron modelos de
simulacion en computadora de neuronas y Redes Neuronales, dando lugar a la
forma actualmente mas generalizada de trabajar con estos sistemas: su simula-
ciéon mediante software, en una computadora digital comin. Frank Rosenblatt
desarroll6 el Perceptréon (Rosenblatt 1958), que fue la primera red neuronal
artificial especificada con toda precisién y orientada computacionalmente. (8)

Aunque Ramon y Cajal fueron los primeros en presentar a la neurona como
unidad independiente en 1988.

Frank Rosenblatt desarrollé el Perceptron alrededor de 1958, fue la pri-
mera red neuronal artificial especificada con toda precision y orientada compu-
tacionalmente.
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En el campo de las Redes Neuronales, el perceptrén, segin Frank Rosen-
blatt, se refiere a:

e La neurona artificial o unidad basica de inferencia en forma de discri-
minador lineal, a partir de lo cual se desarrolla un algoritmo capaz de
generar un criterio para seleccionar un sub-grupo a partir de un grupo
de componentes més grande. La limitacion de este algoritmo es que si
dibujamos en un plot estos elementos, se deben poder separar con un
hiperplano tinicamente los elementos ”deseados” discriminandolos

(separéandolos) de los "no deseados”.

e El perceptrén puede utilizarse con otros tipos de perceptrones o de neu-
rona artificial, para formar una red neuronal artificial mas compleja.

El modelo biol6gico mas simple de un perceptrén es una neurona y viceversa.
Es decir, el modelo matematico mas simple de una neurona es un perceptron.
La neurona es una célula especializada y caracterizada por poseer una canti-
dad indefinida de canales de entrada llamados dendritas y un canal de salida
llamado axén. Las dendritas operan como sensores que recogen informacion
de la regién donde se hallan y la derivan hacia el cuerpo de la neurona que
reacciona mediante una sinapsis que envia una respuesta hacia el cerebro, esto
en el caso de los seres vivos. Una neurona sola y aislada carece de razén de ser.
Su labor especializada se torna valiosa en la medida en que se asocia a otras
neuronas, formando una red. Normalmente, el axéon de una neurona entrega
su informacién como ”senal de entrada.® una dendrita de otra neurona y asi
sucesivamente. El perceptron que capta la senal en adelante se extiende for-
mando una red de neuronas, sean éstas biolégicas o de sustrato semiconductor
(compuertas légicas).

Definicién. Una neurona formal es una cuddrupla (XY 0,s), donde
X CR" Y CR; sy o son funciones:

s: X =R c:R—Y.

Decimos que X y Y son el conjunto de entradas y el conjunto de salida
respectivamente, ademas n denota el nimero de entradas. La funcion s se llama
funcién de activacion y o es llamada la funcion de salida. Algunas veces,
una neurona formal sera identificada con su funcion de transferencia, que
es la composicion de las funciones de entrada y salida, esto es,

f=00s5: X =Y.
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Desde un punto de vista bioldgico las senales de entrada pueden verse como
receptores de neuronas conectadas. Las seniales son modificadas en la sinapsis y
son condensadas en una simple sefial en la unién sumadora (elemento sumador,
soma). Si la cantidad sobrepasa un cierto umbral (threshold, limite), la neurona
se activa (fires).

El modelo mas simple de una neurona usa Y = {0, 1} como el conjunto de
valores de salida (la salida es 1 si la neurona se activa y 0 en otro caso), la
funcién lineal afin

s(x) = s(x1, .0y ) = ijxj -0
=1

se usa como la funcion de activaciéon. Los pesos w; € R modelan la influencia
de la sinapsis sobre la senal x; y # € R representa el umbral. Si la funcion de

Ty y=o(z—0) Yy
: 1,
In
Inputs Soma Potential Output

Figura 3.1: Diagrama de una Perceptrén

Heaviside sat: R — {0, 1}, que es definida por

1 siz>0
sat(z):{ 0 siz<0 (3.1)

es usada como la funcién de salida, la neurona formal transmite la senial 1 si y

n
i=1

Tales neuronas formales son llamadas neuronas de McCulloch-Pitts o per-

s6lo si

ceptrons. Usualmente, la funcién de salida o se requiere que sea una funciéon
sigmoide, es decir, se considera el conjunto de valores continuo Y = [0,1] y
una funcién monétona

o:R—[0,1]
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que satisface
lim o(2)=0 y limo(z)=1.

Z—r—00 Z—00

Ejemplos comunes de funciones sigmoides son los siguientes:

1. La funcion de Heaviside sat;

2. Funciones rampa, donde para o > 0

0 siz < —q
o(z)=14 3(2+1) si —a<z<a (3.2)
1 sia<z;
3. La funcién de Fermi .
o) = 14+e®
y su version escalada
(@) = —
o(x) =
1+ e oz’

donde a > 0;
4. la tangente hiperbédlica modificada
1 [fet—e %
2)==|—+4+1).
) =3 (e +)
En resumen, se obtiene la siguiente-definicion.

Definicién. Sea
n
8(m1, To,y oy Ty) = E w;x; — 0,
i=1

donde w;,0 € R ei.= 1,...,n. Una neurona formal (X,Y,0,s) se llama una
o—perceptron.

Si o = sat simplemente es una perceptron o una neurona de McCulloch-
Pitts. En este caso Y = {0,1}.

Nos concentraremos primero en las neurona de McCulloch-Pitts con X =
{0,1}". Si solamente se usan entradas y salidas binarias, entonces una fun-
cion de transferencia perceptron es una funcién Booleana o una funcién de
conmutacién (switching function):

f:{0,1}" — {0,1} (3.3)
x = (z1, X9, ..., T,) — sat (Z wix; — 9) = sat({w,x) — 0), (3.4)

i=1
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con pesos fijos w = (wy, ..., w,)T, w; € Ry un umbral § € R. Muchas funciones
Booleanas o funciones de conmutacién f : {0,1}" — {0, 1} se pueden realizar
por una perceptrén, es decir, se puede encontrar una perceptron cuya funcion
de transferencia es igual a f.

T2 o—» Funcion de
\ activacion
Senales de =
entrada | 3% ”"- 1@ - ﬂ 44
' Salida
Unidén
T4 @ sumadora
I5 L—b
Pesos
sindpticos

Figura 3.2: Diagrama de una Perceptrén

Ejemplo. Sea f la funcién NO.

—

(x)

— O X
O =

La funcién f se puede modelar por una perceptrén, esto es, f(x) = sat(—x +
0,5).

Ejemplo. Sea f la funcion Y.

x1 | o | f(x)
0 10 |0
0|1 1]0
1 10 |0
1 |1 |1

Entonces la funcién f se puede modelar por una perceptron, esto es, f(z) =
sat(xy; + xo — 1,5).
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Ejemplo. Sea f la funcién O.

x| zo | f(x)
0 10 |0
0 |1 |1
1 10 |1
1 |1 |1

La funcién f se puede modelar por una perceptrén, esto es, f(z) = sat(z; +
Lo — 0,5)

Ejemplo. No existe una perceptrén que represente la funcién XOR, que
coincide con la suma @ sobre Zy = 7 /27, definida por

x|z | flx) =21 ® 2y
0O |0 |0
0 1 1
1 |0 |1
1 1 0

Prueba. Supongamos que para todo (zy, 23) € {0,1},

1 B x9 = sat(wizy + waxe — 0).

Se tiene,
1.
000 =0= sat(—0) =0= —0 < 0.

2.

001=1= sat(wy —0) =1= wy — 0 > 00.
3.

160=1= sat(w; —0) =1= w; — 0 > 0.
4.

1®1=0= sat(w; +wy —0) =0 = w; +wy — 0 < 0.
Sumando 2. y 3. se obtiene
Wy + W — 20 2 0.
Por el otro lado, sumando 1. y 4. se obtiene

wy + we — 20 <0,
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lo que es una contradiccién.
O

Los perceptrones se aplicaron rapidamente a resolver problemas tales como
la prediccion climatoldgica, la interpretacion de electrocardiogramas y otros.
Tal parecia que se habia hallado la clave para comprender el funcionamiento
cerebral, emulando las redes neuronales naturales mediante redes complejas de
perceptrones. Sin embargo, pronto se comprobé que las redes con una capa de
perceptrones eran incapaces de resolver problemas tan simples como la simu-
laciéon de una compuerta légica de tipo O exclusivo y, tras una investigacién
sobre las limitaciones de los perceptrones, Minsky y Pappert publicaron el libro
Perceptrons (1969) donde se hacfan patentes estas limitaciones. Como conse-
cuencia, los fondos para nuevas investigaciones se congelaron y la mayoria de
los investigadores reorientaron su objeto de estudio. Sélo un par.de investiga-
dores aislados como Teuvo Kohonen en Finlandia, Stephen Grossberg y James
Anderson en Estados Unidos, continuaron sus esfuerzos en este campo, dando
lugar lentamente a que, a través de los anos, (Kohonen 1972), (Anderson 1972)
y (Grossberg 1987), emergiera un nuevo cuerpo teérico alrededor de las Redes
Neuronales multicapas, que super6 las limitaciones encontradas por Minsky y
dio nuevo impulso al desarrollo de Redes Neuronales artificiales.

3.2. Machine learning

El aprendizaje automdtico, o machine learning en inglés, es una rama de
la Inteligencia artificial, sigue el concepto de que las maquinas realicen ac-
ciones por nosotros, que imiten algunos aspectos de nuestro comportamiento.
Especificamente es una disciplina que crea sistemas que aprenden automatica-
mente, es decir, educa a la tecnologia para que corrija errores por si misma. Y
en este contexto por aprender se refiere a que identifica patrones complejos en
millones.de datos.

Los algoritmos de aprendizaje automatico revisan los datos y son capaces
de predecir comportamientos futuros a través de la informacién que estos datos
le brindan y mientras mas iteraciones tenga el algoritmo mejores resultados se
obtienen.

Frente a las técnicas estadisticas cldsicas, la introduccién de técnicas de
machine learning permiten mejorar el proceso de estimaciéon de modelos, no
solo con relacion al aumento del poder predictivo a través de nuevas meto-
dologias y técnicas de seleccion de variables, sino también en la mejora de la
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eficiencia de los procesos a través de la automatizacion.(? )

A diferencia de los algoritmos iterativos donde las operaciones se decla-
ran explicitamente, los algoritmos de aprendizaje automatico toman prestados
conceptos de la teoria de la probabilidad para seleccionar, evaluar y mejorar
los modelos estadisticos.

Existen 3 tipos de machine learning, cada uno de ellos se refiere al distinto
proceso de aprendizaje que puede tener el algoritmo dependiendo de los datos
con los que el investigador cuenta.

3.2.1. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es para entrenar algoritmos otorgéndole los da-
tos de entrada o variables predictoras y los datos de salida, también llamadas
etiquetas. Esto con el fin de que el algoritmo las combine y se puedan hacer
predicciones.

El objetivo principal de el aprendizaje supervisado es la creacion de funcio-
nes con la posibilidad de predecir valores correspondientes a objetos de entrada
luego de haberse familiarizado con una, serie de ejemplos que son los datos de
entrenamiento, entradas y salidas, que se le dan en un principio. De aqui viene
el nombre de aprendizaje supervisado, ya que al tener en el conjunto de entre-
namiento las etiquetas de salida, podemos supervisar el desempeno de nuestro
algoritmo y en caso de ser necesario, corregir parametros para mejorarlo.

X —Conjunto de objetos
Y —Conjunto de etiquetas o respuestas
v+ X — Y —Valores conocidos de la funcion

v o= y(z®), i =1,...,1
El aprendizaje supervisado consta de dos pasos esenciales:

1.-El entrenamiento, donde se utiliza el conjunto de entrenamiento para
desarrollar el modelo utilizando observaciones cuyas etiquetas son cono-
cidas.

2. La prueba, en donde se toma el conjunto de prueba y se le da al mo-
delo creado sin etiquetas para evaluar su rendimiento comparando los
resultados que arroja con las etiquetas reales.

Los problemas que resuelve el aprendizaje supervisado se dividen:
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» Clasificacion: Se tratan de predecir los resultados en etiquetas discretas,
ya sean binarias o multiclase. Algunos ejemplos son KNN, Naive-Bayes
y maquinas de soportes vectoriales.

= Regresion: En donde los resultados a predecir pertenecen a una funcion
continua y se busca una relacién de ésta con las variables predictoras.
Como regresion lineal o multiple.

3.2.2. Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado recibe sélo los datos de entrada, no se cuenta
con etiquetas o variables de salida, como sucedia con el supervisado, la idea es
que el algoritmo pueda encontrar por si solo patrones que ayuden.a entender el
conjunto de datos. El objetivo serd la extraccion de informacién significativa,
sin la referencia de variables de salida conocidas, y mediante la exploracion de
la estructura de dichos datos sin etiquetar.

Los problemas a resolver con este tipo de aprendizaje van mas enfocados a
obtener informacién de los datos y no tanto a predecir. Se dividen en:

= Agrupamiento o clustering: Es una técnica exploratoria de analisis de
datos, se usa para organizar informacién en grupos con significado sin
tener conocimiento previo de su estructura. Cada grupo es un conjunto
de objetos similares que se diferencia de los objetos de otros grupos. Se
pretende que las observaciones dentro de cada grupo sean lo més similares
posibles y lo mas-diferentes a los observaciones que pertenecen a otros
grupos. Algunos ejemplos son K-means, DBSCAN y Single linkage.

= Reduccién de dimensionalidad: Estos métodos reducen el ntimero de va-
riables de caracteristicas al extraer o seleccionar un conjunto de carac-
teristicas principales o representativas.(4)) Algunos ejemplos son andlisis
de componentes principales y analisis discriminante.

3.2.3. Reforzamiento de aprendizaje

Este tipo de aprendizaje esta mas enfocado para el aprendizaje profundo,
redes neuronales artificiales, funciona a través de prueba y error, el algorit-
mo se itera varias veces en donde los datos se entrada se obtienen a través
de la retroalimentacién del entorno, esto porque cada resultado produce una
recompensa. Una recompensa en este modulo de aprendizaje es un resultado
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producto de una accién completa realizada con todos los criterios establecidos
en el conjunto de datos. A medida de que se generan estas recompensas, po-
sitivas o negativas dependiendo del resultado, el modulo de aprendizaje debe
incorporar o ajustar la informaciéon de su comportamiento para decidir sobre
acciones futuras, buscando obtener una recompensa maxima.

El sistema sera mas capaz de tomar buenas decisiones si se realiza un
entrenamiento adecuando para trasladar la perspectiva subjetiva humana a un
proceso que mejorara continuamente su aprendizaje y su efectividad predictiva.

3.3. Deep Learning

Deep Learning son modelos paramétricos que ejecutan operaciones de ma-
nera secuencial a los datos de entrada. Cada operacion es conocida como ¢apa”,
cada una consiste de transformaciones lineales llamadas ¢convoluciones”, segui-
das de una funciéon de activacion.

Una propiedad importante del diseno de las arquitecturas de las redes neu-
ronales es su habilidad de aproximar arbitrariamente funciones de los datos de
entrada. Redes neuronales con una capa y funciones de activacién sigmoidales
son funciones de aproximacion universales. Sin embargo, la profundidad de la
red puede mejorar notablemente los resultados del modelo. Esto se debe a que
arquitecturas mas profundas son capaces de analizar a detalle propiedades mas
especificas y tener una mejor aproximacién de nuestros datos.

Otra propiedad paralas redes neuronales es la capacidad de generalizar des-
de una cantidad de datos de entrenamiento menor. La Teoria del Aprendizaje
Estadistico nos muestra que la cantidad necesaria de datos de entrenamiento
crece polinomialmente con el tamano de la red para obtener buenas genera-
lizaciones. En la préctica, los modelos de Deep Learning son entrenados con
cantidades menores que el nimero de parametros y aun asi es posible evitar
el problema de sobre ajuste (overfitting) utilizando técnicas de regularizacion
como Dropout que consiste en pausar un numero aleatorio de parametros en
cada iteracién.

La representacion de los datos una propiedad clave en las redes neuronales.
Una representacién éptima seria la mas utilizada en el modelo. Esto es similar
al estado de un sistema y lo que un agente almacenaria en su memoria para
futuras predicciones.

El camino tradicional de entrenar redes neuronales es minimizar la perdida
utilizando propagacién para atras y un método especializado de gradiente des-
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cendiente para redes neuronales. Versiones mas modernas de propagacion para
atras fundamentada en procesos estocdsticos que aproxima eficientemente el
gradiente en conjunto de datos extensos.

3.3.1. Arquitectura U-Net

En la Figura observamos la arquitectura de una red neuronal U-Net.
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Figura 3.3: Arquitectura U-Net

Esta consiste de un camino de contraccién (lado izquierdo) y un camino
de expansién (lado derecho). El eamino de contraccrién sigue la arquitectura
clasica de las redes de convelucién, consiste de aplicar convoluciones repeti-
das seguidas de una funcion rectificadora y un submuestreo. En cada paso de
obtener la submuestra se duplican el nimero de caracteristicas a seguir y el
nimero de pixeles a analizar. Para el camino de expansion se va a seguir una
arquitectura similar, con la diferencia que ahora tomaremos la mitad de pixeles
y de informacion en cada submuestra.

Las imagenes de entrada y su mapa de segmentacién correspondiente se
utilizan para entrenar la red neuronal con la implementacion del gradiente
descendiente estocastico de Caffe.

La funcién de energia es calculada por a funcién soft-mazx pixel a pixel
combinada con la funcién de perdida de entropia cruzada. La funcién soft-max
estd definida como:

| crnl()
Sk caplan(x))

Donde ay(z) es la activacién en el canal k para el pixel x € Q con Q C Z%. K

Pk (x

es el numero de clases que existen y pi(z) es la maxima funcién aproximada,
i.e., pr(z) = 1 para el k que tiene la méxima activacion ax(x) y pr(x) =~ 0 para
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todo otro k. La entropia cruzada penaliza a cada posicién desviada de p;(z)
del 1 utilizando
E =Y w(x)log(p (@)
z€eQ
donde [ : Q — {1,..., K} es la etiqueta real de cada pixel y w : Q@ — R es el
mapa de pesos que le dimos a cada pixel para darle mas importancia a unos
durante el entrenamiento.

Precalculamos el mapa de pesos de cada segmentacién para compensar la
diferencia de pixeles de cada clase en los datos de entrenamiento y para forzar
a la red neuronal a aprender las pequenas marcas y bordes que pueden existir
en la imagen.

Los bordes de separacién son calculados utilizando operadores morfolégicos.
Luego el mapa de pesos se calcula como

(di(7) + da(2))?
202

)

w(r) = we(x) + wo - exp(—

donde w,. : € — R es el peso para balancear las frecuencias de las clases,
di : 2 — R es la distancia del borde al pixel mas-cercano y dy : {2 — R es la
distancia al segundo pixel més cercano.

En las redes neuronales con muchas capas de convolucion y diferentes co-
nexiones, los pesos iniciales son fundamentales para un buen desempeno del
modelo, ya que podemos tener podemos saturar una parte de la red dandole
activaciones excesivas mientras otras no contribuyen al modelo. Idealmente los
pesos iniciales deben ser adaptados de tal forma que cada uno de los mapas
de caracteristicas en la red tenga aproximadamente varianza unitaria.

El aumento de datos (Data Augmentation) es esencial para ensefiar a la
red las propiedades de invarianza y de robustez cuando contamos con una
cantidad limitada de datos. Para esto se utilizan técnicas de deformacién de
las imagenes iniciales como rotaciones, cambios en la escala de color y cambios
de escala para asi contar con mas cantidad de datos de entrenamiento.

3.3.2. Redes Residuales (Res-Net)

En redes neuronales clasicas, mas capas significa mejor la red pero por el
problema del desvanecimiento del gradiente, los pesos iniciales no tendran una
actualizacién correcta a través de la propagacion hacia atras. Mientras que el
error del gradiente se transmite a las primeras capas, repetidas operaciones
hacen al gradiente menor. Por lo tanto, con mas capas en la red, su ejecucién
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es saturada y empieza a decrecer con mayor rapidez. Res-Net soluciona es-
te problema utilizando una matriz de identidad. Cuando la propagacion para
atras es realizada a través de la funcién identidad, el gradiente va ser mul-
tiplicado solamente por 1. Esto conserva los datos de entrada y evita perder
informacion.

3-layer residual

sl |=l |=| [a] =i |= =
feim e il

34-layer plain
-
1
¥

&« 3 (sl . &l |5 2| |2
B i B o 2 Fom e o o

VGG-1

3l |= z (3

Figura 3.4: Arquitectura Res-Net

Como podemos observar en la Figura [3.4] la arquitectura Res-Net consiste
en filtros, redes de convolucion y submuestras, todo conectado con una funcién
soft-max al final.

Res-Nets utilizan conexiones omitidas en las cuales un dato de entrada se
agraga al final del bloque residual (Figura. Esto ayuda a resolver el proble-
ma de desvanecimiento del gradiente, porque le brinda al gradiente un camino
alterno por el cual fluir. De igual forma se utiliza la funcién identidad para
ayudar al desempeno de las capas superiores y que no empeore sus resultados.
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3.4. Tumores Cerebrales

Los seres vivientes estan formados por células. El organismo de un adulto
normalmente forma nuevas células tinicamente cuando se necesitan para reem-
plazar células viejas o danadas. Los bebés y los ninos crean nuevas células para
completar su desarrollo ademas de las que se necesitan para las reparaciones.
Un tumor se desarrolla si se multiplican células normales o anormales cuando
no se necesitan.

Un tumor cerebral es una masa de células innecesarias que crecen en el
cerebro o en el conducto vertebral. Hay dos tipos basicos de tumores cerebrales:
tumores cerebrales primarios y tumores cerebrales metastasicos:

3.4.1. Tumores Cerebrales Primarios

Los tumores cerebrales primarios comienzan en el cerebro y tienden a per-
manecer en el mismo. Los tumores cerebrales metastasicos comienzan como un
cancer en otra parte del organismo y se propagan hacia el cerebro.

Cuando los médicos describen los tumores cerebrales, a menudo usan pa-
labras como “benigno” o “maligno”. Esas descripciones se refieren al grado de
malignidad o agresividad de un tumor cerebral. No siempre es facil clasificar un
tumor cerebral como “benigno” o “maligno” ya que muchos factores ademas
de las caracteristicas patoldgicas contribuyen al resultado.

Un tumor que comienza en el cerebro como tumor cerebral primario. Los
glioblastomas multiformes, los astrocitomas, los meduloblastomas y los epen-
dimomas son ejemplos de tumores cerebrales primarios. Los tumores cerebrales
primarios se agrupan en tumores benignos y tumores malignos.

Un tumor cerebral benigno esta formado por células de crecimiento muy
lento y generalmente tiene bordes definidos y rara vez se propaga. Cuando se
observan al microscopio, estas células tienen un aspecto casi normal. La cirugia
por si sola podria ser un tratamiento eficaz para este tipo de tumor. Un tumor
cerebral formado por células benignas, pero ubicado en un area vital, puede
considerarse como potencialmente mortal, aunque el tumor y sus células no se
clasificarian como malignos.

Un tumor cerebral maligno generalmente es de crecimiento rapido, inva-
sivo y potencialmente mortal. Los tumores cerebrales malignos se denominan
a veces cancer cerebral. No obstante, como los tumores cerebrales primarios
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rara vez se propagan fuera del cerebro y la médula espinal, no se adecuan
exactamente a la definicién general de cancer.

Los tumores cerebrales malignos que son cancerosos pueden propagarse
dentro del cerebro y la médula espinal. Rara vez se propagan a otras partes
del organismo. No presentan bordes definidos debido a su tendencia de enviar
“raices” hacia el tejido normal circundante. También pueden esparcir células
que se trasladan a partes distantes del cerebro y la médula espinal a través del
liquido cefalorraquideo. No obstante, algunos tumores malignos permanecen
localizados en una regién del cerebro a la médula espinal.

3.4.2. Tipos de Tumores cerebrales Primarios

Astrocitoma

Los astrocitomas son tumores que se cree que surgen de los astrocitos, las
células que conforman el tejido “pegajoso” o conectivo del cerebro. El anato-
mopatologo clasifica estos tumores por grados para indicar qué tan normales
o anormales se ven las células del tumor al microscopio. El sistema de la OMS
gradta a los astrocitomas en una escala del a IV. Los tumores de grado I inclu-
yen astrocitomas pilociticos, que generalmente son tumores localizados (decre-
cimiento limitado) y que a menudo se curan mediante extirpaciéon quirirgica.
Los tumores de grado II a IV tienen crecientes grados de malignidad y si bien
la cirugia es beneficiosa, no'es curativa para estos tumores. Los astrocitomas
de grado II tienen células de aspecto levemente inusual. Las células de un as-
trocitoma de grado III'y IV tienen un aspecto muy anormal. En esta seccion
describiremos inicamente los mas comunes de estos tumores, el astrocitoma
pilocitico y el astrocitoma anaplasico.

Las opciones de tratamiento que su médico le explique se basaran en el
tamano.y la ubicacién del tumor, cémo se ve al microscopio, si el tumor se
ha propagado y hasta dénde se ha propagado, cualquier tratamiento previo
y su estado de salud general. Generalmente, el primer paso en el tratamien-
to de un astrocitoma anaplasico es la cirugia. Los objetivos de la cirugia son
obtener tejido tumoral para el diagndstico y la planificacién del tratamiento,
extirpar la mayor cantidad posible de tumor y reducir los sintomas causados
por la presencia del tumor. Existen algunas circunstancias, como por ejemplo
determinadas afecciones o preocupaciones médicas sobre la ubicacion del tu-
mor, en las que se podria realizar una biopsia en lugar de una cirugia. El tejido
obtenido durante la biopsia luego se utiliza para confirmar el diagnostico.
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Debido a que las células tipo tentaculo de un astrocitoma crecen dentro del
tejido circundante, estos tumores no se pueden extirpar totalmente durante la
cirugfa. La extirpacién parcial puede ayudar a disminuir los sintomas; el tejido
obtenido durante esa cirugia confirma el tipo de tumor.

Luego se utiliza radiacion para tratar el tumor remanente. En general, el
enfoque estandar es la radiacion de haz externo dirigida al area del tumor y a
un margen alrededor del mismo. Podria recomendarse una administracién es-
pecializada, como por ejemplo el uso de radiacién conformacional o radiacién
de intensidad modulada (IMRT'). Aunque no sean el tratamiento estdndar, se le
podrian recomendar otras formas de radioterapia disponibles, como por ejem-
plo: radiocirugia focalizada o estereotactica, radiacién de implante y terapia
de protones.

Glioma del tronco encefalico

Los gliomas del tronco encefélico surgen dentro o'sobre el tronco encefélico,
que es el area que contiene todas las conexiones convergentes del cerebro a la
médula espinal asi como también estructuras importantes que participan en
los movimientos oculares, el control de los musculos de la cara y la garganta,
frecuencia respiratoria y cardiaca y la sensacién.

Entre el 10% y el 20 % de los tumores cerebrales en ninos son gliomas del
tronco encefalico. Este tumor afecta con mas frecuencia a ninos de entre 5 y 10
anos de edad, pero también se puede encontrar en adultos, generalmente entre
los 30 y los 40 anos de edad. La mayoria de estos tumores son astrocitomas que
varian de tumores localizados de grado I (principalmente en nifios) a tumores
infiltrantes de grado 11 o ITI. No obstante, a muchos de ellos no se les realiza una
biopsia debido al alto riesgo de realizar cualquier procedimiento quirtrgico en
esa area, lo que hace imposible la determinacion del grado. En estas situaciones,
el diagnostico generalmente puede basarse en las caracteristicas de la IRM.

La mayoria de estos tumores se clasifican segtin su ubicacion. El cancer es
una enfermedad que se define por:

= Tronco encefélico superior (mesencéfalo o ldmina cuadrigémina).
» Tronco encefdlico medio (protuberancia).

» Tronco encefdlico inferior (cérvico-medular).

y por el aspecto de la IRM:
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» Localizado (limitado o en una ubicacién contenida).
» Infiltrante difuso (el tumor se ha propagado dentro del area).

» Exofitico (lo que significa que el tumor tiene una masa que sobresale
fuera del tronco encefélico).

La mayoria de los tumores del tronco encefdlico aparecen en la protuberancia
y son infiltrantes difusos, y por lo tanto impiden la extirpacién quirtirgica del
tumor. Algunos de estos tumores son localizados y se pueden alcanzar para
su extirpacion. Estos tumores tienden a tener un crecimiento muy lento, no se
ubican en la protuberancia y son exofiticos.

Los sintomas de un glioma del tronco encefdlico dependen de la ubica-
cién del tumor. Los sintomas mas comunes se relacionan con anomalias en el
movimiento de los ojos, lo que puede provocar visiéon doble. Otros sintomas
incluyen debilidad o cambios en la sensibilidad de la ecara, dificultades para
tragar y ronquera. También se puede observar debilidad; pérdida o cambios en
la sensibilidad o una mala coordinacién en un lado del cuerpo. El tumor tam-
bién puede bloquear la circulacién del liquide ecefalorraquideo, lo que da como
resultado hidrocefalia (dilatacién de las cavidades de liquido en el cerebro) que
provoca dolores de cabeza, nduseas, vomitos e inestabilidad al andar.

El tratamiento de un glioma del tronco encefalico depende de la ubicacién
del tumor, el grado del mismo y los sintomas. Si el tumor parece estar limitado
(contenido) o es exofitico podria justificarse una cirugfa. Los objetivos de la
cirugia son determinar el grado y el tipo de tumor y, algunas veces, la extirpa-
cién del tumor. También podria colocarse una derivacion si existe bloqueo de
la circulacion del liquido-cefalorraquideo. Es posible utilizar radioterapia en las
primeras etapas si existieran sintomas importantes, o se podria posponer hasta
que el tumor crezea o provoque sintomas. La quimioterapia se utiliza en el mo-
mento del diagndstico o si el tumor avanza después de la radioterapia. El plan
de tratamiento generalmente se basa en que las exploraciones de diagnostico
por imagenes revelen o no caracteristicas similares a las de un tumor de grado
IT.o grado IV. Si el tumor se muestra como de grado IV, se podria considerar
un tratamiento similar al utilizado para tratar los glioblastomas.

Craneofaringioma

Este es un tumor benigno que surge de pequenos grupos de células ubicadas
cerca del tallo hipofisario. Los craneofaringiomas representan entre el 2% y el
5% de todos los tumores cerebrales primarios y entre el 5% y el 10 % de los
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tumores cerebrales infantiles. Este tumor tiende a presentarse en dos grupos
etarios: en personas de hasta 14 anos y nuevamente mas adelante, en personas
de mas de 45 anos.

Los craneofaringiomas adamantinomatosos (comunes) se presentan en ninos
y tienden a ser mas quisticos que los craneofaringiomas papilares. Los craneo-
faringiomas papilares se presentan en adultos y son tumores mas macizos.

Los craneofaringiomas se presentan en la region selar, cerca de la hipoéfisis.
A menudo afectan el tercer ventriculo, el nervio 6ptico y la hipdfisis. Estos tu-
mores localizados pueden alcanzar un gran tamano antes de ser diagnosticados.
No se conocen malignidad ni metastasis.

El aumento de la presion intracraneal debido a la obstrucciéon del agujero de
Monro, uno de los tineles més pequenos a través del cual el liquido cefalorra-
quideo sale de los ventriculos, es la causa de muchos de los sintomas asociados
con este tumor. Otros sintomas se presentan como consecuencia de la presion
sobre las vias épticas y la hipdfisis. Son comunes la obesidad, el retraso en el
desarrollo, la insuficiencia visual y la inflamacién del nervio 6ptico.

Generalmente el primer paso en el tratamiento es la extirpacion quirdrgica.
Si se presenta hidrocefalia (inflamacién del eerebro) se puede colocar una deri-
vacion durante la cirugia. Esa derivacion ayudara a drenar el exceso de liquido
cefalorraquideo fuera del cerebro. Se podria sugerir una forma de radioterapia
si no se puede extirpar todo el tumor visible. Esto podria incluir una forma
focalizada de radiacion, como por ejemplo la radiocirugia o la radiaciéon confor-
macional, o se podria implantar una fuente de radiaciéon dentro de la cavidad
del tumor, como fésforo radiactivo. En ninos menores de 3 anos, la radiotera-
pia podria retrasarse usando cirugia o terapias hormonales. Como este tumor
tiende a estar ubicado cerca de la hipdfisis, una glandula que controla el equi-
librio hormonal en el organismo, es posible que participe un endocrinélogo en
el plan de atencion a largo plazo. Un endocrinélogo es un médico capacitado
para tratarlos desequilibrios hormonales.

Ependimoma

Estudios recientes muestran que los ependimomas se pueden originar a
partir de células del epéndimo (que alinea los ventriculos del cerebro y el centro
de la médula espinal) o de células gliales radiales (células relacionadas con el
desarrollo inicial del cerebro). Estos son tumores relativamente poco comunes,
y representan entre el 1% y el 2% de todos los tumores primarios y del 5% al
6 % de todos los gliomas. Representan aproximadamente el 5% de los tumores
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cerebrales infantiles.

Los ependimomas son tumores blandos, grisaceos o rojos que pueden con-
tener quistes o calcificaciones minerales. Se dividen en cuatro tipos principales:
subependimomas (grado I), ependimomas mixopapilares y ependimomas (gra-
do II) y ependimomas anaplasicos (grado IIT). El grado se basa en cudnto se
parecen las células a las células ependimarias, aunque existen varios sistemas
de gradacién. Las células de un tumor de grado I se ven algo inusuales, mientras
que las células de un tumor de grado IV se ven definitivamente anormales.

Los subependimomas generalmente aparecen cerca de un ventriculo. Los
ependimomas mixopapilares tienden a aparecer en la parte inferior de la co-
lumna vertebral. Estos dos tipos de ependimomas son de crecimiento lento y
se consideran tumores de grado bajo o de grado I.

Los ependimomas son los tumores ependimarios mas comunes y se con-
sideran tumores de grado II. Estos tumores se suelen encontrar a lo largo,
dentro o adyacentes al sistema ventricular, a menudo en la fosa posterior o en
la médula espinal. Cuando se observan al microscopio, este grupo de tumores
se puede subdividir en grupos mas pequenos basandose en el aspecto de sus
patrones celulares: ependimomas celulares, ependimomas papilares, ependimo-
mas de células claras y ependimoma tanicitico. También existen muchos otros

patrones, pero sin importar su aspecto, estos son todos considerados tumores
de grado II.

Los ependimomas anapldsicos son tumores de grado alto (grado III) y tien-
den a crecer mas rapidamente que los tumores de grado bajo. Estos se encuen-
tran con mayor frecuencia en el cerebro de adultos y especificamente en la fosa
posterior en ninos. Rara vez se encuentran en la médula espinal.

El primer paso-en el tratamiento de un ependimoma es la cirugia para ex-
tirpar la mayor cantidad posible de tumor. No obstante, la cantidad de tumor
que pueda extirparse dependera de la ubicacién del tumor. Generalmente se
recomienda radioterapia para ninos mayores y adultos después de la cirugia si
no se.extirp6 todo el tumor visible y en algunos casos incluso después de una
extirpacion completa. Si el tumor esta localizado, generalmente se administra
radioterapia unicamente a esa area del cerebro. Si el tumor se ha propagado,
generalmente se administra radiacién a todo el cerebro y la médula espinal,
con una cantidad adicional de radiacién (conocida como “refuerzo”) adminis-
trada al area del cerebro donde se originé el tumor. En general, no esta clara
la funcion de la quimioterapia en el tratamiento de los ependimomas recién
diagnosticados. No obstante, se podria utilizar quimioterapia para tratar tu-
mores que han vuelto a crecer después de la radioterapia o para retrasar la
radioterapia en bebés y ninos muy pequenos.
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Tumores de células germinales

Estos tumores poco comunes representan entre el 1% y el 3% de los tumores
cerebrales infantiles y ocurren principalmente en personas jovenes entre los
11 y los 30 anos de edad. Los tumores de células germinales surgen en las
regiones pineales o supraselares del cerebro. En este tipo de tumor se incluyen el
germinoma, el teratoma, el carcinoma embrionario mas agresivo y los tumores
del saco vitelino (seno endodérmico) y el coriocarcinoma. También existen
tumores de células germinales mixtos. Como todos estos tumores tienden a
propagarse a través del liquido cefalorraquideo (CSF), el diagnéstico incluye
la evaluacion de todo el cerebro y la médula espinal. Para esa evaluacion se
utiliza un IRM mejorada con contraste de gadolinio y un analisis del CSF para
detectar presencia de células tumorales.

Los tumores de células germinales son los tinicos tumores. cerebrales pri-
marios que se pueden diagnosticar mediante los marcadores tumorales que se
encuentren en el liquido cefalorraquideo y la sangre. Los marcadores son la
alfafetoproteina (AFP), la fosfatasa alcalina placentaria (PAP) y la gonado-
tropina coriénica humana (HCG). No obstante, los marcadores se usan con més
frecuencia para controlar la eficacia de la terapia y para detectar recidivas.

Debido a su ubicacion, la mayoria de los tumores de células germinales se
tratan con quimioterapia o con una combinacién de radio y quimioterapia, mas
que con cirugia. De todos modos; no es poco comun que se realice una biopsia
para establecer un diagnéstico exacto y algunos cirujanos con vasta experiencia
han tenido éxito al extirpar ciertos tumores de la region pineal. Podria ser
necesaria la cirugia para tratar la hidrocefalia causada por el bloqueo de las
vias de circulacion del liquido cefalorraquideo provocado por el tumor.

Glioblastoma

“Astrocitoma de grado IV”, “glioblastoma” y “GBM” son nombres dife-
rentes del mismo tumor. Este tumor representa cerca del 17 % de todos los
tumores cerebrales primarios y entre el 60 % y el 75 % de todos los astrocito-
mas. Su frecuencia aumenta con la edad y afecta a mas hombres que mujeres.
Unicamente el tres por ciento de los tumores cerebrales infantiles son glioblas-
tomas.

Los glioblastomas generalmente se encuentran en los hemisferios cerebrales,
pero se pueden encontrar en cualquier parte del cerebro o la médula espinal.
Debido a que los glioblastomas pueden crecer rapidamente, los sintomas mas
comunes se deben generalmente a un aumento de la presion en el cerebro y
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pueden incluir dolor de cabeza, nduseas, vomitos y somnolencia. Dependiendo
de la ubicacién del tumor, los pacientes pueden desarrollar una variedad de
otros sintomas como debilidad o trastornos sensoriales en un lado del cuerpo,
convulsiones, trastornos de memoria o del lenguaje y cambios en la vision.

Los glioblastomas habitualmente contienen una mezcla de tipos de células.
No es inusual que el tumor contenga material quistico, depdsitos de calcio,
vasos sanguineos o una mezcla de células de diferentes grados. El diagnédstico
de un glioblastoma se basa en varias caracteristicas cuando se examina el te-
jido: las células son sumamente malignas, son anormales y hay muchos vasos
sanguineos y un alto porcentaje de células tumorales se estan reproducien-
do en cualquier momento dado. También pueden observarse células necréticas
(muertas), especialmente hacia el centro del tumor. Se pueden observar vasos
sanguineos que crecen en todo el tumor, pero generalmente estan presentes en
mayor cantidad cerca de los bordes del tumor. Estos vasos sanguineos aportan
nutrientes al tumor, lo que ayuda a su crecimiento. Como estas células tumo-
rales surgen a partir del cerebro normal, se entremezcla con el tejido cerebral
normal y lo invaden. No obstante, rara vez los glioblastomas se propagan a
otras partes del cuerpo.

En anos recientes, la biotecnologia avanzada permitio subdividir en dos
grupos a los glioblastomas: glioblastomas primarios y secundarios. Los glio-
blastomas primarios o de novo surgen rapidamente y tienden a marcar su
presencia en forma abrupta. Estas son las formas mas comunes y muy agresi-
vas de glioblastomas. Los glioblastomas secundarios tienen un crecimiento mas
prolongado y en cierta forma mas lento pero de todos modos son tumores muy
agresivos. Estos glioblastomas pueden comenzar como un tumor de grado bajo
y luego transformarse en uno de grado mas alto. Generalmente se encuentran
en personas de 45 anos o menos y representan cerca del 10 % de los glioblas-
tomas. Actualmente los cientificos estan desarrollando pruebas que podrian
ayudar a identificar mejor a estas dos subcategorias de glioblastomas. Esa in-
formacion podria pronto llevar a esas diferencias biolégicas entre los tumores
a otras subagrupaciones de glioblastomas y terapias especificas. No obstante,
no parecen haber diferencias en el prondstico entre ninguno de estos tipos de
glioblastomas.

La falta de células exactamente iguales de punta a punta del tumor ha-
ce que los glioblastomas sean uno de los tumores cerebrales méas dificiles de
tratar. Mientras un tipo de célula podria responder al tratamiento, los demas
tipos podrian ser resistentes. Por este motivo, el plan de tratamiento para los
glioblastomas combinara varios enfoques.

El primer paso para tratar un glioblastoma es lacirugia para realizar un
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diagnéstico, aliviar la presién y extirpar con seguridad la mayor cantidad po-
sible del tumor. Debido a que las células de estos tumores tienen tentaculos
similares a los de un pulpo, no existen bordes definidos en los glioblastomas.
Esta caracteristica los convierte en tumores muy dificiles de extirpar por com-
pleto. Si el tumor se encuentra cerca de estructuras importantes como el centro
del lenguaje o el area motora, la capacidad de extirpar la mayor cantidad del
tumor podria verse aun mas limitada.

Debido a que las células de los glioblastomas tienden a pasar al tejido
circundante, la extirpacion total de estos tumores no es posible. El nuevo cre-
cimiento tumoral se puede tratar con otra intervencién quirirgica, otra forma
de radiacion focalizada, un farmaco o una combinacion de farmacos quimiote-
rapéuticos diferentes u otra cantidad de nuevos enfoques para estos tumores.

Glioma

Este es un término general para cualquier tumor que surja en el tejido con-
juntivo o “pegajoso” del cerebro. Este tejido, llamado glia, ayuda a mantener
en su lugar y en buen funcionamiento a las neuronas (“células que piensan”).
Hay tres tipos de tumores de células gliales normales de las que se pueden
generar tumores. Un astrocito (célula en forma de estrella) generara astroci-
tomas (incluyendo a los glioblastomas), un oligodendrocito (célula con brazos
cortos que forma el aislamiento de las neuronas) generara oligodendrogliomas
y por ultimo, los tumores llamados ependimomas surgen de las células epen-
dimarias (es decir, las células que conforman el recubrimiento de las cavidades
de fluido en el cerebro).-En ocasiones, los tumores presentaran una mezcla de
estas células diferentes yse denominaran gliomas mixtos.

Los nombres como “glioma del nervio 6ptico” y “glioma del tronco en-
cefalico” hacen referencia a la ubicacién de estos tumores y no al tipo de tejido
del que surgieron. Un diagndstico especifico solo es posible si se obtiene una
muestra del tumor durante una cirugia o biopsia.

Meduloblastoma

Los meduloblastomas representan cerca del 13 % de los tumores cerebra-
les en ninos menores de 14 anos. Ademas, los meduloblastomas representan
aproximadamente el 20 % de los tumores cerebrales en adultos. Los medulo-
blastomas siempre se localizan en el cerebelo.

El meduloblastoma es un tumor de crecimiento rapido, de grado alto, que
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frecuentemente se propaga a otras partes del sistema nervioso central. Dada
su ubicacion, proximo a una de las cavidades de fluido del cerebro llamada el
cuarto ventriculo, el tumor también se puede propagar dentro de la cavidad y
bloquear la circulacién del liquido cefalorraquideo o enviar células tumorales
a través del liquido cefalorraquideo hasta la médula espinal. No es comtn que
los meduloblastomas se propaguen fuera del cerebro y la médula espinal.

Los sintomas mas comunes del meduloblastoma, especialmente en ninos
pequenos, incluyen cambios en el comportamiento, sintomas de aumento de la
presion intracraneal como por ejemplo dolores de cabeza, nauseas, vémitos y
somnolencia, falta de equilibrio al andar y mala coordinaciéon de las extremi-
dades, y movimientos inusuales de los ojos.

El tratamiento consiste de la extirpacion quirtrgica de la mayor cantidad
de tumor posible, radiacién y quimioterapia. También se haran pruebas para
verificar una posible propagacion del tumor, incluyendo una MRI de la médula
espinal y un andlisis del liquido cefalorraquideo. Para ninos mas grandes y
adultos sin evidencia de que el tumor se haya propagado, y para aquellos a
quienes se les ha extirpado la mayor parte del tumor, los pasos a seguir después
de la cirugia son la radiacion en el area del tumor seguida por una dosis baja
de radiacién en todo el cerebro y la médula espinal. Los nifios muy pequenos
suelen tratarse con quimioterapia en lugar de radiacion para aplazar su uso
hasta que sean mayores.

Generalmente después de la radioterapia se administra quimioterapia. Los
agentes usados mas cominmente incluyen una combinacién de cisplatino y vin-
cristina ya sea con ciclofosfamida o CCNU. Otros farmacos, como por ejemplo
el etopodsido, también han mostrado actividad contra el tumor.

3.4.3. Tumores Cerebrales Metasticos

Un tumor cerebral metastédsico o secundario esta formado por células can-
cerosas de un cancer primario en otra parte del cuerpo que se propagaron al
cerebro. En la mayoria de las situaciones, el cancer primario se diagnostica
antes de que se propague al cerebro, pero en algunas circunstancias los tu-
mores cerebrales se encuentran al mismo tiempo o antes que se encuentre el
cancer primario. Los tipos de cancer que se propagan con frecuencia al cerebro
incluyen:

= Cancer de pulmon.

s Cancer de mama.
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= Melanoma (céncer de piel maligno).
= Cancer de rinon.

» Cancer de colon.

Todos los tumores cerebrales metastasicos son, por definicién, malignos, y pue-
den ser llamados verdaderamente “cancer cerebral”.

3.4.4. Tipos de Tumores Cerebrales Metasticos

Meningioma

Estos tumores surgen a partir de la “aracnoides”, una de las capas de las
meninges (el recubrimiento del cerebro). Los meningiomas representan cer-
ca del 34 % de todos los tumores cerebrales primarios y aparecen con mayor
frecuencia en mujeres de mediana edad. La mayoria de los meningiomas son
tumores benignos, grado I, de crecimiento lento, que estan localizados y no
son infiltrantes. Los meningiomas se encuentran con mas frecuencia entre los
hemisferios cerebrales (“meningiomas parasagitales”) dentro de las meninges,
los tejidos de proteccién que cubren lamédula espinal y el cerebro (“meningio-
mas de la convexidad”), en la base del craneo, y en la parte posteroinferior del
cerebro llamada la fosa posterior. Aparecen con menos frecuencia en la médu-
la espinal. Lo mas comun es encontrar un tnico tumor, pero también pueden
aparecer meningiomas multiples. Los factores de riesgo para los meningiomas
incluyen exposicién previa a radiacion a la cabeza y un trastorno genético lla-
mado “neurofibromatosis tipo 2” que afecta al sistema nervioso y a la piel; no
obstante los meningiomas también pueden aparecer en personas sin factores
de riesgo.

Dependiendo de la ubicacion del tumor es posible que se presenten una va-
riedad de sintomas. Las indicaciones mas comunes son dolor de cabeza, debili-
dad-en un lado, convulsiones, cambios en la personalidad y el comportamiento
y confusion. Para evaluar la ubicacion del tumor se realiza un neurodiagnéstico
por imagenes (exploracion) mediante tomografia computarizada (CT) o reso-
nancia magnética (IRM). En casos de meningiomas de crecimiento lento se
pueden observar calcificaciones.

El meningioma benigno (grado I) es de crecimiento lento y presenta bordes
definidos. Debido a su crecimiento lento, puede crecer bastante antes de que los
sintomas se vuelvan evidentes. Los sintomas son causados por la compresion
mas que por el crecimiento del tumor dentro del tejido cerebral.
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Si se puede acceder al tumor, el tratamiento estandar es la cirugia para
extirpar el tumor, la porcién de la duramadre (la capa méas externa de las me-
ninges) a la cual estd adherido y el hueso si es que estd afectado. La extirpacion
total es fundamental para el control del tumor a largo plazo. La evaluacion del
suministro de sangre al tumor se puede realizar antes de la cirugia y en algunos
casos los vasos sanguineos se obstruyen mediante embolia (bloqueo intencio-
nal) para facilitar la extirpacién del tumor. La radioterapia o la radiocirugia
podrian ser valiosas si no se extirpa el tumor en su totalidad. Para algunos
pacientes, tal vez no sea recomendable la cirugia. Para aquellos sin sintomas
(cuando han sido diagnosticados por casualidad), aquellos con sintomas me-
nores de larga duracién y aquellos para quienes la cirugia podria ser riesgosa,
se podria recomendar la observacion atenta a largo plazo con exploraciones.
Una alternativa incluye la radiacion focalizada, llamada también “radiocirugia
estereotactica”.

El meningioma atipico (grado II) tiene un rango medio de comportamien-
to. Estos tumores no son claramente malignos pero pueden invadir el cere-
bro, tienen tendencia a volver a aparecer y son de crecimiento mas rapido.
El diagnéstico y el grado se determinan mediante caracteristicas especificas
que se pueden observar al microscopio. La radioterapia se indica después de la
cirugia, especialmente si hay presencia de tumor residual.

Los meningiomas anaplasicos o malignos (grado III) y los meningiomas
papilares son malignos y tienden a invadir el tejido cerebral adyacente. Estos
representan menos del 5 % de los'meningiomas. La radioterapia esta claramente
indicada después de la cirugia sin importar si hay o no tumor residual.

Los meningiomas pueden volver a aparecer, ya sea como un tumor de cre-
cimiento lento o a veees como un tumor de crecimiento mas rapido o de mayor
grado. Los tumores recidivantes se tratan de forma similar, con cirugia seguida
ya sea por radioterapia estdndar o radiocirugia sin tener en cuenta el grado
del meningioma:. Se estan estudiando la quimioterapia y los agentes biologi-
cos para los meningiomas recidivantes. También se estan evaluando farmacos
dirigidos a las vias de senalizacion anormales dentro del tumor.

Glioma mixto

Los gliomas mixtos comunmente contienen una alta proporcion de mas
de un tipo de célula. La mayoria de estos tumores contienen astrocitos y oli-
godendrocitos; estos tumores generalmente se denominan gliomas mixtos u
oligoastrocitomas. En ocasiones, también se encuentran células ependimarias.
El comportamiento de un tumor del tipo glioma mixto tiende a estar basado
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en el grado del tumor. Es menos claro si el comportamiento del tumor es mas
parecido al del tipo celular mas abundante.

El tratamiento estdndar para un glioma mixto es similar al administrado
para un astrocitoma y un oligodendroglioma del mismo grado. El plan de
tratamiento podria incluir cirugia seguida por radioterapia, especialmente si el
tumor es de grado alto (grado III o IV), aunque también podria indicarse para
tumores de grado menor (grado II). Generalmente se usard quimioterapia en
tumores de grado alto.

Oligodendroglioma

Estos tumores surgen de oligodendrocitos, uno de los tipos celulares que
conforman el tejido conjuntivo o glial del cerebro. Al microscopio estas células
tumorales parecen tener “brazos cortos” o una forma de huevo frito en oposi-
cion a los astrocitomas, que tienen “brazos largos” o una forma de estrella.

Los oligodendrogliomas pueden ser de grado bajo (grado II) o de grado alto
(grado III, también llamado anaplasico). Algunas veces los oligodendrogliomas
pueden estar mezclados con otros tipos de células. Estos tumores también se
pueden clasificar por grado usando un sistema de “A a D” que se basa en
caracteristicas microscopicas como el aspecto del nucleo celular, la cantidad de
vasos sanguineos y la presencia o ausencia de tejido muerto llamado necrosis.
El grado denota la velocidad con la que las células tumorales se reproducen y
la agresividad del tumor.

Los oligodendrogliomas se desarrollan con mayor frecuencia en adultos jéve-
nes y de mediana edad, pero también se pueden encontrar en ninos. La ubi-
cacion mas comun es el hemisferio cerebral, encontrandose aproximadamente
la mitad de los tumores en el 16bulo frontal. Las convulsiones son el sintoma
inicial mas comin, especialmente en los tumores de grado bajo.

El tratamiento estandar para los tumores a los que se puede acceder es
la extirpacion quirurgica de la mayor cantidad posible del tumor. Se podria
realizar solo una biopsia para los tumores a los que no se puede acceder, los que
no se pueden extirpar quirirgicamente. La muestra del tumor tomada durante
una biopsia se utiliza para confirmar el diagnéstico y el grado del tumor.

Para un oligodendroglioma de grado bajo que en una MRI posterior a la
cirugia se muestre como totalmente extirpado, se podria recomendar la obser-
vacion atenta con seguimiento con IRM. Si el tumor continta presente después
de la cirugia (esto se conoce como tumor “residual”), la radioterapia seria lo
indicado aunque el mejor momento, inmediatamente después de la cirugia o
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cuando el tumor comienza a crecer nuevamente, estd siendo determinado en
ensayos clinicos. Los oligodendrogliomas de grado bajo recidivantes se pue-
den tratar mediante cirugia, radioterapia (si no se administré inicialmente) o
quimioterapia.

Para los oligodendrogliomas anaplasicos, se indica una combinacion de ra-
dioterapia y quimioterapia como la PCV (procarbazina, CCNU y vincristina) o
la temozolomida. Los oligodendrogliomas anaplasicos recidivantes pueden tra-
tarse con cirugia o quimioterapia. Los andlisis genéticos de los oligodendroglio-
mas han demostrado que la pérdida combinada del brazo corto del cromosoma
1 y el brazo largo del cromosoma 19 (conocido como “pérdida 1p 19q”) esta
asociada con un mejor resultado.

3.4.5. Causas y Factores

Las causas y los factores de riesgo pueden ser ambientales, como estar ex-
puesto a sustancias toxicas en el hogar o en el trabajo, comer o no comer
determinados alimentos, o si hacemos o no hacemos ejercicio, fumamos ciga-
rrillos o bebemos alcohol. También pueden ser genéticos, como nacer con una
mutacién genética o una susceptibilidad que uno hereda de los padres. Estas
mutaciones o susceptibilidades genéticas podrian también acumularse con el
tiempo a medida que uno crece o envejece.

Factores Ambientales

Muchos estudios se han concentrado en un amplio espectro de factores
ambientales como causas posibles de tumores cerebrales incluyendo entre otros
los siguientes:

= Estar expuesto a la polucion del aire, cables de energia residencial, humo
de otros fumadores, productos quimicos para la agricultura y formal-
dehido industrial.

= Trabajar en la fabricacion de caucho sintético o la refinacién o produccién
de petroleo.

= Fumar cigarrillos, fumar durante el embarazo y consumir alcohol.

» Usar medicamentos comunes como pildoras anticonceptivas, pildoras pa-
ra dormir, remedios para el dolor de cabeza, tratamientos analgésicos y
antihistaminicos de venta libre.
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= Tener antecedentes de traumatismos en la cabeza, epilepsia, ataques
epilépticos o convulsiones.

= Sufrir infecciones comunes y por virus.

» Consumir alimentos curados (nitritos).

Estas exposiciones son dificiles de medir con precision y pueden llevar a contra-
dicciones entre los diferentes estudios, haciendo que los resultados sean dificiles
de validar. Se necesitan investigaciones adicionales a largo plazo sobre estos
factores antes de que se puedan llegar a conclusiones definitivas.

De la extensa lista de factores estudiados, inicamente la exposicién a ra-
diacién ionizante se puede asociar regularmente con un aumento del riesgo de
desarrollar un tumor cerebral. (La radiacién ionizante utiliza ondas de energia
de “alta frecuencia” como los rayos X o los rayos gamma. No obstante, las
dosis de radiacién utilizadas actualmente para las terapias médicas y dentales
estan mas localizadas que las usadas en medicina décadas atras).

Por otra parte, algunos estudios han demostrado que antecedentes de aler-
gias en la edad adulta, el consumo de frutas-y verduras en la infancia y una
madre que comié frutas y verduras durante el embarazo y haber tenido varicela
en la infancia coloca a la persona en un menor riesgo de desarrollar tumores
cerebrales.

Factores Genéticos

Los genes son las instrucciones de funcionamiento para todo el organismo.
Todo lo que se refiere a nuestros genes se puede llamar “genético”.

Los factores genéticos hacen referencia a las condiciones o enfermedades
heredadas dentro de las familias. Solamente entre el 5% y el 10 % de todos los
tipos de cancer son realmente heredados de una generacién a otra en una fami-
lia (también llamado hereditario). Hay algunos sindromes genéticos heredados,
muy poco comunes, que involucran tumores cerebrales. Por lo tanto, son muy
pocas las familias en las que varias personas de esa familia tienen un tumor
cerebral. En esos sindromes, una mutacién en un gen especifico es pasada de
los abuelos a los padres y a los hijos. Estos sindromes, junto con el gen he-
redado, son: Neurofibromatosis 1 (gen NF1), Neurofibromatosis 2 (gen NF2),
sindrome de Turcot (gen APC), sindrome de Gorlin (gen PTCH), Esclerosis
tuberosa (genes TSC1 y TSC2) y sindrome de Li-Fraumeni (gen TP53).

No obstante, la amplia mayoria de los factores de riesgo genéticos no son
heredados al nacer, sino que en realidad se acumulan con el paso del tiempo
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a medida que crecemos o envejecemos (llamados también sométicos o adquiri-
dos). Mientras la mayor parte de nuestros genes hacen sus tareas tal como se
espera, una pequena cantidad podrian quedar inactivos o comenzar a funcionar
en forma anormal. El resultado final de tener un gen anormal puede ser tan
simple como tener los ojos de colores diferentes o tan complejos como el inicio
de una enfermedad. Hay muchos tipos diferentes de genes que se cree que no
funcionan correctamente en los tumores cerebrales

= Los genes supresores de tumores elaboran proteinas que detienen el cre-
cimiento tumoral en las células normales. El gen supresor de tumores
mejor definido es el gen TP53, que se considera que cumple una funcién
haciendo que un tumor cerebral maligno de grado bajo se transforme en
un tumor cerebral maligno de grado alto.

= Los oncogenes elaboran proteinas que hacen que las células crezcan de
un modo descontrolado.

» Los factores de crecimiento cumplen una funcién asegurandose de que las
células crezcan normalmente. El EGFR. es un factor de crecimiento que
ha sido bien estudiado en los tumores cerebrales y ha demostrado estar
en cantidades muy altas en los tumores cerebrales malignos de grado
alto, haciendo que los tumores crezcan con una rapidez anormal.

= Los inhibidores de la quinasa dependientes de ciclina cumplen una fun-
cion asegurandose de que las células crezcan normalmente.

= Los genes de reparacion del ADN elaboran proteinas que controlan la
reparacién precisa-del ADN danado.

= Los genes metabolizadores de carcinégeno elaboran proteinas que des-
componen los productos quimicos toxicos en el organismo que podrian
causar dafio al ADN, como los productos quimicos en el humo del ciga-
rrillo o en el alcohol.

= Los genes de respuesta inmunitaria elaboran proteinas que controlan la
forma en la que el sistema inmunitario de la propia persona responde a
los virus y las infecciones.

Con la publicacion del Genoma Humano y los avances en la tecnologia de
genotipificacion, ahora los cientificos pueden identificar mas de un millén de
variantes genéticas encontradas en el organismo humano y hacer la pregunta:
“;Algunas de estas variantes genéticas heredadas estan asociadas con el riesgo
de tumor cerebral?” Este tipo de estudio se denomina estudio de asociacién del
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genoma completo (GWA). Dos estudios de GWA recientes sobre los gliomas
encontraron algunos resultados comunes, pero también encontraron algunos
resultados diferentes. Los cientificos involucrados en estos estudios consideran
que las diferencias en sus resultados podrian deberse a las diferencias entre las
personas que participan en sus estudios. Esta investigaciéon muestra que las
diferencias genéticas comunes entre la poblaciéon pueden contribuir al riesgo
de desarrollar un tumor cerebral maligno. Es necesario realizar muchas mas
investigaciones para comprender totalmente la importancia de estas variaciones
y de qué forma afectan al riesgo de tumor cerebral. Este tipo de estudio GWA
ain debe realizarse para tumores cerebrales benignos o tumores cerebrales
pediatricos.

3.4.6. Sintomas y efectos

Con el limitado espacio que hay en la cavidad encefdlica, el crecimiento de
cualquier cosa que no pertenezca al lugar puede cambiar la forma en la que
funciona el cerebro. Estos cambios pueden ser temporales o permanentes.

Los tumores pueden causar dano directo al tejido cerebral, un cambio de
posicion del cerebro a medida que crece el tumor o ejercer presion sobre el
cerebro. A medida que un tumor crece, los sintomas a menudo se corresponden
con las partes afectadas del cerebro. Por lo tanto, es importante preguntarle
al médico dénde esta ubicado el tumor.

A continuacion se detallan las ubicaciones mas comunes de los tumores y
los efectos relacionados:

= Los tumores frontales provocan una falta de interés en la persona sobre
lo que lo rodea, asi como también cambios en el estado de &nimo y en los
estandares éticos. La resolucion de problemas podria dificultarse debido
ala falta de concentracién. También es posible que ocurran cambios
en-el comportamiento y la personalidad, y la memoria a corto plazo
(memoria de eventos recientes) podria disminuir. Cuando la memoria no
puede “recordar” palabras, podria ser dificil expresar los pensamientos
oralmente o por escrito. El 16bulo frontal también planifica e inicia las
secuencias de movimiento.

= Los tumores parietales pueden causar una disminucion de la conciencia
de sensibilidad contra el cuerpo. Podria notarse dificultad para recono-
cer la posicién del cuerpo o de partes del cuerpo. Si el tumor esta en
el hemisferio dominante (generalmente el izquierdo), podria ocurrir una
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confusién entre los lados izquierdo y derecho del cuerpo. El 16bulo parie-
tal también controla el lenguaje y la destreza aritmética. Los niimeros
pueden leerse, pero la pérdida del reconocimiento del posicionamiento
izquierda-derecha o arriba-abajo puede dificultar la suma, la multiplica-
cién o la comprension del material presentado en columnas contiguas. De
modo similar, las frases que contengan una comparacion o una referencia
cruzada podrian no comprenderse.

Los tumores temporales con frecuencia son “silenciosos” hasta que al-
canzan un tamano considerable. Pueden provocar un estado de “déja
vu” fantasioso. El sentido del tiempo podria verse afectado. El 16bulo
temporal también controla la capacidad de escuchar y entender lo que
se escucha. Podrian no reconocerse los sonidos o el origen del sonido.
Se podria alucinar musica y voces o los sonidos podrian escucharse més
fuerte o méas suaves que lo que son en realidad. Podrian ocurrir cambios
en el comportamiento. También podria dificultarse el recordar eventos
recientes.

Los tumores occipitales afectan la vision y la ecapacidad de reconocer lo
que se ve. El 16bulo occipital contiene complicadas conexiones visuales,
por lo tanto un tumor en esta area puede provocar diversas formas de
pérdida de visién. Podria darse visién doble, pérdida de la mitad de la
visién en uno o en ambos 0jos, o0 ceguera en una sola direccién. Las alu-
cinaciones visuales podrian provocar un estado de “fantasia” temporal.
Las expresiones faciales podrian no resultar familiares.

Los tumores en el nervio éptico pueden reducir la agudeza visual. La
ubicacién del tumor a lo largo del nervio determina qué parte del campo
visual se pierde. Un tumor en el quiasma 6ptico (donde se cruzan los ner-
vios 6pticos) puede causar pérdida de visién en ambos ojos. Los dolores
de cabeza y las nduseas pueden ser producto de la presién en el tejido
cerebral circundante.

Los tumores del dangulo pontocerebeloso (como los neuromas acisticos)
provocan presion sobre los nervios craneanos séptimo y octavo. Podria
darse un zumbido en los oidos o una pérdida de audicién de un solo lado
(a menudo detectada cuando se utiliza un teléfono). Los mareos y la
debilidad facial unilateral son comunes.

Los tumores del tronco encefdlico a menudo provocan vémitos y andar
torpe. El tumor puede afectar los movimientos de la lengua, haciendo
dificil tragar o hablar. Puede darse pérdida de audicién unilateral. Los
movimientos oculares inusuales pueden provocar mareos o inestabilidad
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al caminar. El tronco encefdlico también controla las funciones vitales
tales como la respiracién y los latidos cardiacos.

Los tumores hipotalamicos e hipofisarios pueden afectar el apetito y el
deseo por la comida. La hipdéfisis también controla la produccién normal
de hormonas en el organismo. Un tumor en esta area puede cambiar la
cantidad de hormonas que elabora la hipdfisis. Las alteraciones hormo-
nales pueden provocar problemas en el equilibrio del agua, crecimiento
anormal, trastornos del sueno y cambios emocionales. El desarrollo se-
xual podria retrasarse o adelantarse y el deseo sexual podria cambiar.

Los tumores taldmicos pueden provocar cambios sensoriales en un-lado
del cuerpo. Podrian notarse temblores durante un movimiento intencio-
nal.

Los tumores de la fosa posterior (tales como los tumores del plexo co-
roideo, el cuarto ventriculo o cerebelosos) pueden causar temblores o un
patron torpe y descoordinado al caminar. La irritacion nerviosa puede
provocar dolor en la base de la cabeza.

3.4.7. Diagnéstico

El médico comienza el diagnéstico tomando su historia clinica y pidiéndole

que describa sus sintomas, incluyendo durante cuanto tiempo los ha tenido,

cuando se presentan, el orden de aparicion, si parecen ser provocados por algo

especifico y si parece que estan empeorando. Luego su médico le realizara un

examen neurologico basico en el consultorio.

Examen Neurolégico

Un examen neurologico basico incluye las siguientes pruebas:

Movimiento de los ojos al seguir un dedo en movimiento; reaccion de la
pupila y reflejo ocular usando una linterna.

Visién, incluyendo un examen del nervio 6ptico.
Audicién usando el tictac de un reloj o un diapason.

Reflejos usando un martillo de goma.
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= Equilibrio y coordinacién, caminar apoyando el talén y la punta del pie,
movimientos del talén a la espinilla; equilibrio con los pies juntos y los
ojos cerrados; movimientos alternantes rapidos como llevarse el dedo a
la nariz con los ojos cerrados.

= Sentido del tacto usando un objeto filoso y una bola de algodén o un
pincel.

= Sentido del olfato con olores diferentes.

= Miisculos faciales incluyendo sonreir y hacer muecas.
= Movimientos de la lengua y reflejo nauseoso.

= Movimiento de la cabeza.

= Estado mental, como decir la hora actual y la fecha, nombrar al presi-
dente actual.

» Pensamiento abstracto, como definir el de “méas vale tarde que nunca”.

= Pruebas de memoria, como repetir una lista de objetos, describir lo que
comio ayer para el desayuno o lo que ocurrié el mes pasado.

Si los resultados de su examen neurologico hacen que el médico sospeche que
usted tiene un tumor cerebral, ‘se indicard una exploracion o puede que lo
deriven a un especialista neurolégico para que le realicen pruebas adicionales
incluyendo exploraciones, radiografias y andlisis de laboratorio.

Estudios de Diagnéstico por Imagenes Médicas

Se realizan estudios de diagnéstico por imégenes en lugar de las radiografias
convencionales, ya que estas no muestran tumores ubicados detras de los huesos
duros del cerebro o la columna vertebral. Los métodos de diagnéstico por
iméagenes utilizados mas comunmente para el diagnodstico y el seguimiento son
la tomografia computarizada (CT) y la resonancia magnética (MRI).

Tanto las CT como las MRI utilizan graficos de computadora para crear una
imagen del cerebro. Durante una exploracién, se administra una inyeccién de
un material de contraste especial (tincién) para que se destaque mas el tejido
anormal. Los materiales de contraste son capaces de resaltar las anomalias,
como por ejemplo los tumores, ya que la tincién se concentra en los tejidos
enfermos debido a las filtraciones de los vasos sanguineos dentro y alrededor
de los tumores cerebrales.
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» Tomografia Computarizada (CT)

Esta exploracion combina un dispositivo de rayos X con una computado-
ra. Para algunos tipos de tumor, las imagenes de CT se obtienen tanto
con mejoramiento con contraste como sin él para proporcionar informa-
cion adicional importante.

Si se utiliza contraste, generalmente se inyecta después de tomar algunas
imagenes. El paciente se acuesta en una camilla que se desliza dentro de
una abertura con forma de rosquilla. El equipo de CT rodea la cabeza
para que los rayos X penetren en el cerebro desde varias direcciones.
La absorcion de los rayos X varia segun el tipo de tejido que se esté
explorando. Miles de lecturas de finos cortes transversales se alimentan
en la computadora, donde la informacién se transforma en una imagen.
La CT probablemente sea la técnica de imagenes usada mas regularmente
para el diagnéstico y el seguimiento de muchas anomalfas tisulares. Hay
estudios recientes sobre la exposicién a la radiacién causada durante las
CT que estan ayudando a los médicos a redefinir en qué momento una
CT es mas adecuada que otro tipo de exploracion.

Figura 3.6: Ejemplo de Tomografia Computarizada

» Resonancia Magnética (IRM)

El equipo de IRM tiene forma de tinel. Se toman algunas imégenes antes
de inyectar el contraste. Si se usa contraste, éste se inyectara antes de
completar la exploracion. El paciente se acuesta en una camilla que se
desliza dentro del tunel. Dentro del equipo, un campo magnético rodea
la cabeza y se introduce un pulso de radiofrecuencia en el area. No se
utilizan rayos X. El campo magnético hace que los atomos en el cerebro
cambien de direccién. El pulso de radiofrecuencia provoca otro cambio de
direccion. Cuando el pulso se detiene, los atomos se relajan y regresan
a su posicion original. Durante este periodo de relajacién, los atomos
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liberan energia en cantidades diferentes y a intervalos diferentes. Las
antenas captan estas senales y las envian a una computadora, que arma
una imagen. Debido a que los diferentes dtomos tienen sus propias senales
de radio caracteristicas, la computadora puede distinguir entre tejido
sano y tejido enfermo.

Los pacientes con algunos monitores cardiacos, marcapasos y algunos
tipos de presillas quirurgicas no pueden someterse a exploraciones de
IRM debido a los campos magnéticos. Para aquellas personas que sean
claustrofébicas, otras opciones incluyen la sedacion o equipos de IRM
abiertos.

Actualmente existen varios tipos diferentes de IRM. Algunos de estos se
usan comunmente (como la MRI rapida) mientras que otros atin estan
siendo desarrollados (como las imdgenes por tensor de difusion).

Una MRI ofrece imagenes con excelentes detalles anatémicos que brindan
claridad de estructuras pequenas en el cerebro, pero las imdgenes a me-
nudo no tienen informacién cuantitativa o detalladamente mensurable.
Debido a esta falta de detalles mensurables muy especificos, puede pasar
algiin tiempo antes de que se pueda registrar en las imagenes la eficacia
de las terapias farmacoldgicas. Los investigadores estan trabajando para
lograr nuevas técnicas de exploracién que muestren mas rapidamente en
las imagenes los efectos del tratamiento.

Figura 3.7: Ejemplo de Resonancia Magnética

» Espectroscopia por Resonancia Magnética (MRS)

La espectroscopia por resonancia magnética produce imagenes que de-
tallan la funciéon mas que la forma. El equipo requiere una instalaciéon
especial y muy compleja.

Esta técnica de exploracion no invasiva, capaz de medir algunos subpro-
ductos de tejido vivo (llamados metabolitos) puede establecer patrones
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de actividad que podrian ser ttiles en el diagnostico de tumores especifi-
cos. La MRS puede ser 1til con gliomas de grado bajo, tumores con gran
cantidad de edema circundante y para diferenciar entre la reaparicion
de un tumor y la necrosis por radiacion. Esta técnica también puede
ser valiosa para sugerir el grado de malignidad. La MRS y la PET son
herramientas complementarias para imaginologia metabdlica.

Tomografia por Emisién de Positrones (PET)

Las tomografias por emisién de positrones atin no se utilizan a modo
de rutina para el diagndstico pero pueden complementar la informacion
obtenida mediante CT o IRM al sugerir el grado del tumor. También se
utilizan para diferenciar entre el nuevo crecimiento de un tumor, células
destruidas por radiacién (necrosis) y tejido cicatrizal. A diferencia de las
CT y las IRM, las PET son cuantitativas (mensurables). No obstante,
las PET no proporcionan imagenes detalladas de la anatomia encefalica.
Para agregar detalles anatomicos, los equipos méas modernos de PET se
estan combinando con equipos de CT o IRM. En estos equipos hibridos,
se obtienen imagenes por PET y CT simultdneamente y la imagen resul-
tante de la PET se fusiona con la imagen de la CT. El uso de la PET
en estudios de tumores cerebrales esta aumentando a medida que los
cientificos desarrollan nuevos farmacos para estudios por imégenes e ins-
talaciones mas pequenas y moviles de PET y se combinan las imagenes
de las PET con otros tipos de exploraciones.

En una PET, se inyecta al paciente una dosis baja de una sustancia
radiactiva. El equipo de PET tiene un detector circular donde se mueve
la cabeza o el cuerpo del paciente para detectar la cantidad de sustancia
radiactiva captada por las diferentes partes del cerebro. La sustancia
radiactiva usada mas comunmente para las imagenes de tumores es un
azicar radiactiva (FDG). La FDG se ha usado comtunmente debido a
que un tumor en crecimiento consume azicar a una gran velocidad; el
tejido necrotico o cicatrizal producto de la radioterapia casi no consume
aztcar. No obstante, el propio cerebro normal consume mucha azicar
(mientras pensamos, nuestro cerebro utiliza azicar como combustible) lo
que provoca un color de fondo importante en las imagenes de PET. Otras
sustancias radiactivas que se encuentran actualmente en sus primeras
fases de desarrollo podrian proporcionar una imagen maés clara del tumor
asi como también la capacidad de captar detalles adicionales sobre el
tumor o la actividad de las células tumorales.

En las PET, las mediciones del cerebro y la actividad del tumor cere-
bral (determinadas por las concentraciones de la sustancia radiactiva) se
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envian a una computadora, la que produce una imagen mévil codifica-
da por color del cerebro a medida que se acumula el azicar o farmaco
radiactivo. El uso de una PET se ha visto limitado en cierta forma de-
bido a que el equipo es costoso y requiere que losmateriales (firmacos)
radiactivos se sinteticen en el lugar.

A medida que se ponen a disposicién nuevas sustancias radiactivas, cada
vez mas centros ofrecen o pueden hacer los arreglos para realizar PET.
Esta tecnologia también se estd trayendo a la comunidad mediante equi-
pos de PET o combinacién de PET/CT mdviles instalados en camiones.

» Magnetoencefalograma (MEG)

Una MEG mide los campos magnéticos creados por las células nerviosas
cuando producen las pequenas corrientes eléctricas usadas para la neu-
rotransmision. No se requiere contacto fisico para registrar las senales.
Las imagenes creadas ayudan a los cientificos a identificar la forma en la
que las diferentes partes del cerebro interactian entre si, cémo procesa
la informacién el cerebro y las vias seguidas por la informaciéon cuando
ingresa al cerebro. Esto también puede ayudarnos a entender el motivo
por el cual los tumores cerebrales, de acuerdo a su ubicacién, provocan
problemas funcionales especificos.

El dispositivo se parece a un antiguo secador de cabello. Cuando el pa-
ciente se mueve, una imagen generada por computadora muestra qué
area del cerebro es responsable de dirigir el movimiento.

Las imédgenes de MEG se utilizan en combinacién con informacion de
otros tipos de exploraciones para determinar la funcion de zonas especifi-
cas del cerebro. LLa MEG esta disponible en una cantidad muy limitada
de centros. A medida que aumente el apoyo gubernamental para el de-
sarrollo de esta técnica, es probable que también aumente el acceso a la
comunidad al mismo.

Andlisis de Laboratorio

= Investigacion de biomarcadores

Los avances recientes en la capacidad cientifica de detectar proteinas
o ADN dispersados por las células tumorales en los liquidos corporales
han dado origen a un area de la ciencia conocida como investigacion de
biomarcadores. Estos trozos mintsculos de material se estan explorando
por su uso potencial en el diagnéstico, tratamiento y control de la eficacia
de los tratamientos. A la fecha, se han identificado biomarcadores en la
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sangre, el plasma, el liquido cefalorraquideo, la orina y la saliva. Si bien la
ciencia de estos hallazgos avanza rapidamente, su uso practico, cotidiano
en un entorno clinico atin no estd muy claro y requiere grandes ensayos
clinicos. Las pruebas con biomarcadores que predicen la probabilidad de
supervivencia durante un periodo de tiempo y las pruebas que indican
la agresividad de las células tumorales estan llegando a los hospitales.
La investigacion de los biomarcadores esta formando la base para la
medicina individual y personalizada.

Puncion Lumbar

La punciéon lumbar se utiliza para obtener una muestra de liquido ce-
falorraquideo (CSF). Este procedimiento generalmente se evita si existe
alguna indicacién de aumento de la presion intracraneal debido al riesgo
de que el cerebro protruya a través de la abertura en una membrana,
musculo o hueso (hernia).

La muestra de CSF se examina en un laboratorio para determinar si hay
células tumorales, infeccién, proteinas o sangre presentes. Esta informa-
cién es especialmente 1til en el diagnéstico del linfoma del CNS primario,
un tumor de la regién pineal o meningea. Después de la cirugia, la pre-
sencia de células tumorales en el CSF indica la propagacion del tumor.
Esta informacién se utiliza para estadificar el tumor y ayuda al médico
a determinar las opciones de tratamiento adecuadas.

El CSF también se puede examinar para detectar la presencia de mar-
cadores tumorales conocidos, ademas de células tumorales y sustancias
que indiquen la presencia de un tumor. Los cientificos estan trabajando
para identificar y caracterizar los biomarcadores para los tumores ce-
rebrales. Los biomarcadores para los tumores de células germinales son
bien conocidos. Estos incluyen:

o AFP (alfafetoproteina).

e HCG (gonadotropina coriénica humana).

e PLAP (fosfatasa alcalina placentaria)
El CEA (antigeno carcinoembriénico) es un marcador para un tumor
de las membranas aracnoides o la piamadre de las meninges (un tumor
leptomeningeo). Generalmente estos son tumores metastésicos.
Mielograma

Se utiliza la punciéon lumbar para inyectar una tincién especial antes de
un mielograma. Luego se inclina al paciente para permitir que la tincién
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se mezcle con el liquido cefalorraquideo. Esta prueba se utiliza princi-
palmente para diagnosticar un tumor en la médula espinal y obtener
informaciéonpreoperatoria para la cirugia de dicho tumor.

Biopsia

Una biopsia es un procedimiento quirturgico en el que se extirpa una pe-
quena cantidad de tejido tumoral. El neurocirujano envia el tejido tumoral a
un anatomopatélogo para su estudio y analisis. Unicamente entonces es posible
un diagnostico tisular.

Una biopsia se puede realizar como parte de la cirugia para extirpar el
tumor o como un procedimiento diagnéstico diferente.

Para las zonas que se consideran inoperables, a menudo el cirujano puede
realizar una biopsia con aguja a través de un pequeno orificio realizado en el
craneo llamado orificio de buril. Se introduce una aguja hueca a través del
orificio de buril y se extirpa tejido tumoral a través del centro de la aguja.

Una biopsia estereotactica es una biopsia por.aguja dirigida por computado-
ra. La computadora, utilizando informacién de una CT o IRM, proporciona
informacion precisa sobre la ubicacion del tumor y su posicién con respecto a
las muchas estructuras del cerebro. El equipo guiado estereotacticamente pue-
de moverse dentro del orificio de buril para extirpar una muestra del tumor.
Esto se denomina biopsia cerrada. Estadificacion del Tumor La estadificacién
determina si un tumor se ha propagado mas alla del lugar donde se originé. En
los tipos de cancer como el de mama, de colon o de prostata, esto se logra prin-
cipalmente mediante un examen realizado por un anatomopatologo del tejido
cercano como por-ejemplo los ganglios linfaticos. En esos tipos de cancer, la
estadificacién es un-componente basico de los procedimientos de diagnostico.

La estadificacién de los tumores del sistema nervioso central (CNS) gene-
ralmente se deduce de las imagenes de CT o IRM o al examinar el liquido
cefalorraquideo. Las exploraciones realizadas después de la cirugia se utilizan
para.determinar si hay tumor remanente. Los tumores del CNS que son espe-
cialmente propensos a propagarse se estudian con imagenes de exploraciones y
con analisis de laboratorio. Por ejemplo, a los pacientes con meduloblastoma a
menudo se les examinara el liquido cefalorraquideo para detectar la presencia
de células tumorales. A esos pacientes también se les realizardn exploraciones
de la médula espinal debido a que la tendencia de ese tumor es propagarse a
ese lugar.
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CAPITULO 4

Resultados

El modelo consiste en dos redes neuronales. La primer red neuronal es de
clasificacién y debera diagnosticar si el paciente esta sano o existe algiin tumor.
En caso de haber dado positivo a la enfermedad, la segunda red neuronal de
detecciéon dard la ubicacién del tumor. Para la creacién del modelo, utilizamos
el lenguaje de programaciéon Python y la plataforma Google Colaboratory.

4.1. Analisis Exploratorio

Cargamos las librerias necesarias para el modelo.

import pandas as pd

import numpy as np

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

import zipfile

import cv2

from skimage ‘import io

import tensorflow as tf

from tensorflow.python.keras import Sequential

from tensorflow.keras import layers, optimizers

from tensorflow .keras.applications import DenseNetl121

from tensorflow.keras.applications.resnet50 import ResNet50

from tensorflow.keras.layers import =*

from tensorflow .keras.models import Model, load_model

from tensorflow.keras.initializers import glorot_uniform

from tensorflow.keras.utils import plot_-model

from tensorflow .keras.callbacks import ReduceLROnPlateau, EarlyStopping,
ModelCheckpoint , LearningRateScheduler
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from IPython.display import display

from tensorflow.keras import backend as K

from sklearn.preprocessing import StandardScaler , normalize
import os

import glob

import random

from google.colab import files

Y%matplotlib inline

Para entrenar y evaluar al modelo se usara una base de datos proporcionada
por The Cancer Imaging Archive (TCIA) que consta de 3929 imagenes que
corresponden a pacientes registrados por The Cancer Genome Atlas (TCGA)
y que es de uso libre.

from google.colab import drive

drive .mount(’/content/drive’)

%d /content/drive /My\ Drive/Colab Notebooks/Modern AI 'Portfolio/Healthcare Al
/Healthcare AI Datasets/Brain.MRI/

brain_df = pd.read_-csv(’/content/drive/My Drive/Colab Notebooks/Modern AI
Portfolio/Healthcare AI/Healthcare AL Datasets/Brain_MRI/data_mask.csv’)

Hacemos un analisis exploratorio sobre nuestros datos.

import plotly.graph_objects as go

fig = go.Figure ([go.Bar(x = [“SIN TUMOR’, "CON TUMOR’], y = brain_df[ mask’].
value_counts ())])

fig.update_traces (marker_color = ’rgb(0,200,0) ")

fig .show ()

Notamos que tenemos una base de datos desequilibrada, ya que contamos
con 2556 casos de pacientes sanos y 1373 casos de pacientes con tumor.
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Cada fila representa un paciente registrado. De cada uno se registré su
imagen por resonancia magnética (IRM), la capa donde esta ubicado el tumor

y el diagnéstico de estar sano o enfermo.

count = 0

fig , axs = plt.subplots(12, 3, figsize = (20,50))

for i in range(len(brain_df)):
if brain_df[’mask’][i] = 1 and count < 12:

img = io.imread (brain_df.image_path[i])
axs|[count ]| [0]. title.set_text (’IRM CEREBRO’)
axs|[count ]| [0]. imshow (img)
mask = io.imread(brain_-df.mask_path[i])
axs[count |[1]. title.set_text (’CAPA’)
axs[count |[1].imshow (mask, cmap = ’gray’)
img [mask = 255] = (255, 0, 0)
axs|[count][2]. title.set_text (’IRM CON CAPA’)
axs|[count ] [2].imshow (img)
count += 1

fig.tight_layout ()

IRM CEREBRO
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4.2. Red Neuronal de Clasificacion

Para la red neuronal de clasificacion dividimos nuestros datos en tres gru-
pos.

» Datos de Entrenamiento (72 %).
» Datos de Validacién (13 %).

» Datos de Evaluacién (15 %).

Los datos de entrenamiento nos serviran para ensenar a nuestra red neuronal a
clasificar los pacientes entre ”sano - enfermo”, los datos de validacion son para
corroborar que nuestro modelo esta aprendiendo a generalizar y no solamente
estd memorizando los resultados, por ultimo los datos de evaluacién seran
con los que pondremos a prueba el desempeno de la red neuronal. También
prepararemos los datos para su anélisis, para ello quitaremos las columnas que
no nos sirva y transformaremos las imagenes a datos categoricos para le sea
mas sencillo a nuestro modelo aprender.

brain_df_train = brain_df.drop(columns = [’patient_id ’])

brain_df_train [’ ’mask’] = brain_df_train [ mask’].apply(lambda x: str(x))

from sklearn.model_selection .import train_test_split

train, test = train_test_split (brain_df_train , test_size = 0.15)

from keras_preprocessing:image import ImageDataGenerator

datagen = ImageDataGenerator(rescale = 1./255., validation_split = 0.15)

train_generator = datagen. flow_from_dataframe (
dataframe = train ,
directory = 7./ 7,
xecol = ’image_path’,
y-col = ’'mask’,
subset = "training”,
batch_size = 16,
shuffle = True,
class_.mode = ”categorical”,

target_size = (256,256))

valid_generator = datagen.flow_from_dataframe (
dataframe = train ,
directory = ./,
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x_-col = ’image_path’,

y-col = ’mask’,

subset = ”validation”,
batch_size = 16,

shuffle = True,

class_mode = ”categorical”,
target_size = (256,256))

test_datagen = ImageDataGenerator(rescale = 1./255.)
test_generator = test_datagen.flow_from_dataframe (

dataframe = test ,

directory = ./,

x_-col = ’image_path’,

y-col = ’mask’,

batch_size = 16,

shuffle = False,

class_.mode = ”categorical”

target_size = (256,256))

Para entrenar la red neuronal de clasificacién utilizaremos la técnica de
aprendizaje por transferencia (Transfer Learning). Nuestro modelo base sera
la red ImageNet.

basemodel = (ResNet50weights = ’imagenet’, include_top = False, input_tensor =

Input (shape = (256, 256, 3)))

for layer in basemodel.layers:

layers.trainable = False

Con los pardmetros iniciales de nuestro modelo base construimos la arqui-
tectura de la red neuronal de clasificacién que sera del tipo ResNet (Residual
Network).

headmodel = basemodel.output

headmodel = AveragePooling2D (pool_size = (4,4)) (headmodel)
headmodel = Flatten (name = ’flatten ') (headmodel)

headmodel = Dense (256, activation = ”"relu”)(headmodel)

headmodel = Dropout (0.3) (headmodel)

headmodel = Dense (256, activation = ”"relu”)(headmodel)
headmodel = Dropout (0.3) (headmodel)
headmodel = Dense (256, activation = ”"relu”)(headmodel)

headmodel = Dropout (0.3) (headmodel)
headmodel = Dense(2, activation = ’softmax’)(headmodel)

model = Model(inputs = basemodel.input, outputs = headmodel)
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13 model . summary ()

La red neuronal va a consistir de 25,817,218 parametros, de los cuales
25,764,098 pueden ser entrenados y 53,120 son fijos.

Total parans; 25,817,218
Trainaole parans: 15,764,098
Non-traingble parans: 53,128

Para ajustar esta red neuronal a nuestros datos, el modelo hara 1000 repe-
ticiones, utilizando como funcion de pérdida la funcién de entropia categorica
cruzada (categorical crossentropy loss function) y el optimizader de Adam.
También tendrd una paciencia de 50 repeticiones para terminar el proceso si el
desempeno no mejora y como métricas de evaluacion tendremos las de precisién
para asi guardar los mejores resultados obtenidos.

model. compile (loss = ’categorical_crossentropy.’, optimizer = ’adam’, metrics =

[?accuracy”])

earlystopping = EarlyStopping (monitor = ’val_loss’, mode = 'min’, verbose = 1,

patience = 50)

checkpointer = ModelCheckpoint (filepath = ”/content/drive/My Drive/Tesis/
clas_paraml.hdf5”, verbose.= 1, save_best_only = True)

history = model. fit (train.generator , steps_per_epoch = train_generator.n //
16, epochs = 1000, validation_data = valid_generator , validation_steps =
valid_generator.n // 16, callbacks = [checkpointer, earlystopping])

model_json = model.to_json ()

with open(” /eontent/drive /My Drive/Tesis/clas_modl.json” ,”w”) as json_file:

jsonLfile . write(model_json)

El'modelo en la repeticion 125 se detuvo ya que no pudo mejorar su des-
empeno de la repeticién 75.

Epoch 88125: val loss did not inprove fron 816751
Epoch 88125: early stopping
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Con el modelo ajustado a nuestros datos de entrenamiento y de validacion,
hacemos predicciones con él para compararlas con los datos de evaluacién.

with open(”/content/drive /My Drive/Tesis/clas_modl.json”, ’'r’) as json_file:
json_savedModel = json_file.read ()
model = tf.keras.models. model_from_json (json_savedModel)

model . load_weights (” /content/drive /My Drive/Tesis/clas_paraml.hdf5”)
model. compile(loss = ’categorical_crossentropy’, optimizer = ’adam’, metrics =

[7accuracy”])

test_predict = model. predict(test_generator , steps = test_generator.n // 16,

verbose = 1)

predict = []

for i in test_predict:

predict .append (str (np.argmax(i)))
predict = np.asarray (predict)
original = np.array (test [’ ’mask’]) [:len(predict)]
Creamos una matriz de confusion para evaluar el desempenio de nuestro
modelo.
from sklearn.metrics import confusion_matrix
cm = confusion_matrix (original , predict)

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

sns . heatmap (cm, annot = True)

- 300

3d4e+02

- : Z22e+02
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Podemos notar que de los 576 datos de evaluacién solamente hubo 14 erro-
res. Nueve errores son del tipo Falso Positivo, lo que quiere decir que en estos
casos el modelo diagnostico al paciente como enfermo cuando en realidad esta-
ba sano. Los otros cinco errores son del tipo Falso Negativo, el modelo predijo
que el paciente estaba sano cuando estaba enfermo.

Obtenemos las métricas de precision.

from sklearn.metrics import classification_report
report = classification_report (original, predict, labels = [0,1])

print (report)

precision  recall fl-score  support

9 8.99 8.97 8.93 353
1 8.9 8.93 8.97 223

micro avg 8.8 8.9 0.% 576
Macro avg 8.97 8.98 8:97 576
weighted avg .98 898 BB 576

El modelo tuvo una precisién de 99 % al momento de detectar personas
sanas y un 96 % para diagnosticar personas con tumores. Esto se debe a que
como la base de datos estd desequilibrada, tiene mas ejemplos de personas
sanas que de enfermas para aprender.

4.3. Red Neuronal de Deteccion del Tumor

Para lared neuronal de deteccién del tumor sélo trabajaremos con los datos
que dieron positivos a la enfermedad, de igual forma los separaremos en un
grupo de entrenamiento, un grupo de validacién y un grupo de evaluacién.

brain_-df_mask = brain_df[brain_df[ ’mask’] = 1]

from sklearn.model_selection import train_test_split
X_train, X_val = train_test_split (brain_df_-mask, test_size=0.15)
X_test, X_val = train_test_split(X_val, test_size=0.5)

from utilities import DataGenerator
training_generator = DataGenerator(train_ids ,train_mask)

validation_generator = DataGenerator(val_-ids ,val_mask)
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La arquitectura de esta red neuronal va a ser del tipo ResUNet, por lo que
tendremos un bloque residual (Res-BlocK) y constard de tres etapas: contrac-

cién, cuello de botella y expansion.

def resblock (X, f):
X_copy = X

X = Conv2D (f, kernel_size

he_normal ) (X)

X = BatchNormalization () (X)

X = Activation (’relu’) (X)
X = Conv2D (f, kernel_size

kernel_initializer

X_copy = Conv2D(f, kernel_size = (1,1),

(1,1) ,strides = (1,1),kernel_initializer

(3,3), strides

="he_normal ’) (X)

X = BatchNormalization () (X)

"he_normal ’) (X_copy)

X_copy = BatchNormalization () (X-copy)
X = Add() ([X, X-copy])

X = Activation (’relu’) (X)

return X

def upsample_concat (x,

x = UpSampling2D ((2,2)) (x)

merge = Concatenate () ([x,

return merge

skip):

input_shape = (256,256,3)

X_input = Input(input-shape)

skip])

=(1,1), padding

strides =(1,1),

convl_in = Conv2D (16,3, activation= ’relu’, padding =

kernel_initializer =’he_normal’) (X_.input)

convl_in = BatchNormalization () (convl_in)

convl_in = Conv2D (16,3, activation= ’relu’, padding =

kernel_initializer

convl_in = BatchNormalization () (convl_in)

=’he_normal ’) (convl_in)

pool_1 = MaxPool2D(pool_size = (2,2))(convl_in)

conv2.in = resblock (pool-1,
pool_2:= MaxPool2D (pool_size
conv3_.in = resblock (pool-2,
pool_3 = MaxPool2D (pool_size
conv4_in = resblock (pool_3,

pool_4 = MaxPool2D( pool_size

3

6

1

2)

4)

28

conv5.in = resblock (pool_4, 256

up-1 = upsample_concat (conv5_in,

up-1 = resblock (up-1, 128)
5 up-2 = upsample_concat(up_-1, conv3_in)
i up-2 = resblock (up-2, 64)

conv4_in)
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up-3 = upsample_concat (up-2, conv2_in)

up-3 = resblock (up-3, 32)

up-4 = upsample_concat (up-3, convl_in)

up-4 = resblock (up-4, 16)

output = Conv2D(1, (1,1), padding = ”"same”, activation = ”sigmoid”) (up-4)
model_seg = Model(inputs = X_input, outputs = output )

model_seg .summary ()

La red neuronal va a consistir en 1,210,513 parametros, de los cuales 1,206,129
van a poder ser entrenados y 4,384 van a ser fijos.

Total params: 1,218,513
Trainable params: 1,286,129
Non-trainable params: 4,384

Anélogamente a la red neuronal de clasificacién, para ajustar esta red neu-
ronal a nuestros datos, el modelo hara 1000 repeticiones, utilizando como fun-
cién de pérdida y métricas las funciones de Tversky y como optimizador el
Optimizador de Adam. También tendra una paciencia por si su desempeno no
mejora en 50 repeticiones.

from utilities import focal_tversky , tversky_loss, tversky

adam = tf.keras.optimizers.Adam(lr = 0.05, epsilon = 0.1)

model_seg.compile (optimizer = adam, loss = focal_tversky , metrics = [tversky])

)

; earlystopping = EarlyStopping (monitor="val_loss’, mode="min’, verbose=1,

patience=50)
checkpointer = ModelCheckpoint (filepath="/content/drive /My Drive/Tesis/
ResUNet_param .hdf5” , verbose=1, save_best_only=True)

history = model_seg.fit (training_generator , epochs = 1000, validation_data =
validation_generator , callbacks = [checkpointer, earlystopping])
model_json = model_seg.to_json ()

with open(”/content/drive/My Drive/Tesis/ResUNet-mod.json” ,”w”) as json_file:

json_file.write(model_json)

Después de 84 repeticiones dejé de compilar, ya que no encontré mejores
resultados.

Epoch @8@84: val loss did not improve from 8.17514
Epoch @8@84: early stopping
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Cargamos los parametros obtenidos para realizar las predicciones del mo-
delo.

from utilities import focal_tversky , tversky_loss, tversky
with open(”/content/drive /My Drive/Tesis/ResUNet_-mod.json”, 'r’) as json_file:

json_savedModel = json_file.read ()

model_seg = tf.keras.models. model_from_json (json_savedModel)
model_seg.load_weights (” /content/drive /My Drive/Tesis/ResUNet_param.hdf5”)
adam = tf.keras.optimizers.Adam(lr = 0.05, epsilon = 0.1)

model_seg.compile (optimizer = adam, loss = focal_tversky , metrics = [tversky])

from utilities import prediction

image_id , mask, has_mask = prediction (test, model, model_seg)

df_pred = pd.DataFrame({ image_path’: image_id, ’'predicted_mask ’: mask, °’
has_mask ’: has_mask})

df_pred = test.merge(df_-pred, on = ’image_path’)

Para realizar la evaluacién del modelo comparamos la capa real de la ubi-
cacion real del tumor con la de la prediccion de nuestro modelo.

count = 0
fig , axs = plt.subplots (10, 5, figsize=(30,40))
for i in range(len(df-pred)):
if df_pred[’has_mask’][i] = 1 and_count < 10:
img = io.imread (df_pred.image.path[i])
img = cv2.cvtColor (img, c¢v2.COLORBGR2RGB)
axs|[count ]| [0]. title.set_text ("IRM CEREBRO”)
axs|[count ]| [0]. imshow (img)
mask = io.imread (df_pred.mask_path[i])
axs[count |[1]. titlewset_text ("CAPA ORIGINAL” )
axs [count | [1].imshow (mask)
predicted.mask = np.asarray (df_pred.predicted_mask[i]) [0].squeeze () .round
0
axs [count’][2]. title.set_text ("CAPA PREDECIDA POR IA”)
axs[count |[2].imshow(predicted_-mask)
img [mask = 255] = (255,0,0)
axs[count][3]. title.set_text ("IRM CON CAPA ORIGINAL”)

axs|[count ] [3]. imshow (img)

img_ = io.imread (df_pred.image_path[i])
img_ = cv2.cvtColor (img, cv2.COLORBGR2RGB)
img._[predicted_mask =— 1] = (0,255,0)

axs[count |[4]. title.set_text (?”IRM CON CAPA PREDECIDA” )
axs [count | [4].imshow (img_-)
count += 1

fig.tight_layout ()

69



[AM CON CAPA ORIGINAL i IRM CON CAPA PREDECIDA

P R

w0

CAPA ORIGINAL AP FREDECHDA POR 3 L - IRM E0N CaPa PREDEC

Podemos observar que las capas son muy similares. La capa original es un
poco un poco mas precisa y detallada, pero la capa obtenida por el modelo se
aproxima bastante.
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CAPITULO 5

Conclusiones

Una clasificacién de cancer precisa es fundamental para salvar la vida de las
personas. A pesar de todas las herramientas de diagndstico que hay, muchos
investigadores y médicos actualmente se interesan cada dia mas en utilizar
Inteligencia Artificial para poder detectar el cancer.

A pesar de que existen gran variedad de-arquitecturas y algoritmos de
Machine Learning, logramos obtener un gran desempeno del modelo: La primer
red neuronal de clasificaciéon tuvo una precisién del 99 % para diagnosticar
personas sanas y un 96 % para detectar personas con tumores cerebrales. La
segunda red neuronal que es para la deteccién del tumor hizo un buen trabajo
al momento de realizar la capa del IRM, al ser comparaciones de imagenes no
contamos con una métrica que nos ayude a evaluar los resultados. No obstante,
a la vista los datos reales y los predichos por la red neuronal se asemejan mucho.
También se podria obtener aproximaciones més precisas si se contara con mas
ejemplos para que la red neuronal aprendiera.

El desempeno puede mejorar teniendo una base de datos balanceada con
méas cantidad de ejemplos con los que el modelo puede aprender mejor.

El cancer es la tercera causa de muerte en México, después de enfermedades
cardiovasculares y de la diabetes, por lo que se requieren nuevas herramientas
de deteccion y diagnéstico, ya que entre mas pronto el paciente empiece con
su tratamiento, mayor sera la probabilidad de éxito de que el paciente supere
la enfermedad. Es por lo anterior, que este trabajo es un buen acercamiento a
nuevas tecnologias aplicables a la rama de la medicina y asi contribuir a salvar
mayor numero de vidas.

Se puede experimentar con otras arquitecturas para extender estas redes
neuronales a mas imagenes médicas y a mayor nimero de érganos y de esta
forma obtener un modelo general de diagnéstico y deteccién.
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