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1. Resumen

Las masas tumorales renales pueden ser detectadas en tomografias computarizadas
con contraste, sin embargo la diferenciaciéon por imagen entre carcinomas de células
renales (el tipo mds frecuente de tumor maligno [1]) y oncocitomas renales (una
de las categorias méas comunes de tumor benigno [2]) es una tarea compleja, ya que
las dos estructuras presentan caracteristicas radioldgicas similares. En consecuencia,
el tratamiento aplicado es la reseccién quirdrgica de la neoplasia y el diagndstico
de malignidad se determina con el resultado de anatomia patoldgica después de la
cirugia.

El objetivo del proyecto es la creaciéon de un sistema automatico que utiliza redes
convolucionales para la clasificacién de carcinomas y oncocitomas, a partir de tomo-
grafias computarizadas multifasicas. Esta herramienta propone un diagnéstico sin
requerir un procedimiento invasivo y puede servir como apoyo en la toma de decision
de los urélogos.

Para su desarrollo se realizaron miltiples pruebas, empleando una base de datos ano-
nimizada creada por el Servicio de Diagnéstico por Iméagenes del Hospital Italiano
de Buenos Aires. En los ensayos, se generaron distintas metodologias de preprocesa-
miento de las imagenes, se definieron factores de diseno y se determinaron posibles
estructuras de la red neuronal, trabajando tanto con modelos en dos dimensiones
como en tres dimensiones. Finalmente, se destacaron dos redes convolucionales que
brindaron valores cercanos o superiores a 0,8 para todas las métricas de evaluacion
del grupo de testeo: accuracy, sensibilidad, especificidad, valor predictivo positivo y
negativo, area bajo la curva ROC y Precisién- Recall.

Los resultados 6ptimos obtenidos indican que el uso de Deep Learning es un posible
enfoque de trabajo para este proyecto. A futuro se espera la conformacion de un
nuevo conjunto de datos del Hospital Italiano y la evaluacion del mismo, para ana-
lizar las métricas y verificar la representatividad del grupo de testeo actual respecto
a la poblacion total.
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2. Glosario de contracciones

CCR: Carcinoma de células renales
ONC: Oncocitoma renal

CCR_n: Carcinoma numero n de la base de datos del Hospital Italiano de Buenos
Aires

ONC_n: Oncocitoma ntimero n de la base de datos del Hospital Italiano de Buenos
Aires

CNN: Red convolucional

GPU: Unidad de procesamiento grafico
F_SC: Fase sin contraste

F_C: Fase corticomedular

F_N: Fase nefrografica

F_E: Fase excretora

LR: Learning Rate

VP: Verdaderos positivos

VN: Verdaderos negativos

FP: Falsos positivos

FN: Falsos negativos

VPP: Valor predictivo positivo

VPN: Valor predictivo negativo

ROC: Caracteristica Operativa del Receptor
PR: Precisiéon - Recall

AUC: Area bajo la curva

AUC-ROC: Area bajo la curva ROC
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AUC-PR: Area bajo la curva PR

NIfTI: Neuroimaging Informatics Technology Initiative
2D: Dos dimensiones

3D: Tres dimensiones

3C: Tres canales
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3. Introduccion

Segun registros mundiales de la Sociedad Americana de Céancer correspondientes al
ano 2020, el cdncer de rinén representa el 2,2 % del total de casos nuevos de cdncer, lo
que se traslada a 431.288 personas afectadas anualmente debido a dicha enfermedad.
Ademsds, estima la muerte de 179.368 pacientes por afio como consecuencia de este
tipo de afeccién [3].

En Argentina, en base a datos de la Agencia Internacional de Investigacion sobre
Cancer, se ubica al cancer de rinén en el quinto puesto de tipos de cancer mas
comunes (Figura 1), abarcando el 3,9 % de los nuevos casos del 2020 (5.093 pacientes
con esta afeccion) [4].
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Figura 1: Gréfico circular que indica la cantidad de nuevos casos de distintos tipos de
céncer, estimados en Argentina en el ano 2020 (para personas de ambos sexos y todas las
edades) [4]. Se observa que el cancer de rinén se encuentra entre los méas comunes.

El cancer es una enfermedad caracterizada por la formacion de células anormales,
que se dividen, crecen y se diseminan sin control en cualquier parte del cuerpo,
destruyendo los tejidos corporales normales [5]. El carcinoma es el tipo més comun
de cancer y se produce a partir de las células epiteliales, es decir, las células que
cubren las superficies internas y externas del cuerpo [6]. En el caso del rinén, el tipo
de tumor cancerigeno mas frecuente es el carcinoma de células renales (CCR), el
cual tipicamente se origina en la corteza renal (Figura 2) y estd presente en 9 de
cada 10 casos de céncer de rinén [1].
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Corteza
renal

Figura 2: A la izquierda, representacion gréfica de corte coronal del rinén con CCR, con
tumor en etapa avanzada [7]. A la derecha, corte coronal de tomografia de paciente con
CCR (en verde) visualizada en 3D Slicer; el tumor se ubica en la corteza renal del rinén
izquierdo (recuadro violeta) [8].

Por otra parte, existen masas renales benignas, como los oncocitomas (ONCs) que
derivan de las células del tubulo renal (componente de las nefronas presentes en el
rinén). Tanto CCRs como ONCs pueden ser detectados en tomografias computari-
zadas; sin embargo, la diferenciacién por imagen entre estos dos tipos tumorales
es una tarea compleja para el médico especialista en Diagndstico por Imdgenes, ya
que estas dos estructuras presentan caracteristicas radiolégicas similares. Ademas, la
biopsia de tumores renales presenta riesgos clinicos. En consecuencia, el tratamiento
aplicado es la reseccion quirurgica y el diagnéstico de malignidad se determina con
el resultado de la anatomia patoldgica después de la cirugia. Esto hace que muchas
lesiones renales sean operadas atin cuando son benignas.

Debido a esta situacion, el desarrollo de un sistema automaético de clasificacion de
tumores es una herramienta 1til de apoyo a la toma de decision de los urélogos,
reduciendo interpretaciones visuales erréneas y variabilidad intra-observador, y pro-
poniendo un diagnédstico sin requerir un procedimiento invasivo. El resultado de la
clasificacién brindado por esta herramienta podria ocasionar un cambio en la con-
ducta quirtrgica especialmente en casos complejos, como pacientes monorrenos (con
sélo un tumor) o con multiples tumores.

El objetivo de este proyecto es crear un algoritmo de Deep Learning para la clasifi-
cacion de CCRs y ONCs, a partir de tomografias computarizadas multifasicas con
contraste de pacientes adultos. Para intentar crear un sistema que cumpla con di-
cha tarea, se probaron distintos enfoques empleando redes convolucionales (CNNs).
Se utilizé Colaboratory como plataforma de trabajo, la herramienta de Google que

10
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permite programar en Python [9], se vincula con Drive y brinda acceso gratuito a
una unidad de procesamiento grafico (GPU). Es importante también la mencién de
la biblioteca Keras [10], escrita en Python con TensorFlow [11] como backend, que
facilita el trabajo con redes neuronales.

El informe se organiza en cinco secciones: se comienza explicando conceptos claves
en el Marco tedrico incluyendo la formacion y entrenamiento de CNNs; luego en
Materiales y métodos se describen las pruebas realizadas con el fin de identificar
la mejor opcién para el cumplimiento de la tarea de clasificacion y en Resultados
se exponen los casos que brindaron las mejores métricas de evaluacién. Por ultimo,
en la Discusion se analizan dichos resultados y se identifican las caracteristicas de
las pruebas que provocaron efectos positivos en la clasificacion, mientras que en la
Conclusion se determina si se han alcanzado los objetivos del proyecto y se plantean
posibles mejoras para implementar a futuro.

4. Marco teorico

En esta seccién se explican los conceptos necesarios para entender la metodologia
de trabajo con Deep Learning. Para ello se abarcan tres temas principales: redes
neuronales artificiales, procedimientos con datos de la red y entrenamiento del mo-
delo. En adicién, se presenta la matriz de confusion usada para la evaluacion de la
clasificacion binaria, y las métricas y curvas vinculadas con dicha matriz.

Por otra parte, se menciona la forma de adquisicién de las distintas fases de la
tomografia computarizada con contraste. Por tiltimo, se desarrolla el estado del arte
de la clasificacién de tumores renales, mediante la descripcion de estudios previos
con objetivos similares al de este proyecto.

4.1. Aprendizaje Profundo

El aprendizaje profundo (Deep Learning) es un conjunto de algoritmos de aprendi-
zaje automatico basado en el uso de redes neuronales profundas. Estas estructuras
se conforman por miultiples capas, las cuales pueden interpretarse como representa-
ciones de los datos con distintos niveles de significado o de abstraccién [13]. Es un
subcampo de Machine Learning, donde la extraccién y seleccion de caracteristicas se
realizan de manera automatica en el proceso de entrenamiento de la red, que ajusta
parametros de las capas para optimizar el desempeno de la tarea.

11
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Existen tres factores que permiten la aplicacion de redes neuronales de alta com-
plejidad en la actualidad: el acceso a gran cantidad de datos, la disponibilidad de
poder computacional debido a las arquitecturas de computo paralelo provistas por
las GPUs y la adopcion difundida de marcos de trabajo como Keras que ayudan a
implementar modelos algoritmicos complejos con lineas limitadas de codigo.

El Deep Learning es ampliamente utilizado en la actualidad para problemas de vision
computacional y andlisis de imagenes. En particular, para tareas de clasificacion es
comun implementar el aprendizaje supervisado, en el cual se entrena al modelo con
un conjunto de ejemplos que incluye tanto los datos de entrada como la etiqueta de
clasificacion. De esta manera, la red aprende a mapear nuevas entradas con la salida
categérica deseada [12].

Por ejemplo, en este trabajo se emplea aprendizaje supervisado para la clasificacion
binaria de tumores renales, entonces se brinda a la red neuronal: la informacién
tomografica de los tumores como datos de entrada y los resultados de anatomia
patoldgica (CCR o ONC) como etiquetas. En la Figura 3, se muestra que la red
neuronal emplea las imagenes como entrada y compara sus salidas con las etiquetas;
en el proceso iterativo de entrenamiento, la red mejora su habilidad para clasificar
los datos de entrada. Luego el modelo entrenado puede predecir la categoria de una
imagen tomografica no conocida previamente por la red neuronal.

12
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ENTRENAMIENTO DEL MODELO CON APRENDIZAJE SUPERVISADO

CCR
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Distingue patrones para cada clase

PREDICCION DEL MODELO ENTRENADO PARA NUEVOS CASOS

Figura 3: Representacion del aprendizaje supervisado. En la seccién superior se representa
una red neuronal y los datos de entrenamiento que se transmiten a la misma (recuadros
azules), en este ejemplo: tomografias de tumores y etiquetas de clasificacién. En la seccién
inferior (en violeta), se simboliza la prediccién de la categoria de un nuevo dato de entrada
usando el modelo ya entrenado. Imagen adaptada de [14].

4.1.1. Redes neuronales artificiales

En Deep Learning, la estructura béasica que contiene datos se denomina tensor. Es
similar a una matriz, sin embargo es una entidad matemaética que pertenece a una
estructura e interactiia con otras entidades matematicas. Por lo tanto, si se aplica
una transformacién a otra entidad vinculada, el tensor también debe modificarse
debido a su propiedad dindmica [13]. En una red neuronal, los tensores se encuentran

asociados, entonces un cambio en uno de ellos repercute en la conformacion de otros
tensores.

La neurona artificial es la unidad de procesamiento de las redes neuronales. Cada
neurona transforma un tensor de entrada en un tensor de salida mediante la apli-
cacion de una operacién matematica. Estos cdlculos pueden estar determinados por
pardametros que se ajustan en el entrenamiento de la red (conocidos como pesos),
por pardametros fijos (no entrenables), o incluso no tener parametros [13].

13
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Las neuronas se organizan en capas, y con estas ultimas se conforman las redes. La
forma en que se conectan las capas, se llama arquitectura del modelo. Las conexiones
entre las capas de la red determinan el conjunto de operaciones matematicas que se
ejecutan durante el entrenamiento [13]. La organizacion mas sencilla es la secuencial,
donde la salida de una capa es la entrada de la siguiente (Figura 4).

S o a A,
XA TR XEINKES

QW AW
s EE

Figura 4: Ejemplo de red neuronal secuencial [14]. Cada circulo representa a una neurona
y cada columna a una capa; se distinguen la capa de entrada (en amarillo), las intermedias
(en verde) y la de salida (en roja). Las conexiones entre capas determinan la arquitectura
del modelo; en este caso se conforma exclusivamente por capas densas.

En la arquitectura del modelo se puede distinguir la capa de entrada, la capa de
salida y las capas intermedias u ocultas. En la primera capa se introducen los datos
a la red, en las capas intermedias se aprenden representaciones a partir de dicha
informacion, lo que permite brindar un resultado en la capa de salida.

Otra caracteristica del modelo es la cantidad de parametros que posee, es decir, el
nimero de pesos que deben variarse en el entrenamiento utilizando algoritmos de
optimizacién. Una mayor cantidad de capas en la arquitectura de la red o un mayor
nimero de neuronas en las capas, provoca una cantidad de pardametros superior.

Existen distintos tipos de capas que pueden formar parte de una red neuronal.
En las siguientes secciones, se mencionan las capas mas utilizadas y se explica su
funcionamiento.

4.1.1.1. Capas densas

En un conjunto de capas densas, también denominadas fully connected, cada neu-
rona de una capa esta conectada con todas las neuronas de la capa anterior y con
todas las neuronas de la siguiente. De esta manera, todas las salidas de una capa
se toman como entradas de cada neurona de la capa siguiente. A cada conexion
entre dos neuronas, se le asigna un peso. La red neuronal expuesta en la Figura 5

14
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estd conformada unicamente por capas densas; ademds, como ejemplo, se senalan
los pesos asociados con una neurona de la red.

N<T No</
XA g
CLXRaP

SO SO
QWA

k=2 k=3 k=4 k=5 Pesos asociados con la
NZ=4 N3=4 N*=4 N5=1 neurona 1 de la capa 3

Figura 5: A la izquierda, ejemplo de una red neuronal formada con 5 capas densas; se
menciona el nimero de capa (k) y la cantidad de neuronas por capa (N¥). Se remarca
la primera neurona de la capa 3 y sus conexiones con las otras neuronas (en rosa). A la
derecha, representacién de las uniones de una neurona (en azul) de una capa densa: se
conecta con todas las neuronas de la capa anterior (en verde) y con todas las neuronas
de la siguiente (en violeta). Los pesos (w) se nombran considerando el nimero de capa
(como superindice) y los nimeros de ambas neuronas que participan en la unién (como
subindice).

Cada neurona j de una capa densa nimero k realiza, en primer lugar, una combina-
cién lineal de sus N*~! entradas (z¥~") con los pesos correspondientes (wf]_l) y suma
un término bias (b}). Luego aplica una funcién de activacion (f), para finalmente
obtener la salida (y;“) Dicha operaciéon matematica se describe a continuacién y en

la Figura 6 se muestra un ejemplo:

Nkfl
k _ k k-1 k-1
yi=f b+ et
i=1
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Figura 6: Operacion realizada en la primera neurona (j=1) de la tercera capa (k=3) de
una red neuronal conformada por capas densas (modelo visualizado en la figura anterior).
Las entradas a dicha neurona corresponden a salidas la capa anterior (k=2): 2 donde i es
un valor entre 1y 4 (ya que N?=4). Los pesos provienen de distintas neuronas de la capa
2 y se dirigen a la neurona 1 de la siguiente capa, por eso se denominan w% 1 (siendo i el
niimero de neurona de origen de la conexién). Para obtener la salida (y3), en primer lugar
se calcula la sumatoria de los productos de cada entrada con su respectivo peso, luego se

suma el bias (b?) y, por tltimo, se le aplica la funcién de activacién (f).

En la ecuacién, se observa que cada peso pondera a su correspondiente entrada. En
el entrenamiento, se ajustan los parametros segin la importancia de cada entrada en
el resultado final. Por otra parte, el bias representa factores que afectan la decision,
independientemente de las entradas [13].

En cuanto a la funcion de activacion, es importante trabajar con funciones no lineales
para lograr detectar e interpretar caracteristicas no lineales [13], lo cual es necesario
para cumplir tareas dentro del campo de visién computacional. La eleccién de una
funcion de activacién varia segtn la finalidad de la neurona. Por ejemplo, la funcion
sigmoidea que produce una salida con valores entre 0 y 1 (Figura 7 A), puede ser
utilizada en la capa final de un modelo de clasificacién binaria, ya que el resultado
puede interpretarse como una probabilidad de pertenencia a la clase positiva.

Otra funcién de activacién muy utilizada es la ReLU (unidad lineal rectificada),
la cual calcula el méaximo entre cero y su entrada, obteniendo entonces una salida
nula para casos negativos y una salida igual a la entrada para valores positivos
(Figura 7 B). Una ventaja de esta funcién es su sencillez a nivel computacional y su
facil implementacion. Ademas, su comportamiento casi lineal facilita la optimizacion
por métodos basados en gradiente, y preserva propiedades que causan una mejor
capacidad de generalizacion de los modelos lineales [13].

16
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oA Sigmoidea B RelLU

flz)=max(0,z)

I =

w

10 -10 -5 0 5 10

Figura 7: Gréfica y ecuacién de dos posibles funciones de activacién. A: Funcién sigmoi-
dea. B: ReLU. En ambos casos, z es la salida parcial de la neurona, es decir, el resultado
previo a la aplicacion de la funcién de activacién.

Las capas densas son muy utilizadas como clasificadores. Sin embargo, presentan
como desventaja un gran costo computacional. En adiciéon, como las entradas de
una capa densa se organizan en un vector (tensor unidimensional), si se desea tra-
bajar con imagenes debe considerarse cada pixel de manera separada y se pierde
la correlacién entre componentes vecinos [13]. Por estas razones, en las tareas de
clasificacién de imagenes se emplean también las capas convolucionales.

4.1.1.2. Capas convolucionales

La capa convolucional es el componente principal de las redes neuronales convolu-
cionales (CNNs). En este tipo de capa, se comienza la transformacién de los datos
con el cédlculo de la convolucién entre las entradas de la capa y los filtros. Los fil-
tros convolucionales (también denominados kernels) poseen los pesos que se varian
en el entrenamiento del modelo; al modificar dichos valores se cambia el efecto de
transformacién de la capa y, en consecuencia, la salida resultante.

La finalidad del uso de dichos kernels es la extraccién automatica de caracteristicas
vinculadas con las imagenes de entrada de la red neuronal [13]. Por esta razon,
cada salida de una convolucién con un filtro se conoce como mapa de caracteristicas
(feature maps), es decir, un mapa de dos dimensiones que indica la presencia de un
patrén en diferentes ubicaciones en una entrada (Figura 8) [12].
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Entrada Filtro Mapa de
caracteristicas

Figura 8: Ejemplificacién de la operacién convolucién [12]. Se usa un filtro que identifica
bordes diagonales decrecientes y se aplica el mismo a la entrada. La salida es el mapa
de caracteristicas que indica la presencia del patrén del filtro en diferentes ubicaciones
de la entrada. Se observa entonces que los sectores de la salida con mayor intensidad se
corresponden con dicho tipo de borde.

Para efectuar operaciéon matematica de convolucion, el kernel se desplaza sobre el
tensor 3D (de tamano HxWxD) y, en cada posicién posible, se extraen secciones
o parches del tensor con igual dimension que el filtro (kpxk,xD) [12]. Se calcula
el producto escalar entre cada parche y el mismo kernel: cada producto genera un
valor que forma parte de la salida de la convoluciéon o mapa de caracteristicas, el
cual presenta las dimensiones (H — kp, + 1) x (W — k,, + 1) [13]. En la Figura 9, se
visualiza el desplazamiento del filtro sobre la entrada para realizar la convolucién;
ademas se indica dénde se ubica el resultado de cada producto escalar en la salida.
En la Figura 10, se muestra un ejemplo y se exhiben las operaciones matematicas
implicadas en un producto escalar.
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Posibles posiciones de ubicacion de un filtro de 3x3
respecto a una entrada de 5x5

1 2 =]
Ubicacién del resultado
de cada producto
tensorial en la salida
1123
4 5 6 —> (4|56
7189
7 8 9

Figura 9: Posibles ubicaciones de un filtro de 3x3 en una entrada de 5x5, para realizar
la operacién convolucién. El filtro (en violeta) debe estar totalmente superpuesto a un
parche de la entrada de igual tamano, para poder calcular el producto escalar. Por lo
tanto, se obtienen 9 ubicaciones mediante la movilizacién del kernel: se traslada a la
siguiente columna y, cuando no se puede realizar esta accién, a la fila posterior. La salida
(en gris) de la convolucién se compone con los resultados de dichos productos, segin el
orden en los que se realiza. En este ejemplo, la dimension D es igual a 1, por eso la entrada
y el filtro pueden representarse en el plano.

\
-418] 0| 2[-9 |
o |2l6l5[4[7] [1]ofo] [3
operacién 1]8]1]-5 3/« |0]1]0]= Resultado final de la convolucién
0/ 12|64 [olol1
4,1/0| 7 -3 -4 8|0 2/-9 ———
(-4). 148 040 . 042 . 0+6. 1+(-5) . 0+(-1).0+(:3) . 0+1.1=3 \ | 21 6151417 11010 _
28l ol 210 .>-1-31-53*010:-31-6
0/ 1]-2/6|4 0fo|1 0| 2|-8
2|1 6|-514|7 1|10|0 -2 2 1101 73
2da 1|3/ 1|-5|3[*=|0|1]|0]|=
= Entrada Filtro Salida
operacion | 0| 11|-2 |-6| 4 0j0]1 5x5 23 23
4, 10| 7|-3

8.1+0.0+2. 046 . 0+(-5) . 1+4 . 0+(-3). 0+1. 0+(-5) . 1=-2 J

Figura 10: Ejemplo de convolucién entre una entrada de 5x5 y un filtro de 3x3. La
salida presenta una dimensién de 3x3 ya que se realizan 9 productos escalares, moviendo
el kernel como se indica en la figura anterior. Las dos primeras de estas operaciones se
exhiben en esta representacién y ademds se desarrollan los cédlculos de estos productos
escalares. Imagen adaptada de [13].
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En una capa convolucional se aplican una cantidad determinada de filtros (que se
le asigna la letra F). Todos los kernels poseen igual tamano, entonces cada uno
genera un mapa de caracteristicas con distinto contenido, pero igual dimension. Por
lo tanto, todas estas salidas se pueden concatenar en un tensor 3D, que representa la
salida intermedia de la capa convolucional con tamano (H —k, +1) x (W —k,, +1)
x F [13]. En la Figura 11, se representa una capa que utiliza dos filtros (es decir, F
es igual a 2).

Filtro 1 Salida de la
3x3 convolucion 3x3
Entrada 5x5
] = \
* = . .
Salida intermedia
de la capa
Filtro 2 Salida de la convolucional
3x3 convolucion 3x3 3x3x2

Figura 11: Procedimiento de obtencién de salida intermedia de la capa convolucional. En
este tipo de capas, se aplica més de un filtro; en este caso se utilizan 2 (uno representado en
violeta y otro en verde). La convolucién de la entrada (5x5) con cada kernel (3x3) brinda
una salida distinta. Con estos mapas de caracteristicas se conforma la salida intermedia
de la capa convolucional, de dimensiones 3x3x2. Imagen adaptada de [13].

En la Figura 12, se replica el proceso de convolucién realizado en este tipo de capas,

pero con representaciones en tres dimensiones. En este caso, las entradas poseen
tamano 5xHx3 y se aplican dos filtros de dimensiones 3x3x3.
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Convolucidn entre una entrada y un filtro
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Figura 12: Representacion de convoluciones realizadas en una capa convolucional. Por un
lado, se esquematiza una convolucién entre la entrada y un filtro, y por el otro la unién del
resultado de mas de una convolucién en la salida intermedia. En este ejemplo, las entradas
de la capa presentan una dimensién D igual a 3.

Cabe aclarar que la metodologia de la convolucion se modifica si se aplica alguna de
las siguientes técnicas:

= Uso de padding: Se utiliza con la finalidad de obtener la salida de una capa
con las mismas dimensiones de alto y ancho que su entrada. De esta manera,
se puede evitar la disminucion de tamano de los mapas de caracteristicas en
una CNN secuencial.

Se agregan un nuimero de columnas y filas alrededor de la entrada de la capa,
para permitir la convolucién central de cada véxel de entrada [12]. Entonces,
la cantidad de columnas y filas agregadas depende del tamano del kernel, para
un filtro de 3x3 se agrega una columna a la izquierda y derecha y una fila
superior e inferior (Figura 13); en cambio para un filtro de 5x5 se suman dos
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columnas y dos filas en cada lado del entorno. En particular, el uso de bordes
nulos es muy utilizado y se denomina zero-padding.

Parches 3x3 extraidos de entrada de 5x5 sin usar padding

Parches 3x3 extraidos de entrada de 5x5 con padding
X

Figura 13: Uso de padding en una entrada de tamano 5x5, para realizar la convolucién con
un filtro de 3x3. Las columnas y filas agregadas se indican con una cruz. Se visualiza que
sin aplicar esta herramienta, sélo se obtienen 9 parches de 3x3. En cambio, implementando
padding en la entrada, existen 25 ubicaciones posibles donde se puede efectuar un producto
escalar; entonces se produce una salida de la convolucién de tamano 5x5 (con iguales
dimensiones que la entrada). Imagen adaptada de [12].

= Desplazamiento de la convolucién: En una convolucion, el filtro se centra
en voxeles continuos (como se muestra en la Figura 9), cuando el desplaza-
miento (stride) elegido es 1. Este valor se puede aumentar, entonces el kernel
saltea posiciones intermedias. Por ejemplo, si se configura un stride vertical y
horizontal igual a 2, existe una separacion de un véxel entre los centros de los
parches extraidos, como se muestra en la Figura 14.
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Parches 3x3 extraidos de entrada de 5x5, empleando stride 1

1 2 3
2|3
415]|6
71819 4 5 6
7 8 9

Parches 3x3 extraidos de entrada de 5x5, empleando stride 2

Figura 14: Diferenciacién entre la cantidad de parches 3x3 de la entrada (de tamafio 5x5)
obtenidos en una convolucién con stride 1 y otra con stride 2. En el ultimo caso, existe
una separacion de un pixel entre los centros de los parches extraidos; por lo tanto sélo se
generan 4 productos escalares dentro de la operacién convolucién y su salida (mapa de
caracteristicas) es de 2x2. Imagen adaptada de [12].

La aplicacion de convolucién con desplazamiento mayor que 1 produce la dis-
minucién de las dimensiones del mapa de caracteristicas. En estos casos, con-
siderando s; al stride vertical y s, al horizontal, la salida de una capa de

convolucional presenta las dimensiones (%’;Jﬁgh) X (%) x F [13].

Luego de obtener la salida de la convolucion entre las entradas de la capa y los filtros
con parametros entrenables, continta la transformacion de los datos para hallar la
salida de la capa convolucional: se suma un bias a cada mapa de caracteristicas
(es decir, varia segun el filtro utilizado) y se emplea una funcién de activacion.
Generalmente esta funcién aplicada es no lineal, por ejemplo la funciéon ReLLU ante-
riormente mencionada es ampliamente utilizada en este tipo de capas. En la Figura
15, se muestran las operaciones de una capa convolucional.
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Filtro 1 Salida de la
3x3 convolucion 3x3
Entrada 5x5
s = + b1
\ Funcion de —»
/ activacion
* = +b, Salida de la capa
convolucional
Filtro 2 Salida de la 3x3x2
3x3 convolucion 3x3

Figura 15: Representacion de secuencia de operaciones aplicadas en una capa convo-
lucional. Continuando con el ejemplo de la Figura 11, la entrada es de tamafio 5x5 y se
aplican dos filtros de dimensiones 3x3 (sombreados respectivamente en violeta y en verde).
Después, a la salida de cada convolucion, se le suma un bias distinto. Por ltimo, se aplica
una funcién de activacién a todos los valores, consiguiendo una salida general de tamano
3x3x2. Imagen adaptada de [13].

Por lo tanto, la cantidad de parametros de una capa convolucional corresponde a
la suma del nimero de pesos de cada filtro mas sus respectivos bias; al poseer los
kernels igual tamano, esto equivale al total de parametros de un filtro més su bias,
multiplicado por la cantidad de filtros [13]. Por ejemplo, en el caso analizado en la
Figura 12 se utilizan 2 kernels 3x3x3, entonces la capa posee 56 pardametros.

Numero de pardmetros de capa convolucional = (kpky, D + 1) F

Se determina entonces que la cantidad de parametros de una capa convolucional es
fija (independiente del tamano de entrada), a diferencia de las redes densas, cuyo
nimero de neuronas en la primera capa depende de la cantidad de pixeles de entrada
[13]. El uso de menos pardmetros es un beneficio de las CNNs. Otras dos ventajas
del empleo de CNNs se explican a continuacién:

= Los patrones aprendidos son invariantes a la traslacion. Mientras que las capas
densas memorizan patrones globales de la entrada, las capas convolucionales
aprenden patrones locales hallados dentro de parches de la entrada con las di-
mensiones de los filtros [12]. En otras palabras, con el entrenamiento de la red,
un filtro de una capa tiende a representar determinados patrones presentes en
la entrada que ayudan a cumplir la tarea asignada; debido a la movilizacién
del kernel en la operacion convolucion, dichos patrones pueden reconocerse
en distintas posiciones de la entrada. Este fundamento causa una mayor efi-
ciencia de las CNNs al trabajar con imagenes, ya que facilita la obtencién de
representaciones que pueden generalizarse en los casos de estudio.
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s Aprenden jerarquias espaciales entre patrones. A medida que se profundiza
en la CNNs las estructuras aprendidas (representadas en los filtros entrena-
dos) son més complejas, como se observa en la Figura 16. Por ejemplo, en la
primera capa se aprende pequenos patrones locales como bordes, luego en la
segunda capa se aprenden patrones mayores formados por las caracteristicas
de la primera capa, y asi progresivamente en toda la red. De esta manera, el
modelo aprende de manera eficiente conceptos visuales cada vez mas complejos
y abstractos [12].

Salida clasificacion
Prediccion: GATO

|
) v @)

Aumento de
complejidad

Imagen de
entrada

Figura 16: Diagrama representativo del aumento de complejidad de las representaciones
aprendidas por la red, a medida que se profundiza en una CCNs [12]. En la primer capa
convolucional se analiza la presencia de distintos tipos bordes; mientras que en la segunda
capa convolucional pueden distinguirse objetos locales como partes anatémicas del animal.
Con un clasificacién posterior, a partir de las caracteristicas obtenidas por la CNNs, se
determina que la imagen original corresponde a un gato.

4.1.1.3. Capas pooling

Primero debe mencionarse el concepto de campo perceptual. El mismo se define
como el tamano de la region de la imagen de entrada de una CNNs, que produce
una caracteristica perteneciente a una salida de una capa determinada (Figura 17).
Es importante porque limita la interpretacion que puede tener la red de una regién de
la imagen; por ejemplo, un campo perceptual pequeno puede dificultar la deteccion
o clasificacién de objetos grandes con mayor tamano que el campo perceptual [13].
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Entrada Salida de la lera Salida de la 2da
capa convolucional  capa convolucional

Figura 17: Sombreado del campo perceptual en la entrada [13]. En este ejemplo, se
utilizan dos capas convolucionales secuenciales con un filtro de tamano 3x3 y uso de
padding. La primera capa genera el campo perceptual marcado en violeta oscuro: cada
caracteristica de su salida refiere a un parche de 3x3 de la entrada. En cambio, el campo
perceptual determinado por la salida de la segunda capa convolucional, abarca toda la
entrada (sombreado en violeta claro).

Con el uso de capas pooling se reducen las dimensiones de los mapas de caracteristi-
cas. De esta forma, se genera un aumento del campo perceptual, ya que provoca que
cada componente de la salida refiera a una mayor seccién de la entrada original.

Para cumplir su funcién, una capa pooling emplea un kernel de tamano fijo que
se desplaza (con cierto stride) por cada mapa de caracteristicas de la entrada y en
cada posicion calcula un valor de la salida. Las dos capas pooling mas comunes son
el maz pooling que determina el maximo entre los valores de la entrada dentro de
cada kernel, y el average pooling que computa el promedio. Generalmente se aplican
con kernels de tamano 2 x 2y stride igual a 2, para lograr reducir a la mitad el
tamano del mapa de caracteristicas [12]. En la Figura 18, se observa un ejemplo de
mazx pooling y otro de average pooling.
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Figura 18: Ejemplificacién del funcionamiento de capas pooling. Se utiliza un kernel de
tamano 2x2 con stride 2: con cada color se resalta una posible posicién del kernel en la
entrada (de dimensiones 4x4). A: Se muestra el accionar de una capa max pooling que
extrae el méximo dentro de cada ventana (resaltada con un color diferente en la figura).
B: Se aplica average pooling, se calcula el promedio de los valores incluidos en un mismo
kernel. Imagen adaptada de [13].

Las capas pooling suelen colocarse luego de capas convolucionales en CNNs secuen-
ciales. Asi se logra que capas convolucionales sucesivas visualicen regiones mayores
de la entrada original, lo que colabora en la formacion de jerarquias espaciales entre
los patrones de los filtros [12]. Ademds, como las operaciones aplicadas en las capas
pooling (méximo o promedio) son deterministicas, estas estructuras no poseen pesos
[13]. Por lo tanto, su utilizacién no aumenta los parametros de un modelo.

4.1.1.4. Capas global pooling

Las CNNs contienen capas convolucionales que facilitan la extraccién de caracteristi-
cas a partir de las imagenes de entrada. Al finalizar este bloque, se pueden incluir
capas densas que se encarguen de la tarea de clasificacién o regresion. De esta ma-
nera, todos los pesos se ajustan de manera conjunta con un mismo algoritmo de
optimizacién, minimizando el error de punta a punta (end-to-end) .

Las entradas de una capa densa son tensores unidimensionales, a diferencia de las
salidas de una capa convolucional que corresponden a tensores de tres dimensiones
(HxWxF). En consecuencia, para unir estas dos estructuras en una misma red neu-
ronal, se deben trasladar la informacion de la ultima capa convolucional a un vector.
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La forma mas simple de lograrlo es mediante la operacién flatten, donde se obtiene
un vector con todos los componentes del tensor 3D (de dimensién 1x1x(H.W.F)).

Por otra parte, se puede utilizar una capa de global pooling, que genera un valor por
mapa de caracteristicas y crea un vector de tamano 1x1xF. En una capa de global
mazx pooling se toma el mayor valor de cada mapa de caracteristicas de la salida de la
capa convolucional; en cambio en una global average pooling se calcula el promedio
[13]. En la Figura 19 se ejemplifican ambas capas de global pooling.
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Figura 19: Ejemplo de funcionamiento de una capa global pooling. La salida de la dltima
capa convolucional de la red, se corresponde con la entrada de la capa global pooling. En
este caso, ese tensor 3D presenta un tamano de 4x4x4; se compone entonces de 4 mapas
de caracteristicas (sombreados en distintos colores). A: Se aplica global max pooling, se
identifica el maximo valor de cada mapa de caracteristicas y se coloca en un vector de salida
(de dimensiones 1x1x4). B: Se usa global average pooling, se computa el promedio de los
valores de cada mapa de caracteristicas y el resultado se transfiere al tensor unidimensional
de salida con dimensiones 1x1x4. Imagen adaptada de [13].

4.1.1.5. Otros tipos de capas
En esta seccién se mencionan otros dos tipos de capas muy utilizadas en redes

neuronales: batch normalization y dropout.
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s Batch normalization:

La normalizacion de la salidas, tanto de capas densas como convolucionales,
se puede realizar colocando a continuacién una capa de batch normalization.
Su utilizacion es importante porque ayuda a la propagacion del gradiente para
la optimizacion de los pesos del modelo [12].

El método méas empleado para normalizar datos es centrar la informacion en
cero mediante la resta de la media, y obtener una desviacién estandar unitaria
al dividir los datos por esta métrica. Se supone entonces que los datos presentan
una distribucién normal.

La capa de batch normalization ocasiona la normalizacién de los datos, aunque
la media y varianza se modifiquen en el entrenamiento. Dichas medidas son
consideradas parametros no entrenables, ya que varian en el entrenamiento
pero no son pesos que deben optimizarse.

= Dropout:

Una capa dropout es utilizada principalmente a continuaciéon de una capa den-
sa. Su funcién es descartar aleatoriamente, en cada iteracion del entrenamiento,
una cantidad de caracteristicas de la salida de la capa anterior, es decir, multi-
plicar por cero la salida de un determinado niimero de neuronas. Para conocer
la fraccion de salidas que se transforman a cero, se configura la proporcién de
dropout (dropout rate); por ejemplo un dropout rate igual a 0,25 indica que un
25% de las salidas son anuladas (Figura 20). Por definicién, esta proporcién
es menor que la unidad, sin embargo se suele elegir una medida menor a 0,5.

03|02(15]|00 00|]02]|15)]|00
Dropout
06)01(00|03| rae:025 |06(0.1]00(03
02(19]|03 |12 02(19]|03 |12
07|05|10]00 00|05(00]00
Entrada de Salida de
capa dropout capa dropout

Figura 20: Resultado de la aplicaciéon de una capa dropout. La entrada esta conformada
de 16 valores; con un dropout rate de 0,25, se transforman a cero un cuarto de los mismos.
En la salida de la capa dropout, se remarcan los casos anulados. Imagen adaptada de [12].
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Como en cada iteracion del entrenamiento se cambia a cero una parte de las
salidas de la capa densa de manera aleatoria, en cada oportunidad se selecciona
un conjunto nuevo de neuronas anuladas, como se visualiza en la Figura 21.
Entonces se utiliza una versiéon distinta de la red en cada iteracién, donde se
conservan un grupo diferente de pesos que se optimizan. El objetivo del empleo
de una capa dropout es entrenar muchas versiones de una red, para aumentar

la generalizacién [13].

Red neuronal formada con
capas densas

Figura 21: Anulacién aleatoria de neuronas en cada iteraciéon de entrenamiento. A la
izquierda, se observa una red neuronal conformada por capas densas y sin capas dropout.
entre cada par de capas densas secuenciales.
Se exponen dos posibles versiones de la red, cambiando las neuronas anuladas; la cantidad

A la derecha, las redes presentan capas dropout

Iteracion i

=)

Capadropout Capa dropout  Capa dropout
Dropout rate  Dropout rate Dropout rate
0.25 0.25 0,5

Iteracion i+1

Capadropout Capadropout  Capa dropout
Dropout rate Dropott rate Dropout rate
0,25 0,25 0.5

de unidades anuladas por capa depende del dropout rate de la misma.

Cabe aclarar que al momento de inferir resultados de la tarea de la red neuronal
(como clasificacién o regresién) en un grupo separado del entrenamiento, no
se anulan las neuronas. En cambio, los valores de salida de la capa densa son
multiplicados por el dropout rate, para equilibrar la presencia de mas neuronas

activas en comparacién con el entrenamiento [12].
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4.1.1.6. Definicién del modelo con Keras

Keras es una biblioteca de codigo abierto escrita en Python, que proporciona una
forma t1til de definir y entrenar modelos de Deep Learning. Entre las ventajas de
su utilizacién se puede mencionar la posibilidad de ejecucion en GPU y el soporte
integrado para CNNs [12].

Ademas es una interfaz facil de utilizar para los usuarios por ser de alto nivel. Keras
no se ocupa de operaciones de bajo nivel (por ejemplo operaciones con tensores o
diferenciacion); para esto emplea librerias especificas que le sirven de backend como
TensorFlow [12].

Existen dos maneras principales de crear modelos desde cero, con una arquitectura
especifica segtin los objetivos de la red y las caracteristicas de los datos de entrada.
La primera es con la clase Sequential, que se emplea inicamente para arquitecturas
secuenciales, donde la salida de una capa es la entrada de la siguiente. También
puede emplearse la Functional API, que permite formar un amplio espectro de ar-
quitecturas con topologia no lineal, capas compartidas e incluso multiples entradas
o salidas [15].

Las capas son los componentes bésicos de las redes neuronales en Keras [16]. Los
tipos de capas explicados en las secciones anteriores, se encuentran a disposicién del
usuario para emplear en el modelo y configurar sus hiperparametros:

= Capa densa: clase Dense; se elige el nimero de neuronas y la funcion de
activacion a utilizar.

s Capa dropout: clase homoénima; presenta el dropout rate como hiperparame-
tro.

= Capa batch normalization: con clase del mismo nombre.

= Capa convolucional: segin las dimensiones de las entradas de la red, se
usa la clase ConviD, Conv2D o Conv3D. Entre las configuraciones de la capa
a definir se encuentran la cantidad de filtros y su tamafio, el stride de la
convolucién (en todos los ejes), el empleo de padding (con la opcién “valid” que
implica la omision de esta herramienta y la opcion “same”que provoca el uso
de zero-padding en la entrada de la capa) y la funcién de activacion.

s Capa pooling: clases MaxPooling o AveragePooling mencionando nuevamen-
te las dimensiones de la entrada de la red (1D, 2D o 3D). Se definen los hiper-
parametros de tamano del kernel, stride de la operacion y uso de padding.

» Capa global pooling: clases GlobalMazPooling o GlobalAveragePooling (in-
dicando 1D, 2D o 3D).
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4.1.1.7. Transferencia de aprendizaje

En Deep Learning, otra alternativa a la definicion de modelos desde cero, es el
empleo de modelos previamente entrenados (redes pre-entrenadas). Estas estructuras
se encuentran guardadas y se pueden reutilizar. Fueron entrenadas con una base de
datos muy amplia y generalmente en una tarea de clasificacion de imagenes a gran
escala [12]. Por ejemplo, en muchos casos se utilizan los datos de ImageNet [17] (base
de datos piblica con méas de 1.300.000 de imdgenes etiquetadas) para aprender a
clasificar imagenes entre 1.000 categorias (que incluyen distintos animales, vehiculos,
articulos de ropa, entre otros).

El fundamento de esta técnica es que, si un modelo se entrena en un conjunto de
datos lo suficientemente grande y general, puede servir como un modelo genérico del
mundo visual [13]. La transferencia de aprendizaje refiere entonces al concepto de
emplear conocimientos adquiridos para cumplir una tarea, en la resolucién de otra.

El uso de redes pre-entrenadas suele ser til para tareas de aprendizaje supervisado
con imagenes del mundo real. La adquisicién de imégenes (y sus correspondientes
etiquetas) especificas de un problema complejo es un trabajo dificultoso [13]; en
consecuencia, comunmente se consiguen base de datos pequenas. Las caracteristicas
aprendidas por la red pre-entrenada pueden facilitar la resolucién de la nueva tarea,
a pesar de la limitacién de cantidad de datos.

Se diferencian dos formas de emplear los modelos previamente entrenados:

» Extraccién de caracteristicas (feature extraction): Consiste en usar las
representaciones aprendidas por la parte convolucional de la red pre-entrenada,
para extraer caracteristicas de la nueva base de datos [12].

Para esto se entrena la red con los nuevos datos pero manteniendo las ca-
pas convolucionales “congeladas”, es decir, sin permitir la actualizacion de los
pesos de las mismas. De esta manera, no se pierden las representaciones apren-
didas originalmente y a partir de ellas se obtienen los mapas de caracteristicas
para la nueva informacion.

Por otra parte, las capas densas del modelo pre-entrenado no se conservan,
ya que las representaciones aprendidas por el clasificador son especificas del
conjunto de clases de la tarea original. Por ejemplo, si la red fue pre-entrenada
usando ImageNet, en las capas densas se consigue informacién sobre la pro-
babilidad de pertenencia de las imégenes a cada una de las 1.000 categorias
posibles.

Entonces, no se utilizan las capas densas de la red pre-entrenada y en su
lugar se colocan nuevas, para que implementen el algoritmo de clasificaciéon o
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regresion. Las caracteristicas extraidas de la base convolucional (y trasladadas
a forma de vector) sirven como entrada de las capas densas, cuyos pesos se
entrenan con los nuevos datos y, en consecuencia, son propios de la tarea actual.
En la Figura 22 se resume el proceso de extraccién de caracteristicas.

Extraccion de caracteristicas

e s
Red Entrada » Base convolucional Clasificador
preentrenada | oric 5 entrenada entrenado
\

' - )
Base convolucional

entrenada

(congelada

p. A

> Nuevas
salidas

Nuevo

Modelo Nuevas >
clasificador

actual entradas

Figura 22: Esquema del proceso de extraccién de caracteristicas. En el recuadro superior
se representa la red pre-entrenada (en celeste); en el recuadro inferior se muestran las
partes que conforman el nuevo modelo. El modelo actual incluye la base convolucional
previamente entrenada (en celeste) con sus capas congeladas; mientras que el clasificador
es nuevo (en verde) y se entrena con los nuevos datos.

» Ajuste fino (fine-tuning): Esta estrategia es similar a feature eztraction,
pero en este caso se vuelven a entrenar algunas capas finales de la parte con-
volucional de la red pre-entrenada, usando en esta ocasién la nueva base de
datos.

Para su implementacién (Figura 23), en primer lugar, con el nuevo conjunto
de datos se entrenan las capas densas adicionadas, como se hace en el proceso
de feature extraction. Luego, se “descongela” un ntimero de capas convolucio-
nales finales y se entrenan conjuntamente estas capas y las densas. El primer
paso no puede saltearse, ya que evita que la inicializacién del clasificador (o
regresor) con valores aleatorios afecte a la conservacién de las representacio-
nes de las capas convolucionales, debido a la transmision del error durante el
entrenamiento.
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Ajuste fino
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\ J
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entradas P entrenaca (con inicializacion P saidas
L (congelada) aleatoria de pesos)
Base convolucional Base conwolucional | Utiimas capas de
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Figura 23: Pasos de la implementacion de ajuste fino. En celeste se remarcan los bloques
conservados de la red pre-entrenada; en verde se indican bloques que se entrenan con los
nuevos datos. La base convolucional entrenada se representa en dos partes (BC1 y BC2)
para facilitar la esquematizacion; BC2 corresponde a las capas que se descongelan en el
segundo paso del ajuste fino.

Con esta metodologia se logra ajustar ligeramente las representaciones mas
abstractas provenientes del modelo pre-entrenado, provocando una mayor re-
levancia para el problema en cuestién. Se aplica iinicamente a las iltimas capas
convolucionales para modificar sélo las representaciones mas especificas de la
tarea original y para evitar sumar gran cantidad de pesos entrenables [12].

Algunas familias de arquitecturas pre-entrenadas comtinmente empleadas para ta-
reas de clasificacion son: VGGNet, ResNet, Inception. Las mismas pueden imple-
mentarse con Keras.

4.1.2. Procedimientos con los datos de la red

En la presente seccion, primero se menciona la necesidad de realizar la divisién de los
datos disponibles en tres subgrupos, para utilizar cada uno de ellos con una finalidad
distinta. Ademas se introducen los conceptos de overfitting e hiperparametro.
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Luego se describe la técnica de aumento de datos, aplicada para incrementar la
cantidad de observaciones en el entrenamiento. Por 1ltimo, se explica el impedimento
para trabajar con la totalidad de datos en forma simultanea y la solucién brindada
con el uso del generador.

4.1.2.1. Divisién de base de datos

Para trabajar con redes neuronales se divide la base de datos total en tres subgrupos:
de entrenamiento, validacién y testeo. En la Figura 24 se representa la separacion
mediante el método hold-out, donde los conjuntos complementarios formados se
mantienen constantes entre distintas iteraciones de entrenamiento. Se observa que
el mayor porcentaje de datos se destina al aprendizaje del modelo.

Base de datos

Entrenamiento Validacion Testeo

Figura 24: Divisién de la base de datos en tres grupos: de entrenamiento, validaciéon y
testeo. En este caso, se utiliza el método de validacion hold-out. El grupo de entrenamiento
se conforma con la mayor cantidad de datos. Los porcentajes destinados para el grupo de
validacion y de testeo pueden variar segin el nimero de datos totales disponibles.

El modelo se entrena con el primer conjunto mencionado. El objetivo es conseguir
una red capaz de generalizar: que represente el mundo real y brinde buenos resul-
tados para nuevos casos [13]. En consecuencia debe evitarse el sobreajuste (overfit-
ting), es decir, el proceso en el cual la red aprende patrones especificos del conjunto
de entrenamiento, que son irrelevantes para la clasificacién de nuevos datos [12].
Principalmente, este fenémeno ocurre si el modelo presenta muchos parametros o la
cantidad de datos de entrenamiento no es suficiente.

Por otra parte, el conjunto de validacion se utiliza para evaluar los resultados en un
grupo diferente al empleado para el aprendizaje de la red. Sus métricas de desempeno
permiten estimar la capacidad de generalizacion del modelo [13]. Por ejemplo, se
puede determinar la presencia de overfitting, debido a la diferencia de las mismas
con las métricas del grupo de entrenamiento, como se observa en la Figura 25.
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Figura 25: Graficas de una métrica de medicién del error (funcién de costo) segin el
nimero de ciclo de entrenamiento [18]. En verde, funcién de costo de los datos de entre-
namiento; en azul, para el grupo de validacién. Una cantidad de ciclos de entrenamiento
6ptima (linea roja) brinda el minimo error en validacién. Luego se observa que la métrica
de error continda disminuyendo para el conjunto de entrenamiento, mientras que aumen-
ta para el grupo de validacién. Analizando ambas graficas se detecta overfitting en esta
etapa: el modelo aprende caracteristicas especificas del conjunto de entrenamiento y, en
consecuencia, se reduce el error para dichos datos; por otra parte, la red entrenada no ge-
neraliza correctamente, entonces se incrementa el error vinculado al grupo de validacién.

En adicion, el conjunto de validacion sirve para comparar distintas configuraciones
de hiperparametros. Estas decisiones de diseno las define el usuario previo al en-
trenamiento del modelo, a diferencia de los parametros de la red que se ajustan
de manera iterativa en el entrenamiento. Los resultados del conjunto de validacion
sirven para determinar como se varian los hiperparametros. De esta manera, se se-
lecciona el modelo mas apto para este grupo y por lo tanto también se genera un
sobreajuste ligado a dichos datos, denominado fuga de informacién (data leakage)
[13].

Por esta razon, se trabaja con un conjunto de testeo. Estos datos son nuevos para
la red neuronal, no fueron utilizados para ajustar parametros o hiperparametros y
se utilizan para la evaluacién final del modelo.
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4.1.2.2. Aumento de datos

Una opcién para evitar overfitting, es ampliar la cantidad de observaciones de entre-
namiento. El aumento de datos (data augmentation) es una estrategia que produce
datos sintéticos, mediante la aplicacién de transformaciones a datos disponibles [13].
Esta técnica logra incrementar la diversidad del conjunto de entrenamiento con ope-
raciones aleatorias pero realistas [19]. Al trabajar con imagenes, se pueden emplear
transformaciones geométricas (como simetria horizontal, rotacién y traslacién), va-
riaciones en brillo y contraste, acercamientos de la matriz, entre otros (Figura 26).

Simetria horizontal Rotacion Traslacion

Aumento
de datos

Figura 26: Ejemplos de resultados de la aplicacién de data augmentation usando Al-
bumentations. La imagen original se obtuvo de la pagina de documentacion de dicha bi-
blioteca [20]. Se observan transformaciones geométricas (nombres recuadrados en rojo),
de acercamiento (en verde) y de intensidad en la imagen (en azul) aplicadas a la imagen
original (en gris), conservando su tamano. Cabe aclarar que al rotar o trasladar la imagen,
quedan pixeles nulos, cuyo valores pueden ser modificados para que el dato sintético no
difiera considerablemente del dato original. En los casos expuestos, se eligié la opcion de
Albumentations que utiliza el reflejo de la imagen para completar los bordes nulos.

En el presente trabajo, el aumento de datos se implementa usando la biblioteca
Albumentations [21]. La misma también permite escalar imagenes a una dimension
elegida (hiperparametro), funcién esencial para generar tensores de entrada de la
red de igual tamano. En la Figura 27, se ejemplifica la modificacién de tamano de
una imagen.
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Figura 27: Ejemplo de modificaciéon de tamano, utilizando Albumentations. La imagen
original se obtuvo de la pagina de documentacién de dicha biblioteca [20]; es una imagen
RGB con dimensiones (250,201). En este caso, se redimensiona la imagen a un tamafio de
(200,200).

4.1.2.3. Los batchs y el generador

Como en Deep Learning se trabaja con muchos datos, no es posible cargar la tota-
lidad de los mismos para el entrenamiento del modelo, ya que se supera la memoria
del procesador; ademads, es sumamente costoso desde el punto de vista computacio-
nal. En consecuencia, en cada iteracion se utiliza un grupo reducido de observaciones
denominado batch, adquirido a partir de la base de datos total [13]. El tamano de
esta estructura se define con un hiperparametro.

La eleccién de los datos que conforman cada batch se realiza de manera aleatoria, y
asegurando que la informacion no se repita en otro batch. Una época o epoch es un
ciclo de entrenamiento que concluye cuando todos los tensores de la base de datos
de entrenamiento son enviados (una vez) como entrada de la red neuronal, para
ser utilizados en el proceso de aprendizaje [13]. Es decir, un epoch incluye varias
iteraciones, cada cual emplea un batch. La composicién de los batchs varia en cada
epoch, como se observa en la Figura 28.
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Figura 28: Variacion en la composicién de los batchs para distintos epochs. Se visualiza
ademaés que cada ciclo de entrenamiento conlleva varias iteraciones y que en cada iteracion
se trabaja con un batch distinto. En un epoch se emplean todos los datos sin repetirlos.

En la practica, trabajando con la biblioteca Keras, se utiliza un generador para
la formaciéon de los batchs. El mismo soluciona el problema de disponibilidad de
la memoria RAM, ya que carga las imagenes tinicamente cuando se emplean como
entradas de la red. Luego de obtener las imagenes, se produce el cambio de sus
dimensiones para homogeneizar el tamano y, para el grupo de entrenamiento, se
aplica la estrategia de aumento de datos; con la informacion obtenida se forma el
tensor de entrada del modelo.

Para realizar la seleccién de observaciones que integran cada batch, entre otras ma-
neras, se puede brindar una tabla (dataframe) que lista el directorio de ubicacién de
cada archivo y su respectiva etiqueta (Figura 29). El generador elige de manera alea-
toria (y sin repetir casos) filas de esta estructura y conforma los tensores de entrada
de la red y también de etiquetas, para ser empleados en el aprendizaje supervisado.

Nombre Directorio Etiqueta
0 Imagen_0 /content/drive/My Drive/lmagenes/Imagen_0.png 0
1 Imagen_1 /content/drive/My Drive/lmagenes/Imagen_1.png 1
2 Imagen_2 /content/drive/My Drive/lmagenes/Imagen_2.png 0
3 Imagen_3 /content/drive/My Drive/lmagenes/Imagen_3.png 0
4 Imagen_4 /content/drive/My Drive/lmagenes/Imagen_4.png 1

Figura 29: Ejemplificacion de dataframe que indica el directorio de ubicacién de cada
archivo y su etiqueta; en este caso se estudia la clasificacién binaria de imagenes.
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Para trabajar con dataframes se emplea la biblioteca Pandas [22]. Cabe mencionar
que la utilizacién de estas estructuras como fuente de informacién del generador,
agiliza el trabajo con la base de datos. Por un lado, permite aplicar el sobremuestreo
(oversampling) de datos de manera sencilla: repitiendo filas de la tabla, modificando
tnicamente la columna de nombre (Figura 30). Este proceso es ttil para balancear
las clases de una base de datos desequilibrada, mediante la repeticién de filas de la
categoria minoritaria, provocando que dichos casos sean considerados mas de una
vez por el generador. Por otra parte, el uso de dataframes facilita la seleccién de filas
y columnas para el filtrado de la informacion, segin los requisitos de cada prueba
de entrenamiento.

Nombre Directorio Etiqueta
0 Imagen_0 /content/drive/My Drive/lmagenes/Imagen_0.png 0
1 Imagen_1 /content/drive/My Drive/lmagenes/Imagen_1.png 1
2 Imagen_2 /content/drive/My Drive/lmagenes/Imagen_2.png 0
3 Imagen_3 /content/drive/My Drive/Imagenes/Imagen_3.png 0
4 Imagen_4 /content/drive/My Drive/lmagenes/Imagen_4.png 1
5 Imagen_1b /content/drive/My Drive/lmagenes/Imagen_1.png 1

Figura 30: Sobremuestreo del dataframe. Se repite la fila con informacién de la imagen
1 y de esta manera se consigue igual niimero de casos para ambas clases.

Keras posee generadores estandar como Image Data Generator, pero también per-
mite crear generadores customizados. Esta tultima opcién, amplia las posibilidades
de producciéon de batchs. Por ejemplo, en este proyecto se implementa un generador
customizado para poder trabajar con datos en formato numpy o brindar informacion
a modelos con miultiples tipos de entradas.

4.1.3. Entrenamiento del modelo

Los pesos de un modelo varian en el entrenamiento, en un proceso de aprendizaje de
representaciones asociadas con los datos de entrada y ttiles para la resolucion de la
tarea. El mecanismo de optimizacion de estos parametros se explica a continuacion.
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4.1.3.1. Funcién de costo y optimizador

Los parametros o pesos del modelo se modifican en cada iteracion del entrenamien-
to. En las mismas se registra qué tan bien una determinada combinacién de pesos
representa a los datos existentes mediante el cdlculo del error. Este valor analiza la
diferencia entre las predicciones de la red para cada dato del batch y sus correspon-
dientes etiquetas.

La variacion de los pesos en cada iteracion se realiza con el objetivo de minimizar
dicho error en las predicciones del grupo de entrenamiento generadas por el modelo.
Para su aplicacion se utiliza la funcién de costo, que computa el error en la salida
de la red, asociado a cierta combinacién de pardmetros [13], como se diagrama en
la Figura 31.

Datos p Etiquetas
y >
- Funcion de — % Error
Entradas Red Predicciones costo J
—» neuronal ’ p

X

?

Pesos w

Figura 31: Esquema que expone los elementos asociados con el cdlculo del error por
medio de la funcién de costo. En verde se representan los batchs de datos que se brindan
al modelo para el entrenamiento. En el proceso de aprendizaje varian los pesos aplicados
y las predicciones generadas por la red (en azul). Con la funcién de costo se comparan las
predicciones con las etiquetas y se computa el error.

Para tareas de clasificacion con dos clases se suele emplear la entropia cruzada
binaria como funcién de costo. Su ecuacién se muestra a continuacion, donde N es
la cantidad de entradas analizadas, y; es la etiqueta del caso i (negativa o positiva)
y p; es la probabilidad de que el caso i sea positivo predecida por el modelo:

Twiop) = =3 [y log(p) + (1= ) log(1 )]

=1

Se observa que para una etiqueta negativa el primer término de la sumatoria presenta
valor nulo; en caso contrario (etiqueta positiva), se anula el segundo término. De esta
manera, se halla la entropia de cada caso analizado y la funcion de costo equivale al
promedio de dichos valores con signo negativo.
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Por otra parte, en cada iteracién, el optimizador modifica los pesos en la direccién
que minimiza la funcién de costo (Figura 32). Para eso calcula su gradiente, es decir,
el vector conformado por las derivadas parciales del error con respecto a cada peso
de la red [13].

Datos p Etiquetas
y iy
Funcion de — % Erfor

Entradas Red Predicciones costo J
x | neuronal ) p
‘

Pesos w N
Actualizacion de pesos

Figura 32: Diagrama del proceso de entrenamiento del modelo. En base al gradiente del
error, el optimizador actualiza los pesos con el objetivo de disminuir el error en la siguiente
iteracién.

Como la red neuronal consiste en operaciones tensoriales conectadas, se pueden
hallar las derivadas con la regla de la cadena. Entonces la obtencion del gradiente se
implementa con el algoritmo de backpropagation: se comienza cuantificando el error
de la funcién de costo en la dltima capa de la red y se extiende el computo a capas
anteriores consecutivas con la regla de la cadena, hasta calcular la contribucion que
genera cada parametro a esta funcién [12].

Luego se actualizan los parametros segun el método de gradiente descendente, con
pasos en el sentido opuesto al gradiente y proporcionales al hiperparametro Learning
Rate (LR). La siguiente ecuacién expresa el funcionamiento del algoritmo, donde w*
representa los pesos de la k-ésima iteracion de entrenamiento y V.J, « es el gradiente

de la funcién de costo J respecto del peso w*”.

wtt = wk — LR VJ,k

Si se evalua el caso de un tnico parametro, la funciéon de costo presenta dos di-
mensiones y se puede esquematizar la aplicacién de la metodologia de gradiente
descendente en el plano, como se observa en la Figura 33. En dicho ejemplo, el valor
de LR es 6ptimo. En caso de elegir un hiperparametro demasiado pequeno, el ha-
llazgo del minimo del error demora més iteraciones. Por otra parte, si el LR es muy
grande, puede no generarse la convergencia al minimo de la funcién. En la Figura 34
se muestran estas dos situaciones que deben considerarse al momento de seleccionar
el LR del optimizador.
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Figura 33: A la izquierda, esquematizacién del funcionamiento del algoritmo de gradiente
descendente [23]. En la representacién en el plano (evaluando un ejemplo con un tnico
parametro), el gradiente es la pendiente de la funcién de costo. Con un LR éptimo se tiende
al minimo del error. A la derecha, se remarca el gradiente en cada iteracién k (V.J ) y
su modificacién segtin la curva de funcién de costo [24]. A partir del peso inicial (w?), se
modifican los pardametros utilizando gradiente descendente y, en la iteracion 5, se alcanza
el minimo del error.

J LR demasiado pequefio J, LR demasiado grande

v
v

Figura 34: Posibles escenarios al elegir el hiperpardmetro LR que se deben tratar de
evitar. A la izquierda, se selecciona un LR pequeno que provoca la necesidad de mas
iteraciones para alcanzar el minimo del error, en comparacion con el ejemplo de la Figura
33 (izquierda) donde se utiliza un LR 6éptimo. A la derecha, un LR demasiado grande
genera que no se alcance la convergencia al minimo de la funcién de costo. Imagen adaptada
de [23].

Cabe aclarar que si la funcién de costo es convexa, con un LR adecuada y suficientes
iteraciones, el algoritmo de optimizaciéon converge. Sin embargo, en muchas ocasio-
nes, la superficie de error definida no es convexa, en consecuencia no se garantiza la
convergencia al minimo global [13]. En la Figura 35, se observa una funcién de costo
de tres dimensiones (dependientes de dos pardmetros) y no convexa; se muestran dos
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ejemplos de optimizacién: en el primero (linea negra) se localiza el minimo global
del error, mientras que en el segundo caso (linea marrén) solamente se converge a
un minimo local.

w

W

a

Figura 35: Funcion de costo no convexa de tres dimensiones y dos posibles caminos de
optimizacién aplicados en el entrenamiento [25]. En negro, se halla el minimo global del
error. En cambio, en marrén se reducen los valores de la funcién de costo con cada iteracion
de entrenamiento pero se alcanza un minimo local. Esta grafica se presenta con el objetivo
de explicar que la convergencia al minimo global no se garantiza cuando la funcién de
costo no es convexa.

En Keras se encuentra implementado el optimizador de gradiente descendente es-
tocéstico y algunas variantes del mismo. Por ejemplo, son ampliamente utilizados el
optimizador RMSprop (propagacién de raiz cuadratica media), Adam y Adagrad.

4.1.3.2. Meétricas de entrenamiento

Para monitorear el progreso del entrenamiento, se utilizan métricas que se evalian
al final de cada epoch. Se calculan tanto para el grupo de entrenamiento como para
el conjunto de validacion, pero su cémputo es distinto.

Para el grupo de entrenamiento, el valor de la métrica corresponde al promedio de
los resultados de la misma adquiridos en cada iteracién del epoch. En cambio, para el
conjunto de validacién se realiza la prediccion de todos sus datos sélo con el modelo
ajustado con los pesos obtenidos al final del epoch; comparando dichas predicciones
con las etiquetas se calculan la métricas de este grupo [13].
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Entre las métricas monitoreadas siempre se encuentra la funcién de costo; también se
estudian otras medidas como el accuracy, el error absoluto medio o el error cuadratico
medio. Se analiza la variacion de estas métricas con el incremento de los ciclos de
entrenamiento, generalmente mediante graficos como se muestra en la Figura 36.

COSTO

EPOCHS

Figura 36: Valores de funcién de costo en los distintos epochs, tanto para el grupo de en-
trenamiento (curva azul) como para el de validacién (curva naranja) [13]. En este ejemplo,
se observa el decrecimiento de la métrica de funcién de costo de los datos de entrenamiento,
debido al proceso de optimizacién. La curva de validacion es similar a la de entrenamiento;
esto indica una situacién de underfitting, lo que significa que se debe continuar el entre-
namiento por un nimero mayor de epochs, para poder hallar el minimo de la funcién de
costo.

4.1.3.3. Empleo de callbacks

Un callback es un tipo de objeto de Keras que se vincula con el modelo en el entre-
namiento. Estd disenado para monitorear el desempeno de la métricas del entrena-
miento (como la funcién de costo) y accionar en determinadas circunstancias [12].
A continuacién se explica el funcionamiento de los callbacks mas utilizados:

» ModelCheckpoint: Guarda el modelo o sus pesos durante el entrenamiento,
luego de finalizar un epoch. De esta manera, el modelo se puede cargar pos-
teriormente para continuar el entrenamiento o realizar una prediccion. Este
callback se puede configurar para conservar sélo el modelo que ha logrado el
mejor rendimiento de determinada métrica, respecto al resto de los epochs [26].
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= FarlyStopping: Interrumpe el entrenamiento cuando una métrica seleccionada
deja de mejorar por un nimero fijo de epochs [12]. La decisién de qué métrica
se monitorea y cuantos epochs sin su mejora se toleran, son hiperparametros a
definir. Por ejemplo, con este callback se puede interrumpir automaticamente
el entrenamiento si la funcion de costo del grupo de validacién no mejora en 5
epochs, esto ayuda a evitar el overfitting.

s ReduceLROnPlateau: Realiza la reduccion de LR cuando una métrica elegida
no varia significativamente en un ntimero fijo de epochs. La modificacién de
LR en estos casos (de “meseta”) es una estrategia efectiva para salir de los
minimos locales de la funcién de costo [12].

s LearningRateScheduler: Se define una funcién de variacion de LR, que el call-
back aplica al comienzo de cada epoch. Con el nuevo LR se realiza el algoritmo
de optimizacién [27]. Por ejemplo, la reduccién programada del LR puede ayu-
dar a hallar el minimo de la funcién de costo.

4.1.3.4. Compilacién, entrenamiento y prediccion con Keras

Luego de crear el modelo, el mismo se compila en un proceso de configuracién donde
se define el optimizador, la funcién de costo y las métricas a emplear en el futuro
entrenamiento. Esto se logra en Keras con el método compile.

Por otro lado, para el entrenamiento se emplea el método fit, que se vincula con
el generador el cual le trasfiere los batchs creados en cada ciclo, tanto del grupo
de entrenamiento como el de validacién. En esta funciéon también se determina el
nimero de epochs de aprendizaje y los callbacks empleados.

Una vez entrenado el modelo, las predicciones a partir de los datos de testeo se
adquieren con el método predict. Para brindar dichos resultados, los datos de entrada
de la red se trasfieren nuevamente con un generador.

4.2. Evaluacion de clasificacion binaria

La matriz de confusién es una tabla utilizada para describir el desempeno de un cla-
sificador, generalmente aplicado al grupo de testeo [28]. Esta matriz permite visua-
lizar la cantidad de casos de cada clase, clasificados de manera correcta e incorrecta.
Considerando una categorizacion binaria, existen cuatro medidas consecuentes de la
comparacién entre los valores reales (etiquetas) y los valores predecidos (resultados
de la clasificacién):
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» Verdaderos positivos (VP): Casos predecidos como positivos cuando la
etiqueta también es positiva.

» Verdaderos negativos ( VIN): Casos predecidos como negativos y con eti-
queta negativa.

» Falsos positivos (FP): Casos predecidos como positivos, cuya etiqueta es
negativa.

» Falsos negativos (FN): Casos predecidos como negativos, aunque la etique-
ta es positiva.

En la Tabla 1, se observa la estructura de la matriz de confusion. En este trabajo, se
le asigna la etiqueta positiva al CCR ya que implica la presencia de la enfermedad,
en cambio, la etiqueta negativa corresponde al ONC.

La prediccién de la red neuronal en base a un dato de entrada, es una probabilidad
de pertenencia a la clase CCR; la misma se traduce a un resultado binario mediante
el uso de un umbral (valor entre 0 y 1). Entonces si la prediccién es superior o igual
al umbral, la entrada se clasifica como CCR, en caso contrario, se considera ONC.
Al categorizar los resultados, se pueden comparar con las etiquetas y determinar los
valores que conforman la matriz de confusion.

Valor predecido

Positiva | Negativa
Valor real | Positiva VP EN
Negativa FP VN

Tabla 1: Matriz de confusion para clasificacion binaria. El valor real equivale a la etiqueta
de cada dato y el valor predecido al resultado de la clasificacién obtenido. Se generan cuatro
medidas: VP, VN, FP y FN.

4.2.1. Meétricas de evaluacion

Con los valores presentes en la matriz de confusién, se pueden calcular varias métricas
de desempeno y evaluacion, importantes para interpretar resultados provenientes de
la utilizacién de la red neuronal. A continuacién, se definen las mismas y se detallan
sus ecuaciones [29]:
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s Accuracy: Proporcién de casos correctamente clasificados respecto del total de
observaciones. En el campo médico, se puede interpretar como la razén entre la
cantidad de pacientes bien diagnosticados segun el resultado del testeo médico,
y el total de casos analizados.

Accuracy = VL+VN
Y= VPIVN+FPLFN

» Sensibilidad (Recall) o Tasa de Verdaderos Positivos: Proporcién de casos po-
sitivos correctamente clasificados, respecto del total de casos positivos. Desde
el punto de vista médico, indica qué proporcion de pacientes con la enfermedad
podrian presentar un resultado positivo [30].

Sensibilidad (Recall) = VP‘;%

s Fspecificidad o Tasa de Verdaderos Negativos: Razdn entre los casos negativos
clasificados de manera correcta y el total de observaciones negativas. En el
campo médico, esta métrica representa la proporcion de pacientes sin la enfer-
medad que podrian poseer un resultado negativo [30]. Al observar la ecuacién
se determina que la Tasa de Fualsos Positivos = 1 - Especificidad.

oo VN

Especificidad = VNLED

» Valor predictivo positivo (VPP) o Precision: Razén entre los casos positivos
clasificados de manera correcta y el total de observaciones predecidas como po-
sitivas. Aplicado a la medicina, el VPP representa qué proporcién de pacientes
con resultado positivo podrian padecer la enfermedad.

... VP

VPP (Precision) = VPLFD

» Valor predictivo negativo (VPN): Proporcién de casos negativos correctamente
clasificados, respecto del total de casos predecidos como negativos. Desde el
punto de vista médico, el VPN calcula la proporcion de pacientes con resultado
negativo que podrian no tener la enfermedad.

VN

VPN = VN+FN
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» Valor-F1: Vincula las medidas de precision y recall en un sola medicién. Un
mejor valor de esta métrica, indica un mejor desempeno del modelo.

_ 2.Precision.Recall
Valor-F1 = Precision+Recall

Todos las métricas pueden presentar valores entre 0 y 1; cuando més cercano a
la unidad se encuentre, mas optimo es el resultado. La sensibilidad, el VPP y el
Valor-F1 describen mediciones vinculadas con la clasificacion del conjunto de datos
positivos. En cambio, la especificidad y el VPN sirven para analizar el desempeno
de clasificacion de la clase negativa.

Segun las definiciones brindadas, se entiende que la sensibilidad y la especificidad re-
presentan la validez de la prueba diagnéstica. Mientras, el VPP y el VPN simbolizan
la seguridad de esta prueba [31]. Otra diferencia importante es que la sensibilidad y
la especificidad no dependen de la prevalencia de la enfermedad, pero el VPP y el
VPN si lo hacen [30].

4.2.2. Curva de Caracteristica Operativa del Receptor y Curva Preci-
sion- Recall

Una grafica utilizada ampliamente para la evaluacién del desempeno de la clasifica-
cién binaria es la curva ROC (acrénimo de Caracteristica Operativa del Receptor).
En esta representacion se ilustra la sensibilidad y la especificidad obtenidas al utili-
zar distintos umbrales de discriminacion para la clasificacion dicotomica de los datos
de la prueba, segin sean inferiores o superiores al umbral elegido en cada caso [32].

En la Figura 37 se observa un ejemplo de la curva ROC. El eje Y corresponde a
la sensibilidad, que también puede denominarse Tasa de Verdaderos Positivos, y el
eje X a l-especificidad, es decir, la Tasa de Falsos Positivos; ambos ejes incluyen
valores entre 0 y 1. Cada punto de la curva ROC corresponde a un posible umbral
de discriminacién e informa su resultado de (1-especificidad, sensibilidad).
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Figura 37: En el esquema de la izquierda, se observa la superposicién entre la curva de
resultados de los casos negativos (azul) y la de observaciones positivas (rosa). El resul-
tado de testeo se convierte en una clasificacién binaria utilizando el umbral (linea roja
punteada): los valores a su izquierda se toman como pertenecientes a la clase negativa,
mientras que se identifican como positivos los resultados mayores al umbral; a partir de
dicho umbral se senalan gréficamente los VP, VN, FP y FN. En la imagen derecha [33], se
muestra una curva ROC (en rojo); para representar la misma se toman distintos umbrales
de discriminacién y cada punto de la grafica equivale al valor (1-especificidad, sensibilidad)
obtenido con un umbral. Por otra parte, la linea de no-discriminacién se indica con una

linea punteada violeta.

La linea de no-discriminacién, diagonal trazada entre los puntos (0,0) y (1,1), fun-
ciona como referencia ya que se compone por puntos con la misma proporcion de
verdaderos positivos y de falsos positivos, es decir, incapaces de discriminar casos
positivos de negativos (equivale a una clasificacién aleatoria entre ambas clases).
La prueba diagnédstica tendra mayor capacidad discriminativa en la medida que
los puntos de la curva ROC se encuentren lo més lejano posible a la linea de no-
discriminacién y lo més cercano a los lados izquierdo y superior del grifico [33],
como se observa en la Figura 38.
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Curvas ROC

Resultados de testeo Clase Negativa Clase Positiva

Figura 38: Variacion de la forma de la curva ROC en base al cambio en la capacidad
discriminativa de los resultados de testeo. En el primer caso, se pueden separar ambas
curvas (resultados de la clase negativa y positiva), entonces la representacién ROC alcanza
el punto (0,1). Luego las curvas de resultados se empiezan a superponer, disminuyendo la
capacidad discriminativa, esto repercute en la curva ROC que se acerca a la linea de no-
discriminacion. En el ultimo ejemplo, existe una superposicién total entre los resultados
de ambas clases y la curva ROC equivale a la linea de no-discriminacién. Imagen adaptada
de [34].

El punto de la grafica con mayor sensibilidad y especificidad conjunta, coincide con
el que presenta un mayor valor del indice de Youden (Figura 39 A). Esta medida
informa el rendimiento de la aplicacién de un umbral y se calcula con la siguiente
ecuacion:

Indice de Youden = Sensibilidad + Especificidad — 1

Graficamente, el punto con mayor indice de Youden corresponde al punto de la curva
ROC més cercano al déngulo superior-izquierdo de la grafica, es decir, al punto (0,1),
donde la sensibilidad y la especificidad alcanzan el valor méximo de 1 [33].

Por otra parte, a partir de la grafica ROC se puede calcular el area bajo la curva
(AUC). Esta métrica es una medida tnica que refleja la capacidad discriminativa
entre clases, a lo largo de todo el rango de umbrales posibles (Figura 39 B); ademads
es independiente de la prevalencia de la enfermedad en estudio [33]. Se provoca una
mayor distincion entre clases, cuando el valor de AUC-ROC es mas cercano a 1. En
cambio, si la curva ROC coincide con la linea de no-discriminacion, el AUC-ROC
presenta una medida de 0,5.
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Figura 39: A: Identificacién del punto de la curva ROC con méaximo indice de Youden;
se observa que corresponde al punto més cercano a la esquina superior izquierda. B: Es-
quematizacién del AUC de una curva ROC; un mayor valor de AUC-ROC equivale a una
mayor separacién entre la curva ROC y la linea de no-discriminacién. Imagen adaptada
de [33].

Otro grafico utilizado para el andlisis de resultados es la curva de Precision- Recall
(PR), que vincula dichas métricas de rendimiento y muestra sus resultados para un
rango de umbrales de discriminacion. Al relacionar esas métricas, la curva analiza
el resultado de clasificacion de la clase positiva. En consecuencia, es 1util cuando
se trabaja con una base de datos desbalanceada, donde la categoria positiva es la
minoritaria; particularmente se recomiendan en casos con dominios muy sesgados,
ya que la curva ROC puede proporcionar una visién optimista del rendimiento [35].

En la Figura 40 se muestra una curva PR: en el eje X se grafica el Recall (otra
denominacién de la métrica sensibilidad) y en el eje Y, la Precisién (o VPP); ambos
ejes varian entre 0 y 1. Una curva mas cercana a la esquina superior derecha, es decir,
al punto (1,1), representa un mejor resultado ya que indica un mayor valor de ambas
métricas. Ademas se visualiza en el grafico una linea horizontal de referencia, que
corresponde al resultado de un clasificador sin habilidad para distinguir las clases,
cuya precision equivale a la proporcion de ejemplos positivos respecto al total de
datos.
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Figura 40: Representaciéon de Curva Precision-Recall (en azul). Cada punto del gréfico
se corresponde con un umbral de discriminacién distinto. La linea punteada violeta es la
referencia, en base a un clasificador que asigna todos los casos como pertenecientes a la
clase positiva. En este ejemplo, la base de datos se encuentra desbalanceada y posee un
20 % de observaciones positivas; entonces el clasificador de referencia tiene una precisiéon
igual a 0,2.

Para la interpretacién de la curva PR, también se analiza su AUC (Figura 41). Esta
medida es independientemente de cualquier umbral y describe una métrica general
de desempeno. Cuanto mas se acerca el AUC-PR a la unidad, mejor es el rendimiento
de clasificacion de la clase positiva.
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Figura 41: Senalizacién del AUC de la curva PR. Si la grafica se acerca mas al punto
(1,1) se alcanza un mejor resultado. En consecuencia, el aumento de AUC-PR a un nimero
cercano a 1, también significa una mejora en la clasificacion de la clase positiva.

4.3. Tomografia computarizada con contraste

La tomografia computarizada es una técnica de imdgenes médicas que permite obte-
ner imagenes detalladas del interior del cuerpo del paciente, con fines de diagndstico
y de forma no invasiva. Como se ve en la Figura 42, el tomégrafo contiene un tubo de
rayos X giratorio y al menos una fila de detectores, que logra medir las atenuaciones
de los mismos en diferentes tejidos. Las multiples mediciones de rayos X tomadas
desde diferentes angulos se procesan con algoritmos de reconstruccién y generan
cortes axiales del cuerpo [36]. Con los cortes sucesivos se forma una imagen tridi-
mensional del paciente, lo que facilita el entendimiento de la anatomia del paciente
y la identificacién de anormalidades.

o4



Proyecto Final de Carrera de Bioingenieria - ITBA

Tubo de rayos x

Gantry
Tubo de rayos X

I | =~ \_ & - Rotacién

»
i % 5

.

Movimiento
escalonado
de la mesa

3 nivel de corte
29 nivel de corte
1# nivel de corte

Figura 42: A la izquierda, el contenido interno del gantry del tomégrafo; se observa la
posicion enfrentada entre el tubo de rayos X y los receptores, lo que permite la medicién
de la atenuacién de rayos X al atravesar el cuerpo del paciente. A la derecha, diagrama
simplificado del funcionamiento del tomodgrafo: dentro del gantry, el tubo de rayos X rota
de manera coordinada con los receptores. El movimiento de la camilla permite que las
emisiones atraviesen diferentes secciones transversales del paciente, generando los distintos
cortes axiales luego del procesamiento de reconstruccién.

La urografia por tomografia computarizada permite examinar las vias urinarias, es
decir, los rinones, la vejiga y los uréteres. Para realizar este estudio se le inyecta al
paciente una soluciéon de contraste de yodo en una vena de la mano o del brazo;
dicha sustancia fluye en las vias urinarias y permite resaltar estas estructuras y
delimitarlas de su entorno [37]. Las imagenes tomograficas se realizan en momentos
especificos del examen médico, generando distintas fases de estudio:

» Fase sin contraste (F_SC): La adquisicion de imdgenes se realiza en una
etapa pre-contraste. Sirve para identificar algunas anormalidades (por ejemplo
célculos renales) o para comparar el realce de lesiones en las otras fases.

» Fase corticomedular (F_C): Ocurre entre los 30 a 40 segundos luego de la
inyeccion de contraste. Se resalta la corteza renal, ya que el flujo arterial se
dirige en primer lugar a esta regién y alli ocurre el proceso de filtracién glome-
rular en las nefronas; en cambio la médula renal permanece menos remarcada
[38]. En la Figura 43A se observa lo anteriormente descripto.

» Fase nefrografica (F_IN): Comienza dentro de los 80-120 segundos posterio-
res a la inyeccion de solucién de yodo al paciente. Debido a la filtracion tubular
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en las nefronas, el medio de contraste se distribuye tanto en la corteza como en
la médula renal, y produce el realce de ambas estructuras [38] (Figura 43B).

» Fase excretora (F_E): Esta ultima fase comienza entre 3 a 5 minutos des-
pués de su inyeccion de contraste, cuando el mismo se empieza a excretar a los
calices de los rinones. El marcado de la corteza y médula renal disminuye gra-
dualmente con el tiempo, debido al decrecimiento de concentracion plasmatica
de la solucién de yodo en las nefronas [39]. Este cambio puede examinarse en
entre las Figuras 43C y 43D. De forma rutinaria, se adquieren las imagenes de
esta fase a los 4-5 minutos para asegurar el realce de los uréteres.

Figura 43: Se muestran 4 cortes axiales de tomografias computalizadas con contraste,
tomadas en 3 fases distintas [39]. A: F_C, tomografia obtenida luego de 40 segundos de la
inyeccién de contraste. Se remarca la corteza renal. B: F_N, tomografia adquirida a los 100
segundos de la inyeccién de contraste. Se distingue todo el parénquima renal. C-D: F_E,
el primer corte es de una etapa temprana de la fase (150 seg.) mientras que el segundo
es mas tardio (300 seg.). Se muestra una disminucién en el realce de la corteza y médula
renal; también se marcan los calices hacia donde se excreta el contraste.

Los tumores renales normalmente no presentan nefronas funcionales, por lo tanto,
su realce en las imagenes tomograficas con contraste generalmente se debe a la
vascularizacion [39]. Esta diferencia suele favorecer la distincién entre las masas
tumorales y el tejido sano que lo rodea; siendo una mejora en comparacion con la
utilizaciéon de F_SC.

Sin embargo al utilizar la F_C, existen ocasiones en las que los tumores pueden
confundirse con la médula renal no remarcada (Figura 44). Por otra parte, también
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puede ocurrir la situacién contraria en el caso de tumores hipervascularizados, donde
su realce es mayor en esta primera fase vascular y se dificulta la diferenciacion con la
corteza del rinén (Figura 45). Estos problemas no suelen ocurrir en F_N y F_E; siendo
F_N la opciéon més utilizada para el reconocimiento y segmentacién de tumores.

Figura 44: Limitacién de imagenes de F_C para detecciéon de tumores renales, debido
a confusién con médula renal [39]. A: corte axial de tomografia de rinén en F_C; tumor
(flecha roja) no es ficil de diferenciar de las secciones correspondientes a médula renal
(flechas violetas) B: corte axial de tomografia de rinén en F_N; tumor (flecha roja) puede
distinguirse y ser segmentado con facilidad.

Figura 45: Limitacion de imagenes de F_C para deteccién de tumores renales hipervascu-
larizados, debido a confusién con corteza renal [39]. A: seccién de corte axial de tomografia
de rin6n en F_C; tumor (flechas blancas) presenta una intensidad similar a la corteza re-
nal en la imagen y se complica su diferenciacién manual. B: seccién de corte axial de
tomografia de rinén en F_N; tumor (contorno marcado con flechas) puede distinguirse con
mayor facilidad en esta fase.

4.4. Estado del arte

Las publicaciones sobre la clasificacion de tumores renales utilizando CNNs se reali-
zaron Unicamente en anos recientes, debido al aumento de la aplicacion de Deep
Learning en el campo médico. Las decisiones de manejo de la base de datos y
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construcciéon de la red neuronal explicadas en estos trabajos fueron consideradas
al momento de realizar las distintas pruebas en el proyecto. Ademas los resultados
positivos indicaron la viabilidad del uso de CNNs para la clasificacion de tumores
solidos. A continuacion se explican brevemente estudios previos considerados rele-
vantes porque poseen un objetivo similar al de este proyecto:

» Classification of renal tumour using convolutional neural networks
to detect oncocytoma - Pedersen, Andersen & Christiansen (2020)
[40]:

Este estudio usa tomografias de 369 pacientes con tumores renales sélidos.
Las neoplasias son ONCs o CCRs segtn el resultado de anatomia patoldogica
luego de extraccién o de una biopsia percutanea guiada por ultrasonido. Sélo
69 casos (19 %) corresponden a ONCs, mientras que los restantes 300 tumores
son CCRs (81%). En el grupo de entrenamiento, se implementa el balanceo
de clases mediante un proceso de oversampling de los casos benignos.

La base de datos se forma con cortes axiales de las tomografias, es decir, se
utilizan imagenes de dos dimensiones; en consecuencia disponen de aproxima-
damente 20.000 datos obtenidos a partir de las 369 tomografias. Las dimensio-
nes originales (512x512 pixeles) se modifican a 224x224 para adecuarse mejor
a la red utilizada. La division en conjuntos de entrenamiento, validacién y
evaluacién se realiza a nivel paciente, para evitar poseer imagenes similares en
distintos grupos.

En las imagenes no se segmentan los tumores, ya que se considera que la red
neuronal puede identificar las caracteristicas relevantes para la tarea de clasifi-
cacion. Los autores no descartan una posible afeccién en el tejido circundante
de los tumores malignos, que también podria ser utilizada por la CNN para la
identificacion de este tipo de tumores.

Por otra parte, no se utiliza data augmentation, debido a que con su aplicacién
se observa un efecto negativo en las métricas de evaluacion. Esto se vincula a
la utilizacion de cortes de la tomografia en su totalidad, incluyendo estructuras
anatomicas completas, lo que no permite la generacién de imagenes rotadas o
trasladadas similares a las originales.

Como modelo se emplea la estructura ResNet50V2, modificando las capas de
clasificacion; los pesos son reentrenados para adaptarse mejor al problema tra-
tado. La red neuronal se entrena por 10 epochs, utilizando la entropia cruzada
binaria como funcién de costo y RMSprop como optimizador. Cabe mencionar
que no se implementan métodos de regularizacion, ni callbacks para controlar
el decaimiento del learning rate.
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El estudio obtiene buenas predicciones para las imagenes del grupo de tes-
teo (20 % de los datos totales): un accuracy del 93,3 %, una especificidad del
93,3% y un AUC del 0.973. La clasificacién del tumor por paciente se brinda
mediante el voto mayoritario del 51 % de las categorizaciones de los cortes
axiales pertenecientes a dicha neoplasia. En base a esta definicion, el accuracy
a nivel paciente alcanza el 100 % en el conjunto de testeo

s A multi-task convolutional neural network for renal tumor seg-
mentation and classification using multi-phasic CT tmages - Pan,
Yang & Wang (2019) [41]:

El trabajo busca la clasificacién entre tumores benignos (de tipo angiomioli-
poma renal) y malignos (CCRs), utilizando imagenes tomograficas. Ademas se
genera la segmentacion de la neoplasia. Ambas tareas estan asociadas mediante
un proceso de retroalimentacion en el entrenamiento: las métricas de clasifica-
cién generan un impacto positivo en los resultados de la segmentacion y estos
ultimos brindan informacion de region de interés a la red de clasificacion.

La base de datos contiene 131 tomografias contrastadas de tumores (30 benig-
nos y 101 malignos). En adicién, posee las etiquetas de clase identificadas con
anatomia patoldgica y la segmentacion base demarcada por expertos del cam-
po médico. Estas médscaras se usan unicamente para evaluar la segmentacion
automatica.

Se utilizan imédgenes 2D correspondientes a cortes axiales de las tomografias,
de tamano 150x150. Se emplea data augmentation; se aplica més veces en los
tumores benignos para balancear la base de datos.

La estructura del modelo comienza con una CNN correspondiente a una Res-
Netb0 modificada, después le sigue un médulo pooling piramidal que beneficia
el aprendizaje de caracteristicas en miiltiples escalas. La ResNetb0 es sim-
plificada reduciendo el niimero de capas pooling y capas convolucionales con
pasos mayores a 1, ya que el tamano de las imégenes del estudio es menor
a la entrada frecuente de la red pre-entrenada (224x224). El médulo pooling
piramidal (Figura 46) presenta tres ramas donde se aplican diferentes dismi-
nuciones de las dimensiones de la imagen (con radios de 1/2, 1/4 y 1/8); cada
camino contiene sus propias capas de convolucién y, luego de un nuevo cambio
de dimensiones, todas las salidas se unen en un tinico tensor. A partir de dicho
moédulo, el modelo diverge en dos bloques: uno de clasificacion y el otro de
segmentacion.
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Figura 46: Representaciéon del médulo pooling piramidal [42]. Mediante un proceso de
downsampling con distintos radios, se generan tres ramas convolucionales. Luego se realiza
upsampling para poder juntar las salidas de las 3 ramas en un tnico tensor. También se
observa que el médulo contiene un atajo directo desde la entrada.

La funcién de costo general es la suma de la funcion de costo de la clasificacién
y de la segmentacion; esta implementacién puede prevenir el overfitting. La red
se entrena por solo 6 epochs y se utiliza validacion cruzada para la evaluacién
de la clasificacién.

En el grupo de testeo, con la segmentacién obtenida para cada tumor, se de-
terminan los cortes axiales de la tomografia que contienen la neoplasia. Con la
clasificacion de dichos cortes se calcula el voto mayoritario, lo que se identifica
como la clasificacién a nivel tumor. De esta manera se obtiene un accuracy del

100 %.

Por otra parte, se prueba unicamente el uso de la estructura ResNet50 para
la clasificacién de tumores, con el objetivo de comparar sus resultados con los
obtenidos con el modelo planteado anteriormente. En este caso, se alcanza un
accuracy del 85,1 % para las neoplasias malignas y del 90 % para los tumores
benignos.

= Deep Learning for end-to-end kidney cancer diagnosis on multi-
phase abdominal computed tomography - Uhm, Jung, & Choi (2021)
[43]:
El objetivo de la investigacion es diferenciar cinco subtipos de tumores rena-
les: tres tipos de neoplasias malignas (CCR de células claras, CCR papilar,
CCR croméfobo) y dos tipos benignos (ONC y angiomiolipoma). También se

identifican las lesiones en la tomografia computada sin requerir intervencién
manual.
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Se dispone de tomografias con cuatro fases de contraste, de 308 pacientes con
tumores renales; 50 casos son elegidos para conformar el grupo de testeo. Para
la funcién de clasificacion, se posee ademas las etiquetas que determinan el
subtipo de cada neoplasia (adquiridas por anatomia patolégica) y las catego-
rizaciones de los tumores realizadas por seis radiélogos, para comparar con
los resultados de esta tarea . Para el aprendizaje de la segmentacién, se usan
como referencia mascaras del rinén y del tumor, obtenidas manualmente por
expertos.

El desarrollo del estudio tiene tres componentes principales, como se muestra
en la Figura 47. En primer lugar la segmentacion del rinén y del tumor, luego
la registracion entre distintas fases pertenecientes a un mismo paciente, y por
ultimo la clasificacién en subtipos de tumor renal.

Input rmult- Shared 3D Kidney & tumor Aligned turmor

itype classifi o
ase CT segrnentation model masks regions 5 CHEaCHIOn Mo

5 subbypes

ccRCC

pRCC
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Figura 47: Esquema de trabajo aplicado en la investigacién [43]. A partir de tomografias
con distintas fases de contraste, se segmenta los rinones (verde) y el tumor (magenta)
usando una CNN con tres dimensiones. Luego de un proceso de alineamiento, se extrae el
corte axial mayor de cada fase del tumor (recuadro naranja). Con estas secciones se forman
imdagenes de tres canales que se utilizan como entrada de la CCN de dos dimensiones que se
encarga de la tarea de clasificacién. Los cinco subtipos son: CCR de células claras (ccRCC),
CCR papilar (pRCC), CCR cromoéfobo (chRCC), angiomiolipoma (AML) y ONC.

La segmentacién se realiza utilizando una CNN de tres dimensiones, cuyas
entradas son las tomografias enteras y las mascaras de referencia; cada véxel
se clasifica como tumor, rinén o fondo de la imagen. En base a las regiones
segmentadas, se aplica la registracion entre pares de fases de un tumor (usando
la F_N como referencia). Se emplean redes que modifican los pardmetros de la
matriz de afinidad iterativamente hasta la convergencia.

Para la clasificacion se crea una base de datos conformada por imagenes de tres
canales; a continuacién se explica la metodologia seguida para la obtencion de
matrices a partir de un tumor. Primero, para cada fase, se selecciona el corte
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5.

axial con mayor regién segmentada. Entonces, si se poseen las cuatro fases de
contraste para ese paciente, se extraen cuatro cortes completos de las tomo-
grafias. Luego se delimitan los planos a un contorno rectangular que encierra
unicamente la region de la neoplasia. La salida de esta etapa, se muestra en el
esquema de la Figura 47: las matrices de dos dimensiones (recuadro naranja)
corresponden a recortes de la region de interés de tomografias de F_SC, F_C,
F Ny F_E de un tumor.

Por 1ltimo, se modifica el tamano de estas imagenes a 224x224 y se unen
en matrices de tres canales. Si las cuatro fases del paciente estan presentes
se forman tres imagenes: siempre se incluye la F_SC y se excluye una fase
contrastada (F_C, F_.N o F_E). Si hay una fase faltante, con las otras tres se
produce una unica imagen. Los casos con menos de tres fases son excluidos.
Las iméagenes conseguidas son las entradas de la red de clasificacién, junto con
las correspondientes etiquetas de los tumores.

Se emplea la red neuronal ResNet-101, usando los pesos pre-entrenados con
ImageNet y modificando la ultima capa densa para obtener como salida la pro-
babilidad de pertenencia del tumor a los cinco subtipos. Para el entrenamiento
se utiliza entropia cruzada como funcién de costo y descenso de gradiente es-
tocastico como optimizador.

Los resultados del grupo de testeo se adquieren al promediar las probabilidades
predecidas para todas las imagenes de un mismo tumor. El modelo alcanza un
accuracy del 72 % y un AUC promedio de 0.889; ambos resultados son mejores,
en la mayoria de los subtipos, a los obtenidos por los radiélogos .

Materiales y métodos

La utilizacion de redes neuronales es un proceso experimental, donde deben probarse
multiples configuraciones sobre la implementacion del preprocesamiento a partir de
las imagenes tomograficas, los criterios de seleccion de datos de la red, la estructura
del modelo y las condiciones de su entrenamiento, los métodos y métricas de eva-
luacion del grupo de testeo, entre otros factores. En esta seccién se describen todos
los métodos evaluados durante el desarrollo del trabajo.
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5.1. Base de datos

El Servicio de Diagnostico por Imagenes del Hospital Italiano de Buenos Aires junto
con el Departamento de Informatica en Salud, iniciaron un proyecto para producir
una herramienta de inteligencia artificial que asista en la diferenciaciéon de tumores
renales solidos, con el objetivo de incorporarla en el flujo de trabajo de la institucion,
para ser utilizada como soporte a la toma de decisién en el diagndstico entre CCRs y
ONGCs. Este centro de salud brindo la base de datos necesaria para el entrenamiento
y prueba de las CNNs [8].

En este caso de estudio, la base de datos necesaria para el entrenamiento de la
red por aprendizaje supervisado incluye los estudios anonimizados de tomografia
computarizada con contraste, las mascaras tumorales segmentadas por radidlogos y
las etiquetas que indican el tipo de tumor segun el resultado de anatomia patolégica

(ONC o CCR).

Entonces, el primer paso realizado por el Servicio de Diagnéstico por Imégenes para
la creacién de la base de datos fue la busqueda retrospectiva de registros institucio-
nales. Se seleccionaron casos de pacientes mayores de 18 anos que se sometieron a
reseccién quirurgica del tumor en el Hospital Italiano de Buenos Aires, entre enero
de 2015 hasta diciembre de 2017, y que poseen el resultado de anatomia patolégica
confirmado a partir del tumor extraido. De este grupo, se conservaron los pacientes
que realizaron una tomografia computarizada con contraste previa a la operacion,
en la institucion y con un protocolo estandar.

En segundo lugar, se adquirieron las mascaras tumorales: un grupo de radidlogos
experimentados efectud la segmentacién volumétrica manual de cada masa a partir
de la F_N de la tomografia, empleando 3D Slicer [45] (programa de uso libre y
gratuito). Este tipo de segmentacién se consigue iterando entre los planos axiales
(perpendiculares al eje craneocaudal) de una tomografia y realizando el contorneado
del perimetro del tumor en cada plano donde se encuentra [46] (Figura 48). La regién
resultante se representa como un mapa de etiquetas binario, donde un véxel de la
mascara posee valor unitario si pertenece al tumor, y valor nulo en caso contrario.
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Figura 48: M4scaras segmentadas manualmente por un radiélogo (seccién verde) en cortes
axiales consecutivos donde se sitia el tumor. Se observa que la superficie de la neoplasia
en cada plano axial es distinta. La segmentacion fue realizada con el programa 3D Slicer;
este ejemplo corresponde a la F_N de la masa CCR-2 [8].

Por otra parte, las mascaras correspondientes a las otras fases de contraste, se obtu-
vieron a partir de la mascara segmentada en la F_N. Con el paquete Nibabel [47] se
realizé la transformacion de dicha maéscara al sistema de coordenadas de cada fase
tomografica restante (F_SC, F_C y F_E). Luego, se visualizé si la delimitacién de la
mascara correspondia con el volumen del tumor en la nueva fase; en caso negativo,
se segmentd la masa a partir de esta fase. Se aplicé este método debido a que la
segmentacion manual en todas las fases consume mucho tiempo a los especialistas
y en ocasiones no es sencilla, por ejemplo para determinados tumores en F_SC o
F_C como fue explicado anteriormente. En la Figura 49 se esquematiza el proceso
de adquisicién de los datos.
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Figura 49: Esquema de obtencién de los datos para el entrenamiento de la red. En verde
se remarcan los elementos que conforman la base de datos: las cuatro fases de la tomografia
(FSC, F.C, FN y F_E) con sus correspondientes mascaras y el resultado de anatomia
patoldgica del tumor extraido.
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De esta manera, el Hospital Italiano de Buenos Aires generd una base de datos que
incluye tomografias de 165 pacientes con tumores renales: 109 masas corresponden
a CCRs y las otras 56 son ONCs. La mayoria presenta las cuatro fases de la to-
mografia con contraste (F_SC, F_.C, F N y F_E); sin embargo, hay casos donde no
se adquirieron todas las fases, debido a condiciones particulares de los estudios por
tomografia computarizada. Cabe aclarar que para los pacientes cuya fase faltante es
la F_N, la segmentacion manual se realiza en otra fase, generalmente F_E.

Cabe aclarar que existen 7 pacientes con tumores bilaterales (3 con CCRs y 4 con
ONCs), es decir, con masas tumorales en ambos rinones. En estas situaciones cada
tumor se considera como un caso separado.

65



Proyecto Final de Carrera de Bioingenieria - ITBA

Tanto las tomografias como las méscaras fueron brindadas en formato NIfTT ( Neuro-
imaging Informatics Technology Initiative) [48]; de esta manera los estudios médicos
son anénimos y se respeta la privacidad de los pacientes. Se realizé la division de
la base de datos en tres grupos para la aplicacién de redes neuronales; esta separa-
cién se implemento a nivel paciente, para evitar poseer informacion similar entre los
grupos, vy de manera aleatoria:

» Datos de entrenamiento: 70 % de la base de datos, es decir, 115 tumores.
» Datos de validacién: 10 % de la base de datos, 17 tumores.

= Datos de testeo: 20 % de la base de datos, 33 tumores.

La base de datos se encuentra desbalanceada, presentando un 66,06 % de CCRs y un
33,94 % de ONCs. Cada grupo de trabajo presenta un desbalance similar para que
sean representaciones significativas; en la Tabla 2 se muestra la cantidad de tumores
de cada tipo presentes en los grupos.

Datos CCR ONC Total tumores
Entrenamiento | 76 (66,09 %) | 39 (33,91 %) 115
Validacion 11 (64,71 %) | 6 (35,29 %) 17
Testeo 22 (66,67%) | 11 (33,33 %) 33

Tabla 2: Cantidad (y porcentaje) de CCRs y ONCs presentes en cada grupo de trabajo.

En la Tabla 3, se exponen caracteristicas descriptivas para ambos tipos de tumor
de cada grupo de trabajo. Se menciona la edad (informando la mediana y el rango
intercuartil) y el sexo (su frecuencia y porcentaje) de los pacientes de cada conjunto.
Ademads se muestra una métrica referida al tamano del tumor: la medida del eje
mayor de la masa, es decir, se cuantifica la dimensién del mayor segmento del tumor
coincidente con un eje anatémico.
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Entrenamiento
CCR ONC
Edad 64 anos (56,75; 70)anos 69 anos (61,5; 75)anos
Sexo M: 26 (34,21 %) M: 25 (64,10 %)
F: 18 (23,68 %) F: 14 (35,90 %)

Sin informacién: 32 (42,10 %)
Eje mayor | 33,04mm (22,32; 42,91)mm | 30,71lmm (22,88; 37,99)mm

del tumor < 35mm: 40 (52,63 %) < 35mm: 23 (58,97 %)
>35mm: 36 (47,37 %) >35mm: 16 (41,03 %)
Validacién
CCR ONC
Edad 74 anos (65,5; 76)anos 71 anos (66,25; 78,75)anos
Sexo M: 8 (72,72 %) M: 3 (50,00 %)
F: 3 (27,27 %) F: 3 (50,00 %)
Eje mayor | 1829mm (16,07; 24,98)mm | 41,08mm (35,55; 56,06)mm
del tumor < 35mm: 9 (81,82 %) < 35mm: 2 (33,33 %)
>35mm: 2 (18,18 %) >35mm: 4 (66,67 %)
Testeo
CCR ONC
Edad 61 anos (52; 69)anos 71 anos (62; 75)anos
Sexo M: 18 (81,82 %) M: 5 (45,45 %)
F: 4 (18,18 %) F: 3 (27,27 %)

Sin informacién: 3 (27,27 %)
Eje mayor | 27,14mm (20,64; 32,63)mm | 34,37mm (29,70; 42,87)mm
del tumor < 35mm: 18 (81,82 %) < 35mm: 7 (63,63 %)
>35mm: 4 (18,18 %) >35mm: 4 (36,36 %)

Tabla 3: Caracteristicas descriptivas de ambos tipos de tumor de cada grupo de trabajo.
La edad de los pacientes de cada subgrupo se representa con la mediana y el rango in-
tercuartil. Para la variable sexo se contabiliza la cantidad de individuos masculinos (M)
y femeninos (F) y se calculan sus respectivos porcentajes; cabe aclarar la falta de infor-
macion sobre algunos pacientes con CCRs del grupo de entrenamiento y con ONCs del
conjunto de testeo. Por 1ltimo, se analiza la métrica eje mayor del tumor de dos formas:
con la mediana y el rango intercuartil y mediante el registro de la cantidad de tumores
con medidas inferiores o superiores al umbral de 35 milimetros.
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5.2. Preprocesamiento

Se crearon distintos métodos de preprocesamiento para generar las entradas de la
red. Se planted tanto el uso de cortes axiales de la tomografia en dos dimensiones
(2D) como la utilizacién de informacion en tres dimensiones (3D).

El empleo de cortes 2D presenta la ventaja de aumentar el niimero de observaciones,
cuestién fundamental para el entrenamiento de las redes neuronales: mientras que
una imagen 3D equivale s6lo a una muestra, varios cortes 2D pueden extraerse del
mismo. La inclinacién inicial del proyecto fue utilizar matrices 2D, siguiendo la linea
de trabajos previos que aplican CNNs para la clasificacion de tumores renales solidos

[40]-[41] [43]-[44].

Todos los métodos de preprocesamiento se aplicaron a la base de datos inicial de
archivos NIfTT; se ejecutaron con codigo en lenguaje Python de forma local, usando
Linux como sistema operativo. Luego los resultados del preprocesamiento se subieron
a Drive para poder acceder a esta informacion desde Colaboratory.

Cabe destacar que no se aplicaron técnicas de mejoramiento como eliminacién de
ruido o cambios de contraste y brillo, ya que las mismas se aplican de manera
automatica en las capas de la red convolucional, a partir de transformaciones de la
imagen mediante la convolucion con distintos filtros. Con el aprendizaje de la red
neuronal se halla una combinacion de dichas transformaciones que optimiza la tarea
a realizar, en consecuencia no es necesario aplicar las técnicas de mejoramiento como
parte del preprocesamiento de imagenes.

5.2.1. Obtencion de datos en 2D

Los extremos del eje Z que contiene el tumor se determinan en base a la mascara
segmentada. Para cada nivel del eje Z entre dichos limites, se extraen cortes axiales
del tumor (Figura 50). De esta manera se obtienen 17.365 cortes 2D correspondientes
al grupo de entrenamiento, 1.806 del conjunto de validacién y 3.911 del grupo de
testeo.
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Figura 50: Representaciéon del volumen de la mascara del tumor CCR_2 [8], realizada
en el programa 3D Slicer. Para cada valor del eje Z que contiene informacion del tumor,
se obtiene una seccion axial del mismo. A la derecha se indica la orientacién de los ejes.
Aclaracion: el eje X corresponde al eje laterolateral, el eje Y al eje anteroposterior y el
eje Z al eje craneocaudal.

Mientras que las entradas de la red neuronal son matrices rectangulares, las mascaras
segmentadas son contornos heterogéneos debido a que imitan la forma del tumor. Por
lo tanto, en el corte axial queda informacion que no corresponde a la neoplasia. Esta
situacion genera la primera decision de diseno: disponer un fondo negro alrededor
del corte del tumor o conservar los pixeles del tejido circundante.

5.2.1.1. Meétodos sin tejido circundante

Las maéscaras obtenidas manualmente permiten conocer los limites del tumor. La
superposicion de cada méscara con la tomografia que le corresponde, crea un tensor
con la informacién tomografica iinicamente del tumor, mientras que al resto de los
pixeles se les asigna valor nulo (Figura 51). Se considera entonces sélo la informacién
de la neoplasia y no la de su entorno, descartando la importancia del mismo para la
clasificacién entre ONC y CCR.
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Figura 51: A la derecha, resultado de la superposicién de una tomografia (imagen izquier-
da) y la méascara del tumor (imagen central); sélo se conserva la informacién tomogréfica
del tumor. Las imégenes de esta figura corresponden al paciente que contiene el CCR_31
en la base de datos del Hospital Italiano [8].

Los extremos del eje Z se demarcan al considerar las posiciones de dicho eje que
contengan valores no nulos en la mascara. Por otra parte, los limites de cada plano
2D de un tumor se pueden definir de dos maneras diferentes segiin la metodologia a
aplicar.

= Contorno por tumor: En base a la méscara segmentada, se calculan las
dimensiones mayores que posee el tumor en el eje X y el eje Y, a lo largo de
todo el eje Z. A partir de estos valores se reconocen los extremos laterales del
tumor que delimitan todos los cortes 2D obtenidos a lo largo del eje Z (Figura
52).
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Figura 52: En la representaciéon del volumen de la méscara del tumor CCR_2 [8], se
marca el corte con mayores dimensiones en el eje X e Y (corte central coloreado) y los
limites del tumor en el eje Z. Entonces todos los cortes 2D de este tumor, obtenidos por
esta metodologia, son secciones axiales del prisma rojo representado en esta figura.

De esta manera todos los cortes de un mismo tumor presentan la misma di-
mension y la proporcion entre pixeles con informacién del tumor y pixeles
nulos varia dependiendo de la posicion del corte respecto al centro del tumor
(al alejarse del centro aumenta la cantidad de valores nulos). En la Figura 53
se muestran dos cortes diferentes de un mismo tumor y se pueden distinguir
las caracteristicas mencionadas.

Figura 53: Cortes del tumor CCR_1 en F_N [8] (a la izquierda: corte nimero 73, a la
derecha: corte nimero 22), obtenidos con el método Contorno por tumor. El primer corte
presenta las dimensiones mayores de todo el tumor en eje Y, entonces es utilizado como
referencia para establecer las dimensiones de los cortes obtenidos con esta metodologia.
Ambos cortes presentan iguales dimensiones pero el corte de la derecha contiene mayor
cantidad de valores nulos al encontrarse méas cercano al extremo del tumor.
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= Contorno por corte: Se calculan los limites de la méascara en los ejes X e
Y, para cada plano perpendicular al eje Z; en base a estos valores se recorta
el tensor para obtener el corte 2D. Por lo tanto, los bordes de cada imagen
coinciden con los limites del tumor en el plano que le corresponde. En la Figura
54 se esquematiza este procedimiento.

" Corte 10

- Corte 55

>
- Corte 95

Eje)( EJey
Figura 54: En la representacién del volumen de la mdscara del tumor CCR_2 [8], se
demarcan 3 cortes distintos del tumor. Se observa que cada seccién presenta diferente
area, ya que la delimitacién varia segiin la posicién del eje Z.

Entonces, cada corte de un mismo tumor presenta distinta dimensién (Figura
55). Asi se producen entradas 2D del modelo que contienen menos cantidad de
pixeles negros que las matrices obtenidas en la metodologia anterior (Figura
56).

Figura 55: Cortes del tumor CCR_1 en la F_N [8] (a la izquierda: corte nimero 73, a
la derecha: corte nimero 22), obtenidos con el método Contorno por corte. Se observa
que cada corte es recortado en base a los limites del tumor en cada plano; cada corte 2D
presenta distintas dimensiones.
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Figura 56: Comparacién entre el uso de diferentes métodos de preprocesamiento, aplicado
al corte 22 del tumor CCR_1 en la F_N [8]. Se observa que el resultado del preprocesamiento
Contorno por corte (ala derecha) equivale a un recorte de la imagen obtenida por Contorno
por tumor (a la izquierda) segun los bordes del corte axial del tumor (recuadro rojo).

5.2.1.2. Meétodos con tejido circundante

Ademas del tumor, los cortes 2D adquiridos incluyen pixeles de los tejidos que rodean
al tumor. Esta configuracion brinda informacién a la red sobre el entorno, lo que
podria ser importante si el tejido del mismo se viese afectado de manera distintiva
por la condicién cancerigena del tumor [40].

= Entorno por corte: En base a las dimensiones de la neoplasia en cada plano
del eje Z, se calcula el radio del tumor en dicho corte y se agrega un entorno
rectangular de esa medida. Por consiguiente, cada corte 2D tiene distintas
dimensiones segun el tamano del tumor, como ocurre en el preprocesamiento
de Contorno por corte.

En la Figura 57 se esquematiza la obtencion de un corte en base al radio del
tumor y en la Figura 58 se comparan distintos cortes de un mismo tumor.
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Figura 57: A la izquierda, corte 26 del tumor CCR_31 [8] representado segun el prepro-
cesamiento Contorno por corte; marcado con una linea (R) se indica el radio mayor del
tumor en este plano. A la derecha se observa el mismo corte segtin la representacién con
contorno (Entorno por corte); en los ejes X e Y se le agrega, a ambos lados del tumor,
una parte del entorno de dimensién igual al radio. Ademas puede observarse en la imagen
de la derecha que el entorno abarca la mayorfa del rinén (marcado en violeta) donde se
encuentra el tumor.

Figura 58: Cortes del tumor CCR_31 en la F_N [8] (a la izquierda: corte niimero 9, a la
derecha: corte nimero 26), obtenidos con el método Entorno por corte. Se puede ver que el
entorno tomado se incrementa al aumentar el tamano del tumor en el corte; entonces cada
corte 2D presenta distintas dimensiones. También se observa la facilidad de distincién del
tumor en la F_N, debido a la diferencia de intensidad respecto a la corteza del rifién (que
se ve mas resaltada por efecto del contraste).

= Entorno total: Se toman los cortes axiales de tomografia en su totalidad, es
decir, en su dimensién original, para valores de eje Z que presentan la méascara
del tumor. Una de las diferencias con respecto a los otros métodos explicados
es que brinda la ubicacién del tumor respecto a la anatomia del cuerpo del
paciente.
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Figura 59: Corte 26 del tumor CCR_31 en la F_N [8], obtenido con el método Entorno
total. Se observa el tumor en el rinén derecho (flecha rosa), pero se brinda mucha infor-
macién innecesaria para la tarea de clasificacion del tumor renal.

Finalmente no se utilizaron los cortes obtenidos con esta metodologia para
el entrenamiento de la red, ya que se considerd que se necesitaria un mayor
poder de procesamiento y se desaprovecharia la segmentacion manual presente
en la base de datos. Ademés el aumento de datos se ve afectado debido al
cambio de posicionamiento de la estructura anatomica del paciente, al aplicar
transformaciones como desplazamiento o rotacién de las imdgenes [40].

5.2.1.3. Exclusiéon de datos con artefactos de cuadriculado

Es importante mencionar que todas las metodologias de obtencion de datos 2D,
sin y con entorno circundante, excluyen los cortes provenientes de tumores cuyas
mascaras presentan un error exportado del programa 3D Slicer. Estas mascaras
poseen un cuadriculado con valores nulos que al ser superpuesto con la tomografia
genera un tumor con el mismo error (Figura 60).
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Figura 60: La méscara del CCR_4 en F_N [8] presenta un error que genera una cuadricula
en todos los cortes de este tumor al superponer la méascara con la tomografia del paciente.
A la izquierda: corte 33 de la méscara segmentada con 3D Slicer. A la derecha: corte 33
del tumor CCR_4 en F_N [8] adquirido con el preprocesamiento Contorno por corte.

Dichos casos fueron detectados manualmente y descartados de la base de datos para
no generar un sesgo de clasificacion debido a la falla. Por ejemplo si la mayoria de
los tumores cuadriculados son CCRs, la red puede aprender esta caracteristica como
propia de esta clase de neoplasia, lo que seria incorrecto.

La exclusién de cortes 2D con error provoca la eliminaciéon de 763 imagenes del
grupo de entrenamiento, 50 del conjunto de validacién y 126 del grupo de testeo.
Entonces la base de datos se conforma con 16.602 cortes 2D para el entrenamiento,
1.756 de validacién y 3.785 en el grupo de testeo.

5.2.2. Obtencion de datos en 3D

Otra metodologia de trabajo es el entrenamiento de modelos en tres dimensiones.
De esta manera se incluyen las relaciones entre voxeles de distintos cortes del eje Z,
informacion que se pierde al utilizar una base de datos 2D. Con el preprocesamiento
en 3D, el grupo de entrenamiento posee 422 imagenes 3D, el conjunto de validacion
62 y el de testeo 116.

En este caso los datos 3D se obtienen superponiendo la tomografia de cada tumor
con su correspondiente mascara y recortando en base a las dimensiones mayores del
tumor en cada eje. La informacién de cada tumor se guarda como matriz de numpy
(usando la biblioteca NumPy [49]), conservando el rango de intensidad de la escala
de Hounsfield de la tomografia, es decir, valores enteros entre -1024 y 3071.
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Cada tumor presenta diferente cantidad de cortes, por lo tanto la dimension del eje
Z difiere entre las entradas de la red. Para unificar este valor, se elige un ntmero
de cortes adecuado y se agregan o eliminan capas de los tumores segin el caso: si la
neoplasia presenta menor cantidad de véxeles en este eje, se agregan capas negras
para alcanzar la dimension deseada; en cambio si el tumor contiene una mayor
cantidad de cortes, se descartan los extremos del tumor, conservando solo las capas
intermedias del mismo. En la Figura 61, se esquematizan ambas situaciones.

A CAPAS NEGRAS
W AGREGADAS

™ B CAPAS
9" DESCARTADAS

HIPERPARAMETRO HIPERPARAMETRO

Eez CANTIDAD DE Bz CANTIDAD DE
CORTES EN EJE 7 CORTES EN EJE Z
A 4 B CAPAS
X | Eex Eey DESCARTADAS
CAPAS NEGRAS
AGREGADAS

Figura 61: En verde se ve la representacion del volumen de la méascara del tumor CCR_2
[8], que contiene 128 capas en el eje Z. Para estandarizar el tamano de los tensores 3D de
entrada de la red, se define el hiperparametro de cantidad de cortes en este eje. A: Para
CCR_2, si el hiperparametro es mayor a 128, deben agregarse capas negras luego de ambos
extremos del tumor. B: En cambio, si el valor es inferior a 128, se descartan capas de los
extremos y se conservan la cantidad de cortes centrales que indica el hiperparametro.

En el preprocesamiento 3D, también se trata la falla de cuadriculado presente en
algunas mascaras de los tumores. Estas mascaras poseen valores nulos formando
una cuadricula dentro de la seccion segmentada, lo que se traslada a la obtencion de
imagenes tomograficas de la masa tumoral con el mismo error. En los cortes 2D, el
cuadriculado se observa en los ejes X e Y; en los cortes 3D existe ademas faltante
de cortes en el eje Z (Figura 62).
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Figura 62: Planos axiales consecutivos (desde A hasta F) de la tomografia en F_N del
paciente con tumor CCR_4 [8], visualizados con 3D Slicer. En verde se marca la méscara
del tumor. En A, C y E: se observa el cuadriculado de la méscara en los ejes X e Y. En
B, D y F: la falta de méscara indica la falla de cuadriculado en el eje Z.

Al utilizar la metodologia 3D se consigue una menor cantidad de datos en compa-
racién con métodos 2D, debido a que cada tumor equivale solamente a un tensor
3D por fase tomografica. Entonces se decidié arreglar las mascaras para no eliminar
informacion: se aplicaron operaciones morfolégicas de cierre con filtros 3D para so-
lucionar el error de cuadriculado. En la Figura 63, se muestra un corte axial de una
mascara 3D original y se compara con la mascara arreglada.
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Figura 63: Cortes axiales de méscaras de segmentaciéon del tumor CCR-4 en F_N [§].
A la izquierda: corte 33 de la maéscara original; se observa el error por cuadriculado en
los ejes X e Y. A la derecha: corte 66 de méascara corregida con cierre morfoldgico; posee
igual forma que la méascara original pero soluciona la falla mencionada. Cabe mencionar
que la operacién morfolégica con filtro 3D también reestablece los cortes faltantes en el
eje Z. Por esta razon la mascara 3D arreglada presenta el doble de planos en dicho eje, y
su corte 66 corresponde al corte 33 de la méscara original.

5.2.3. Obtencién de imagenes de tres canales (3C)

Por 1ltimo, se implemento un preprocesamiento que vincula distintas fases en una
misma imagen con 3C. A continuacion se explica el proceso de obtencién de estas
matrices numpy a partir de un tumor.

El método utiliza como base las imagenes de la neoplasia obtenidas con el preproce-
samiento Contorno por corte; a partir de las mismas se calcula el area de cada corte,
que se define como la multiplicacion de la cantidad de pixeles de ambos ejes. Con
estos datos, para cada fase, se selecciona un nimero de cortes del tumor con mayor
area. Ademas se les asigna de forma ordenada un nimero de puesto, identificando
a la matriz de mayor tamano con el puesto 1.

Por ejemplo, si el hiperparametro de ntimero de corte es dos, se eligen los dos cortes
mayores por fase: la seccién con mayor area se reconoce como puesto 1, mientras que
la otra se considera puesto 2. En la Figura 64 se muestra el dataframe que contiene
la informacion de los cortes elegidos, con estas condiciones, para el tumor CCR_20.
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Nom_corte Label Fase Num_tum Num_corte Path Area_corte Puesto
0 FCsep_020_CCR_21 1 0 20 @ _FCI/CCR/FCsep_020_CCR_21.npy 1295 1
1 FEsep_020_CCR_24 1 1 20 @ _FE/CCR/FEsep_020_CCR_24.npy 1444 1
2 FNsep_020 CCR_21 1 2 20 @ _FN/CCR/FNsep_020_CCR_21.npy 1295 1
3 FSCsep_020_CCR_21 1 3 20 @ _FSCI/CCR/IFSCsep_020_CCR_21.npy 1295 1
4 FCsep_020_CCR_22 1 0 20 @ _FCI/CCR/FCsep_020_CCR_22.npy 1295 2
5 FEsep_020_CCR_21 1 1 20 @ _FE/CCR/FEsep_020_CCR_21.npy 1444 2
6 FNsep_020_CCR_22 1 2 20 @ _FN/CCR/FNsep_020_CCR_22.npy 1295 2
7 FSCsep_020 CCR_22 1 3 20 @ _FSCICCR/FSCsep_020_CCR_22.npy 1295 2

Figura 64: Tabla que contiene informacién sobre los dos cortes mayores por fase (puesto
1y 2) del tumor CCR_20. Las secciones axiales del puesto 1 y 2 coinciden en el drea; esto
puede ocurrir por ser cortes consecutivos de la méscara segmentada. En el dataframe se
exponen como columnas la etiqueta y nimero del tumor, los nimeros de cortes elegidos
para cada fase y su correspondiente drea. Ademaés se informa dénde se guarda cada matriz
numpy para poder obtenerla. Se observa que para la F_C, F_.N y F_SC la seccién axial
con mayor area es la 21; en cambio para F_E es la 24. El puesto 2 lo ocupa el corte 22
para las fases F_C, F_.N y F_SC, mientras que para la F_E el segundo corte mayor es el
21. Esta situacién se repite en varios pacientes, ya que las correcciones de las méscaras se
realizaron mayormente en la F_E.

Luego se modifican las dimensiones de los cortes al tamano de entrada de la red neu-
ronal (hiperpardmetro) y se unen las matrices de un mismo puesto para conformar
imégenes de 3C. Si se poseen las cuatro fases tomograficas, se generan tres imagenes
por puesto: el tercer canal siempre corresponde a la F_SC y, en las dos primeras
capas, se varia la presencia de las fases contrastadas (F_C, F_N o F_E). En la Figura
65 se muestra un ejemplo, donde se indican los canales que conforman cada imagen.
En cambio, si sélo se tienen tres fases de un paciente, se obtiene una tnica imagen
(Figura 66). Los casos con menos de tres fases son excluidos.
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Figura 65: Canales de las imdgenes 3C del puesto 1 del tumor CCR_20. Cada fila corres-
ponde a una imagen 3C (de dimensién 224x224x3) y se muestra el orden de disposicién
de las fases en las capas. ler imagen: F_C, F_E y F_SC; 2da imagen: F_C, F_.N y F_SC;
3er imagen: F_E, F_ N y F_SC.

Capa 2 -FE Capa 3 - FS5C

Figura 66: Canales de la imagen 3C del puesto 1 del tumor CCR_35. En este caso, el
estudio disponia de 3 fases: F_C, F_E y F_SC; por lo tanto, se obtiene s6lo una matriz de
3C. La dimensién de esta imagen es 224x224x3.

Con este tipo de preprocesamiento y usando sélo el primer puesto, se obtienen 244
imagenes de 3C del grupo de entrenamiento, 38 del conjunto de validacién y 69 del
grupo de testeo. Al usar determinado nimero de puestos, las cantidades de imdgenes
aumentan en dicho factor; por ejemplo si se emplean dos puestos, el volumen de datos
se duplica.
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Esta metodologia es similar a la aplicada en la publicacion previa mencionada en la
secciéon Estado del arte [43]. Sin embargo, no fue necesario realizar un proceso de
registracion, ya que los bordes de las imagenes utilizadas coinciden con los limites
del tumor en los distintos planos. En adicion, se agregé la opcién de seleccionar méas
de un corte de mayor area, generando un mayor nimero de imagenes de entrada a
la red neuronal.

5.3. Factores de diseno

Se identifican con este nombre a caracteristicas de diseno que deben decidirse previo
al entrenamiento de la red. Se distinguen los factores de diseno vinculados a la base
de datos 2D y los relacionados con la estructura del modelo de CNN .

5.3.1. Factores de diseno de la base de datos en 2D

Es importante mencionar la adicién de metadatos a las imégenes. Se consideraron
que podrian ser ttiles para el filtrado de la base de datos o para el entrenamiento
de la red.

= Fase: Se establece de manera numérica la fase de cada tensor de entrada del
modelo. Se asignan valores entre 0 y 3 a las fases F.C, F.E, F N y F_SC
respectivamente.

» Ubicacion del corte: Se identifica el corte medio del tumor con posicién
0 (Figura 67). Al alejarse del centro en sentido craneal se consideran valores
positivos, es decir la posicion de los cortes aumenta hasta llegar al extremo
superior con ubicacién 100 (como porcentaje). La posicién de cada corte se
calcula de manera lineal, dependiendo de cuantos cortes existen entre la ubi-
cacion 0y 100. Los cortes ubicados en el sentido caudal respecto del centro del
tumor, son asignados de igual manera pero con valores negativos; el extremo
inferior presenta ubicacién -100.
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Figura 67: En la representacién del volumen de la méscara del tumor CCR_2 [8], se
marca el corte central con color azul y se le asigna el valor de ubicacién 0. El eje Z es
el eje craneocaudal; su sentido positivo corresponde al sentido craneal, mientras que el
negativo se condice con el sentido caudal. La ubicacion del corte del extremo superior se
considera 100; en cambio la ubicacion del corte del extremo inferior tiene el mismo médulo
pero negativo (-100).

= Area del corte: Se calcula utilizando las iméagenes obtenidas por el prepro-
cesamiento Contorno por corte, que delimita los cortes en base a los limites
del tumor en cada plano. Se determina la cantidad de pixeles del eje X y del
eje Y se calcula el area multiplicando ambas medidas.

» Porcentaje de pixeles con tumor/pixeles totales: Contabiliza la canti-
dad de pixeles con informacién del tumor presentes en un corte extraido con
Contorno por tumor y calcula la proporcion entre este valor y el total de pixe-
les de la imagen (Figura 68). De esta manera se puede identificar si una imagen
contiene mucho fondo y pocos pixeles del tumor.
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Figura 68: Corte 115 del tumor CCR_2 [8] obtenido con preprocesamiento con Contorno
por tumor. En celeste se marca el contorno de los pixeles que representan el tumor. Por
otro lado, el total de pixeles de la imagen se calcula multiplicando la cantidad de pixeles
presentes en ambos ejes (eje X y eje V).

A continuacién, en la Figura 69, se exhibe como ejemplo una tabla con informacion
sobre algunos cortes del tumor CCR_20. Las tltimas cuatro columnas corresponden
a las variables anteriormente alistadas. Al alejarse del extremo superior del tumor
(corte 0 al inicio de la tabla), se distingue el incremento de las variables Area del corte
y Porcentaje de pizeles con tumor/pizeles totales; en cambio, el valor de Ubicacion
del corte disminuye.

Nom_corte Path Label Num_tum Num_corte Fase Ubic_corte Area_corte PorcentajeTum/Tot
0 FNsep_020_ CCR_ O _FN/CCR/FNsep_020_CCR_0.npy 1 20 0 2 100.00 110 5.14
1 FNsep_020_CCR_1 _FN/CCR/FNsep_020_CCR_l.npy 1 20 1 2 95.83 195 9.86
2 FNsep_020_CCR_2 _FN/CCR/FNsep_020_CCR_2.npy 1 20 2 2 91.67 304 14.12
3 FNsep D20 CCR 3 FN/CCR/FNsep 020 CCR_3.npy 1 20 3 2 87.50 378 18.18
4 FNsep_020 CCR_4 _FN/CCR/FNsep_020_CCR_4.npy 1 20 4 2 83.33 460 22.23
5 FNsep_020_CCR_5 _FN/CCR/FNsep_020_CCR_5.npy 1 20 5 2 79.17 550 25.95
6 FNsep_020_CCR_6 _FN/CCR/FNsep_020_CCR_6.npy 1 20 6 2 75.00 621 29.53
7 FNsep 020 CCR 7 FN/CCR/FNsep 020 CCR_7.npy 1 20 7 2 70.83 700 32.77
8 FNsep_020_ CCR_8 _FN/CCR/FNsep_020_CCR_8.npy 1 20 8 2 66.67 783 35.88
9 FNsep_020_CCR_9 _FN/CCR/FNsep_020_CCR_9.npy 1 20 9 2 62.50 840 39.19

Figura 69: Dataframe con datos de los primeros 10 cortes del tumor CCR_-20 en F_N. La
etiqueta (label) de valor 1 indica que es un tumor maligno; la fase con valor numérico 2
equivale a F_N. La variable Ubicacion del corte se denomina Ubic_corte y Area del corte
se menciona como Area_corte. Por ultimo, la columna con informacién del Porcentaje de
pizeles con tumor/pixeles totales se nombra Porcentaje Tum/Tot.

84



Proyecto Final de Carrera de Bioingenieria - ITBA

5.3.1.1. Datos como matriz o imagen

En los multiples métodos de preprocesamiento de cortes 2D, se puede almacenar cada
seccion axial como una matriz numpy o transferir dicha informacién a una imagen
en PNG. Este formato de compresién no genera pérdida de calidad (a diferencia de
JPG), sin embargo limita la intensidad de los pixeles a valores entre 0 y 255. En
cambio, en los cortes almacenados como una matriz numpy no se modifica el rango
de intensidad del pixel y se conservan los valores de la tomografia, asignados segin
la escala de Hounsfield.

Esta diferencia en el almacenamiento representa bases de datos distintas y determina
los métodos de normalizacién. Por eso la eleccién del tipo de base de datos (numpy
o imagenes) es una de las primeras decisiones tomadas antes de entrenar el modelo.

5.3.1.2. Exclusion de datos de entrada

Se pueden aplicar criterios de exclusion de cortes 2D basados en los distintos me-
tadatos, es decir, conservando unicamente los casos que se encuentren dentro de un
rango de valores de determinado metadato. Por ejemplo, existen pruebas de entre-
namiento donde se seleccionan sélo los cortes del tumor cuya ubicacion se encuentre
entre -50 y 50 o con area del corte mayor a 400 pixeles. En la Figura 70, se aplica el
criterio de exclusion por area al dataframe de la Figura 69.

Nom_corte Path Label Num_tum Num_corte Fase Ubic_corte Area_corte PorcentajeTum/Tot
4 FNsep_020_ CCR_4 _FN/CCR/FNsep_020_CCR_4.npy 1 20 4 2 83.33 460 22.23
5 FNsep_020_CCR_5 _FN/CCR/FNsep_020_CCR_5.npy 1 20 5 2 79.17 550 25.95
6 FNsep_020_CCR_6 _FN/CCR/FNsep_020_CCR_6.npy 1 20 6 2 75.00 621 29.53
7 FNsep 020 CCR 7 FN/CCR/FNsep 020 CCR_7.npy 1 20 7 2 70.83 700 32.77
8 FNsep_020_CCR_8 _FN/CCR/FNsep_020_CCR_8.npy 1 20 8 2 66.67 783 35.88
9 FNsep_020_CCR_9 _FN/CCR/FNsep_020_CCR_9.npy 1 20 9 2 62.50 840 39.19

Figura 70: Tabla resultado de la exclusién de cortes con drea menor a 400 pixeles. Se
eliminaron las 4 primeras filas del dataframe original creado con los primeros 10 cortes del
tumor CCR_20 en F_N y mostrado en la Figura 69.

Por otra parte, hay cortes que contienen muy poca informacion del tumor debido a
que la mascara en dicha posicién del eje Z es pequena; un ejemplo es mostrado en
la Figura 71. Para eliminar dichos cortes se realiza un filtrado del dataframe segin
la variable Porcentaje de pizeles con tumor/pizeles totales en base a las imagenes
obtenidas con Contorno por tumor: asi un corte proveniente de una mascara con
menor area genera un numero menor de esta variable. En todos los modelos 2D
entrenados se excluyen los casos con valores inferiores al 3 %, ya que se considera
que no aportan suficiente informacién al modelo.
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Figura 71: Cortes del tumor CCR_5 en F_N [8] adquiridos con el preprocesamiento Con-
torno por tumor (a la izquierda corte 0 ubicado en el extremo superior del tumor y a la
derecha corte 99, mds central). El corte 0 no brinda informacidn 1til sobre el tumor como
lo hace el corte 99; por lo tanto se elimina de la base de datos mediante el proceso de
filtrado que considera el porcentaje de tumor en dicha seccién axial respecto al tamano
total del corte.

5.3.1.3. Seleccion de cortes centrales

Los tumores presentan distintos tamanos, por lo tanto el niimero total de cortes varia
dependiendo de la neoplasia. Esto ocasiona que las masas tumorales mas grandes
representen un mayor numero de entradas a la red, lo que puede ser perjudicial para
el entrenamiento del modelo. Por este motivo, se define un factor de diseno que
selecciona una cantidad fija de cortes centrales, para que cada tumor brinde igual
cantidad de cortes 2D.

Para elegir los datos, en primer lugar se identifica en el dataframe el corte central
de cada tumor, es decir, la seccion axial cuyo valor de Ubicacion de corte es cero.
Luego se define un hiperparametro que establece la cantidad de cortes, superiores e
inferiores al central, que se conservan. Por ejemplo, si el hiperparametro es 4, para
cada masa tumoral se selecciona el corte central, los 4 cortes consecutivos en sentido
positivo del eje z y otros 4 cortes en sentido negativo; de esta manera se obtienen
los 9 cortes centrales de cada tumor (Figura 72).
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Nom_corte Path Label Num_tum Num_corte Fase Ubic_corte
0 FNsep_020_CCR_20 _FN/CCR/FNsep_020_CCR_20.npy 1 20 20 2 16.67 )
1 FNsep_020_CCR_21 _FN/CCR/FNsep_020_CCR_21.npy 1 20 21 2 12.50 CORTES
SUPERIORES
2 FNsep_020_CCR_22 _FN/CCR/FNsep_020_CCR_22.npy 1 20 22 2 8.33
3 FNsep_020_CCR_23 _FN/CCR/FNsep_020_CCR_23.npy 1 20 23 2 417
4|F 020_CCR_2. FN/CCRIFN 020_CCR_2 1 20 2 2 CORTE
Nsep_020_| 24| | sep_020_ _24.npy 4 CENTRAL
=
5 FNsep_020_CCR_25 _FN/CCR/FNsep_020_CCR_25.npy 1 20 25 2 -4.17
6 FNsep 020 CCR_26 _FN/CCR/FNsep_020 CCR_26.npy 1 20 26 2 8.33 CORTES
INFERIORES
7 FNsep_020_CCR_27 _FN/ICCR/FNsep_020_CCR_27.npy 1 20 27 2 -12.50
8 FNsep_020_CCR_28 _FN/CCR/FNsep_020_CCR_28.npy 1 20 28 2 -16.67

Figura 72: Dataframe con la seleccién cortes centrales del tumor CCR_20 en F_N, cuan-
do el hiperpardmetro es 4. El corte 24 corresponde al central (recuadros violetas). Las
secciones axiales 20 a 23, se encuentran en sentido craneal respecto al plano central del
tumor, por eso su Ubicacion de corte es positiva; en cambio los cortes 25 a 28 se ubican
en sentido caudal.

5.3.1.4. Balanceado de la base de datos

La utilizaciéon de un dataframe balanceado o desbalanceado, es un factor de diseno
considerado en el entrenamiento de los modelos. Como ya fue mencionado, la base
de datos se encuentra desbalanceada, presentando un 66,06 % de CCRs y un 33,94 %
de ONCs. Al obtener los cortes 2D los porcentajes son similares (varian segun la
exclusion de datos).

Se implementa el balanceo de clases en el dataframe del grupo de entrenamiento: se
aplica un sobremuestreo de las filas de los ONCs hasta crear un conjunto de datos
equilibrado, es decir, con igual nimero de cortes para ambos tipos de tumor. De
esta manera existe igual probabilidad de que el generador elija un tumor benigno
o maligno cuando forma un batch. El sobremuestreo puede provocar un sobreajuste
(overfitting) a los datos de entrenamiento [40], ya que imégenes de ONCs se repiten
mas de una vez en un mismo ciclo de entrenamiento; sin embargo la aplicacion de
aumento de datos disminuye el riesgo de que esto ocurra.

5.3.2. Factores de diseno del modelo

Deben decidirse distintas caracteristicas de diseno para definir la estructura del
modelo. Por ejemplo, si se utiliza un modelo con miiltiples entradas incorporando
informacion adicional a las imégenes del tumor, o si se entrena cada fase tomografica
en un modelo por separado, entre otras opciones que se describen a continuacion.
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5.3.2.1. Parches como entradas del modelo

Bajo la suposicion de que los tumores podrian clasificarse tinicamente segiin su
textura (sin utilizar la forma de la neoplasia como atributo), se desarroll6 una meto-
dologia para aumentar la cantidad de muestras: en vez de utilizar todo el corte 2D,
se toma un nimero de recortes del mismo como entrada del modelo. Estas secciones
se denominan parches.

Entonces, un parche es un recorte de posicién aleatoria (y de un tamano determi-
nado) de una matriz original obtenida a partir del método Contorno por corte. No
se utilizan las matrices adquiridas con Contorno por tumor para evitar la obtencion
de muchos parches con contenido nulo.

La cantidad de parches elegidos por corte 2D y el tamano de los mismos son hiper-
parametros a configurar. En la Figura 73 se esquematiza la adquisicién de 5 parches
cuadrados con lados de 25 pixeles.

Figura 73: Esquema de la obtencion de parches a partir de un corte axial. Se muestra
el corte 80 del tumor CCR_4 en F_N [8]; se observa el posicionamiento aleatorio de los 5
parches generados.

Por otra parte, el método también se aplica para modelos 3D. En este caso, los
parches poseen tres dimensiones: son recortes de la imagen 3D; se incorpora una
condicién para no tomar parches que contengan solo valores nulos. Nuevamente son
hiperparametros el tamano y la cantidad de parches utilizados.

Uno de los beneficios considerados con esta practica es la generacion de tensores de
igual tamano, sin precisar la aplicacion de interpolacion para igualar las dimensio-
nes de las entradas a la red. Por otra parte, implica el uso de modelos de menor
complejidad lo que conlleva menor tiempo de procesamiento.
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5.3.2.2. Entradas adicionales de la red

Se consider6 aplicar un modelo con multiples entradas que, ademas del tensor con
la imagen del tumor, incorpore metadatos que podrian ser importantes para el en-
trenamiento. Estas variables se disponen como columnas del dataframe. En los mo-
delos 2D son: Fase, Ubicacion del corte, Area del corte, Porcentaje de pizeles con
tumor/pizeles totales; mientras que en los modelos 3D corresponde sélo a la Fase.
Considerar alguna variable o combinacién de las mismas como entrada del modelo
es un factor de diseno.

El metadato més utilizado como entrada de la red fue la Fase (Figura 74). Como se
explicé en la seccion Tomografia computarizada con contraste, las fases son adquiri-
das a diferente tiempo luego del consumo de contraste y en ellas se realzan distintas
estructuras anatémicas. Esta desemejanza lleva a examinar si es necesario mencionar
el tipo de fase de cada imagen de entrada, para lograr que la red neuronal distinga
las diferencias entre fases de las particularidades vinculadas con la clasificacion del
tumor, siendo estas ultimas las que debe aprender.

—~ XX XREIE

DSOS \'(
o~ NN

Figura 74: Esquema de una red neuronal con multiples entradas; en este caso hay dos
entradas (recuadros amarillos de la izquierda): tumores segmentados en tomografias con-
trastadas con su correspondiente tipo de fase. La salida de la red es la clasificacion de los
tumores de entrada en ONCs o CCRs. Imagen adaptada de [14].

ONC

CCR

5.3.2.3. Modelos por fase del tumor

En adicién se probé utilizar cuatro modelos separados, cada uno entrenado con una
fase distinta, como se muestra en la Figura 75. Luego se clasificé cada muestra del
grupo de testeo segun el modelo de la fase que le corresponde para proponer una
clasificaciéon conjunta.
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Figura 75: Esquema representativo del uso de modelos por fase. En primer lugar, cada
red se entrena por separado con los datos tomograficos de una fase. Las predicciones de
las entradas del grupo de testeo se realizan con el modelo entrenado correspondiente a su
fase. Por ultimo, la clasificacién final se establece vinculando las predicciones de todas las
fases del tumor.

Por otra parte, se consideré usar unicamente la F_N, ya que la segmentacion de
tumores fue realizada originalmente en las tomografias de esta fase. Esto confirma
que las mascaras son correctas en la F_N, mientras que pueden existir problemas de
registracion en las otras fases. Considerar como entrada de la red neuronal sélo los
resultados de preprocesamiento de esta fase elimina un posible error.

En el caso de emplear sélo la F_N, con el preprocesamiento 2D se tienen 5.042
cortes en el grupo de entrenamiento, 470 en el conjunto de validacion y 1.055 en el
de testeo. En cambio, con el preprocesamiento 3D existen 115 tensores en el grupo
de entrenamiento, 17 en el conjunto de validacién y 30 en el de testeo; estos valores
coinciden con el niimero de tensores presentes en cada conjunto de datos, a excepcion
del grupo de testeo donde no existe informacién de la F_N en 3 CCRs.

5.3.2.4. Modelos por tamano del tumor

Al analizar los tamanos de los cortes de los tumores presentes en la base de datos
2D, se not6é que la mayoria presentaba un area menor que 3500 pixeles. Solo 27
tumores (17 CCRs y 10 ONCs) presentan cortes con areas superiores; en la Figura
76 se observa un histograma con esta informacion.
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Figura 76: A la izquierda, histograma de la distribucién del area del corte mayor de
cada tumor. La mayoria de las neoplasias presentan todas sus secciones axiales con areas
menores a 3500 pixeles; tnicamente 27 tumores contienen al menos un corte con area
mayor a dicho umbral. A la derecha, 4 cortes de distintos tumores en F_N [8] obtenidos
con el método Contorno por corte, que muestran la variabilidad de tamanos en la base
de datos. A: Corte 80 del tumor CCR_1 (drea de 20160 pixeles), se nota en un estadio
avanzado; B: Corte 30 del tumor ONC_14 (2912 pixeles); C: Corte 25 del tumor CCR_20
(1292 pixeles); D: Corte 25 del tumor CCR_63 (1406 pixeles).

0 - 3500 350141548
Area (pixeles?)

Un factor de diseno es la decisién de dividir la base de datos en dos grupos segin
dicho umbral de érea y con cada uno de ellos entrenar un modelo distinto (Figura
77), debido a las siguientes consideraciones:

= Se examiné la posibilidad de que los tumores grandes aportaran mas infor-
macion de textura debido a la mayor cantidad de pixeles. Si el modelo con
tumores mayores daba buenos resultados en comparacién con el modelo de tu-
mores chicos, podria suponerse que la menor superficie de los cortes del tumor
afecta a la obtencién de texturas tiles para la clasificacion.

= Las dimensiones de las imagenes son modificadas para obtener un tamano
constante de entrada del modelo. Al utilizar dos modelos con datos con dife-
rente rango de drea, se pueden elegir hiperpardmetros (de tamano de entrada
de la red) més especificos para cada grupo, logrando una menor modificacién
de la imagen en dicho proceso.
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Figura 77: Esquema representativo del uso de modelos por tamano del tumor. Se entrenan
dos modelos por separado: uno con datos de los tumores mayores al umbral (3500 pixeles)
y otro con el resto de las neoplasias. La clasificacion de cada tumor del grupo de testeo se
realiza utilizando el modelo que le corresponde segiin su tamano.

Para su aplicacion, la distribucion entre conjunto de entrenamiento, validacién y
testeo fue rehecha en ambos grupos de tumores, para asegurar un igual desbalance
de clases dentro de cada conjunto a evaluar.

5.4. Modelos utilizados

5.4.1. Modelo 2D con arquitecturas pre-entrenadas

En primer lugar se buscé utilizar modelos previamente entrenados con la base de
datos Imagenet, variando las capas finales para adaptarlas a las dos salidas de este
problema de clasificacién. El modelo mas utilizado fue ResNetb0V2, cuya estructura
se muestra en la Figura 78. Ademas de Feature extraction se probo la estrategia de
Fine-tuning para ajustar mejor las representaciones generales al caso de estudio.

92



Proyecto Final de Carrera de Bioingenieria - ITBA

1
I
I
I
I
I
I
I
1
I
I
I
I
I
1
I
I
I
1
I
I
I
1
I
I
I
I
I
I
I
]
I
I
I
1
I
I
I
1
1
I
I
1
I
I
I
1
I

-

conv_block identity_block

l Base

I Base |

r
! [ I
I ' I
[ [ 1
Conv(7x7 + 2(s)) ! o !
} ‘ [ I
' J ' !
! Y [ I
I
I [eman] | | !
: BatchNormalization : : :
[ wrexa 260 | } ¥ L !
} | Activation | [ I
conv_block | ‘ : : :
I
[ I
I
X2 | b |
|
[ I
! [ I
| conv_block I : | BatchNormalization I : : :
! ‘ ' o I
I
X3 1 |Bat(hNormillzahon : : :
1 [ Activation | i 1 [[Activation ] i
! [ I
i o |
| ]
A ve | P !
| identity block IXS \ . H
"""""" 1
[ I
- ——— b |
I conv_block | 1 ' 1
""""" | | |
rldenmy_hlack :XZ : m : | I
--------- * | s |
F : Pl v 1
| r i |
! [ Add | [ Add ] 1
I I
SoftMax | T -—---—--——-——-—————————————— - e e e e

Figura 78: Estructura de la red ResNet50 [50]. Posee una capa de entrada, 5 bloques con-
volucionales, una capa Global Average Pooling y una capa densa que clasifica las entradas
dentro de 1000 posibles clases. Las entradas de la red tienen dimensiones (224,224,3) y
solamente la parte convolucional implica 23.519.360 parametros entrenables. Para aplicar
la red al proyecto de distinciéon de ONCs y CCRs, las ultimas 2 capas fueron descartadas
y reemplazadas por otro bloque de clasificacién.

5.4.2. Modelo 2D con arquitectura propia

Por otro lado, se crearon redes ideadas desde cero para poseer un menor nimero
de parametros. Se realizaron multiples pruebas con distintos modelos, pero a conti-
nuacion se detalla solamente el modelo que fue utilizado en el caso expuesto en la
seccion Resultados. Estas redes presentan como tnica entrada los datos provenientes
de las imagenes tomograficas de los tumores.

La CNN creada presenta una capa de entrada (Input) seguida por cuatro bloques.
Los primeros tres conforman la estructura convolucional que extrae caracteristicas
de los datos de entrada. En cambio, el ultimo bloque contiene capas densas para
generar la clasificacion de los tumores. En la Figura 79 se representa la estructura
de la red neuronal, que posee 159.681 parametros entrenables.
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Figura 79: Esquema de la red neuronal creada y utilizada en el entrenamiento de cortes
2D. Los 3 primeros bloques contienen capas convolucionales (recuadros rosas), mientras
que el bloque final tiene capas densas (recuadros verdes). Las entradas son informacién
tomografica de los tumores y la salida la clasificacién de los mismos.

Como se observa en la Figura anterior, cada bloque convolucional presenta:

» Una capa convolucional 2D (Conv2D); la dimensionalidad del espacio de sa-
lida de este tipo de capa se duplica en cada bloque: respectivamente el niimero
de filtros de salida es 32, 64 y 128. El kernel de convolucién utilizado es de
tamano 3x3 y se utiliza la funcién de activacién ReLU. Ademas, se configura
un stride horizontal y vertical igual a 1 para la convolucion, y no se emplea
padding.

» Una capa Maz Pooling (MaxPool2D), con un kernel de tamafno 2x2 y un
stride horizontal y vertical igual a 2. No se emplea padding.

» Una capa Batch Normalization (BatchNorm), para normalizar los datos.

Unicamente en el tercer bloque, también se incluye una capa Global Average Poo-
ling (GlobalAvPool2D). Esta promedia los datos de las distintas dimensiones
espaciales, convirtiendo la salidas 3D en 2D. De esta manera, la red puede utilizar
a continuacion las capas densas.

El bloque de clasificacién comienza con una capa densa (Dense) de 512 unidades y
funcion de activacion ReLLU. Luego contiene una capa intermedia de Dropout, que
convierte un 30 % de las caracteristicas a cero. Por ultimo, se dispone otra capa
densa, con 1 unidad y funcién de activacion sigmoidea: asi brinda como salida la
probabilidad de que el tumor sea un CCR, (categoria positiva).

94



Proyecto Final de Carrera de Bioingenieria - ITBA

5.4.3. Modelo 3D

La red neuronal que utiliza como entrada tensores 3D, es equivalente a la CNN
desarrollada en la seccion anterior, pero usa capas convolucionales, Maz Pooling y
Global Average Pooling en 3D (respectivamente Conv3D, MaxPool3D y Globa-
1AvPool3D). Este modelo contiene 344.577 parametros entrenables y su estructura
se muestra en la Figura 80.

s =

Input
Conv3D -1
BatchNorm - 1
Conv3D -2
BatchNorm - 2
Conv3D -3
BatchNorm - 3
GlohalAvPool3D
Dense - 1
Dropout
Dense - 2
Output

MaxPool3D - 1
MaxPool3D - 2
MaxPool3D - 3

Figura 80: Esquema de la red neuronal creada y utilizada en el entrenamiento de tensores
3D. Los 3 primeros bloques contienen capas convolucionales (recuadros rosas), mientras
que el bloque final tiene capas densas (recuadros verdes). Las entradas son informacién
tomogréfica de los tumores y la salida la clasificacién de los mismos.

5.4.4. Configuracién del entrenamiento

La funcién de costo usada fue la entropia cruzada binaria. La misma se utiliza para
aplicaciones de clasificacién binaria como la trabajada en este proyecto. Por otra
parte, existen varios hiperparametros que deben configurarse:

= Dimensiones de las entradas: Hay diversidad de tamanos entre los tumores
y por lo tanto también entre los tensores extraidos de las tomografias. Estas
matrices se escalan a las mismas dimensiones mediante la aplicacién de inter-
polacion, para ser utilizadas como entradas de la red. Entonces es fundamental
la eleccién de dimensiones apropiadas.

s Optimizador y Learning Rate: Al compilar el modelo, se decide el tipo de op-
timizador que se utiliza y el Learning Rate. Debe buscarse un valor adecuado
para esta variable: no debe ser demasiado grande para encontrar el minimo
de la funcion de costo y tampoco debe ser muy pequena, para que el entrena-
miento converja en un tiempo propicio.
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= Tamano del batch: La cantidad de datos cambia al trabajar con tensores 2D o
3D. Ademas segun la prueba se puede variar el grupo de datos seleccionados
como entrada de la red, en base a los factores de diseno elegidos (por ejemplo
se puede emplear s6lo una fase tomografica, excluir datos con poca informacién
del tumor, seleccionar los cortes centrales, etcétera). Entonces es importante
modificar el tamano de batch y elegir un valor menor cuando existen menos
datos de entrada del modelo.

» Cantidad de epochs y utilizacion de callbacks: El nimero de ciclos de entre-
namiento del modelo es un hiperparametro a definir. Ademas la aplicacion de
callbacks puede ayudar en el proceso de entrenamiento, por ejemplo reduciendo
el Learning Rate o deteniendo el entrenamiento cuando una métrica es cons-
tante por determinado nimero de epochs. Cabe mencionar que en todas las
pruebas se utilizo el callback Model Checkpoint, el cual guarda los pardmetros
que brindaron los mejores resultados de la funcién de costo o cierta métrica.

Por 1ltimo, la métrica de desempeno utilizada es el accuracy, que calcula la fraccion
de clasificaciones predecidas correctas respecto del total. Al trabajar con una base
de datos desbalanceada se debe tener cuidado al usar este indice. Por ejemplo, si
el modelo tiende a clasificar todas las entradas como CCRs (que representa aproxi-
madamente un 66 % de la base de datos), resulta en un nimero alto de verdaderos
positivos pero la clasificacién no es efectiva.

5.5. Evaluacion del modelo

Para cada entrada del grupo de testeo, ya sea cortes 2D o tumores 3D, se calcula una
prediccién utilizando un modelo entrenado; en la Figura 81 se expone como ejemplo
un dataframe con predicciones a partir de cortes 2D. Cabe aclarar que todas las
predicciones se pueden conseguir utilizando una misma red neuronal o distintas.
Esto tltimo ocurre en la técnica Modelos por fase del tumor o Modelos por tamano
del tumor.

Luego se establece un umbral mediante el cual se traslada la prediccion a un resultado
binario (ONC o CCR). Es decir, si la prediccién es superior o igual al mismo, la
entrada se clasifica como CCR; en caso contrario, se considera ONC. El umbral
es un hiperparametro y se define como el valor que brinda el mejor resultado de
clasificacién en el grupo de validacién.
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Nom _corte Fase Num_tum MNum_corte Label Prediccion

0 FNsep_089_CCR_0 2 89 0 1 0.656483
1 FNsep_089_CCR_1 2 89 1 1 0.653804
2 FNsep_089_CCR_2 2 89 2 1 0.651162
3 FNsep_089_CCR_3 2 89 3 1 0.651747
4 FNsep_089_CCR_4 2 89 4 1 0.649291

Figura 81: Tabla ejemplo que muestra las predicciones obtenidas para los primeros 5
cortes del tumor CCR_89 en F_N. Se observa que las predicciones son cercanas a 0.65. Por
lo tanto si el umbral se establece como 0.6, todos los cortes son clasificados como CCRs. En
cambio, si se elige un umbral igual a 0.7, las secciones axiales se identifican como ONCs,
lo que es incorrecto ya que difiere de la etiqueta del tumor.

Los métodos de clasificacion del grupo de testeo varian segin se trabaje con entradas
2D o 3D; a continuacion se explica la manera en que se aplican. En adicién, se
enumeran las métricas de evaluacion utilizadas.

5.5.1. Meétodo de evaluacion 2D

Una vez aplicado el umbral a las predicciones de todo el grupo de testeo, se conta-
biliza para cada tumor la cantidad de cortes clasificados como CCRs y el ntimero
de cortes identificados como ONCs. Si un tumor presenta mayor cantidad de cortes
clasificados como CCRs, se reconoce al mismo como CCR. En caso contrario, se
clasifica al tumor como ONC. Por otra parte, si existe igual nimero de secciones
axiales pertenecientes a ambas clases, se considera CCR. Esta tltima condicion, se
debe a la preferencia de obtener un falso positivo respecto a un falso negativo en
el campo médico, es decir, es mejor suponer que el paciente tiene cancer cuando el
tumor es benigno, en vez de considerar que no debe extraerse la neoplasia por una
clasificacién incorrecta como ONC.

Los resultados de clasificaciéon de cada tumor del grupo de testeo se expresan en
una tabla (Figura 82) que muestra la etiqueta del mismo, la prediccién final y
la cantidad de cortes clasificados como CCRs y ONCs. En la tdltima columna se
compara la prediccion con la etiqueta para determinar si la clasificacion es correcta
(True) o incorrecta (False).
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Nom_tum Label Cortes CCR Cortes ONC Clasificacioén Comparacion

0 CCR_88 CCR 63 26 CCR True
1 CCR_89 CCR 30 2 CCR True
2 CCR_90 CCR 41 23 CCR True
3 CCR 9 CCR 16 16 CCR True
4 CCR_92 CCR 48 4 CCR True
5 CCR_893 CCR 37 40 ONC False

Figura 82: Tabla con un posible conjunto de predicciones de los 6 primeros CCRs del
grupo de testeo en 2D. En este caso, s6lo el tumor CCR_93 estd mal clasificado. La suma
de los cortes identificados como CCRs y los reconocidos como ONCs equivale a la cantidad
de secciones axiales de ese tumor considerando todas las fases.

Por otra parte, cuando se usan parches como entrada de la red (tanto en 2D como
3D), se aplica el mismo procedimiento: con el modelo se predice la clase de cada
uno de los parches extraidos del grupo de testeo y se aplica un umbral para su
clasificacién. Se define cada tumor como ONC o CCR segtin la categoria que presenta
mayor cantidad de casos.

5.5.2. Meétodos de evaluacion 3D

En el preprocesamiento 3D, cada tumor equivale solamente a una entrada por fase
tomografica. En consecuencia, como maximo hay 4 datos de entrada por tumor en
el grupo de testeo (en el caso de presentar todas las fases). Se aplicaron dos técnicas
para clasificar las neoplasias:

» Clasificaciéon segin mayoria de predicciones: Similar al procedimiento
anteriormente mencionado. Si el nimero de fases clasificadas como CCRs es
mayor o igual que la cantidad de fases identificadas como ONCs, se considera
que el tumor es un CCR (Figura 83). En caso contrario, la masa tumoral se
establece como ONC. De esta manera, por ejemplo si dos fases se predicen
como CCRs y las otras dos como ONCs, el tumor se clasifica como CCR,
nuevamente para evitar falsos positivos.
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Nom_tum
0 CCR_88
1 CCR_89
2 CCR_90
3 CCR 91
4 CCR 92
5 CCR_93

Label Fases CCR Fases ONC Clasificacién Comparacién

CCR

CCR

CCR

CCR

CCR

CCR

2

0

4

0

1

0

CCR True
ONC False
CCR True
CCR True
CCR True
CCR True

Figura 83: Tabla con predicciones de los 6 primeros CCRs del grupo de testeo en 3D,
obtenida utilizando la Clasificacion segin mayoria de predicciones. En la dltima columna,
se comparan las etiquetas (columna Label) con las clasificaciones (columna Clasificacion).
En las columnas Fases_.CCR y Fases_ONC, se identifica la cantidad de fases de cada tumor

clasificadas como CCR y ONC respectivamente.

» Clasificacion segiin prediccion mas certera: Para cada tumor, se ana-
lizan las predicciones generadas a partir de las distintas fases. Se conserva
unicamente la mejor predicciéon, es decir, la que posee menor diferencia con
el extremo 0 o 1. Se considera una prediccion mas certera porque exhibe con
mayor probabilidad la categoria a la que pertenece el dato de entrada. En la
Figura 84, se esquematiza el proceso de busqueda de la mejor prediccién.

Nom_tum Fase Num_tum Label Prediccion

0 FC3D 092 CCR 0

1 FE3D 092 CCR 1

2 [FN3D_092_CCR 2

92

22

92

1

0.368 —»

0.866

Diferencia |\ 55— ( 365
menor con 0
| Diferencia | [1-0.718] = 0.282 Mejor
i menor con 1! |1-0.866| = 0.134 prediccin

N y

Figura 84: Ejemplo de hallazgo de la mejor prediccién para el tumor CCR_92. En este
caso, hay tomografias de las fases F_C, F_E y F_N; falta la F_SC. La menor diferencia
es obtenida para el tumor en F_N, entonces se considera a esta prediccién como la més

certera.

Luego la mejor prediccién se traslada a ONC o CCR mediante el uso del umbral
y se clasifica al tumor dentro de dicha clase. En esta metodologia el umbral
posee un valor de 0.5. En un dataframe (Figura 85) se alistan las neoplasias del
grupo de testeo con su etiqueta, la mejor prediccion y la clasificacién adquirida.
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Nom_tum Label Mejor predicciéon Clasificacidon Comparacidn

0 CCR_88 CCR 0.675 CCR True
1 CCR_89 CCR 0.251 ONC False
2 CCR_ 90 CCR 0.718 CCR True
3 CCR 3 CCR 0.770 CCR True
4 CCR_92 CCR 0.866 CCR True
5 CCR_93 CCR 0.766 CCR True

Figura 85: Tabla con predicciones de los 6 primeros CCRs del grupo de testeo en 3D,
obtenida utilizando la Clasificacion segin prediccion mds certera. Se observa que la mejor
prediccion del tumor CCR_92 coincide con la calculada en la Figura 84. Con un umbral
de 0.5 se define la clasificacién entre ONCs y CCRs.

5.5.3. Meétricas de evaluacion

Para evaluar los resultados del grupo de testeo, se usaron varias métricas. Como
en el entrenamiento, se utilizé el accuracy, esta vez para determinar la cantidad
de tumores del grupo de testeo bien clasificados respecto del total. Como ya fue
mencionado si las clases estan desbalanceadas, los valores de este indice pueden ser
malinterpretados.

En consecuencia, también se implementaron métricas que se adaptan mejor a la
situacién de diferencia de cantidad de datos entre clases: se calculé sensibilidad (o
recall), especificidad, VPP (o precision) y VPN. En adicién, se computa el Valor-F1
que combina las medidas de precision y recall en un sélo valor.

Por otra parte, se cuantificé el AUC-ROC y AUC-PR. La curva PR considera mas
el desbalance entre las categorias, por lo que la métrica AUC-PR puede ser mas
representativa para este proyecto.

6. Resultados

Se realizaron multiples pruebas aplicando distintas metodologias de preprocesamien-
to (generando tensores 2D, 3D o 3C) y variando los factores de diseno, las arqui-
tecturas neuronales y los hiperparametros de entrenamiento. La seccién Anexo 1
posee tres tablas que resumen los resultados obtenidos: en la primera tabla se indi-
can los ensayos que usaron imagenes 2D; en la segunda, se identifican los casos que
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utilizaron tensores 3D; por tultimo, en la tercer lugar, se visualizan los resultados
vinculados con el método 3C.

Cada tabla agrupa las pruebas en conjuntos y menciona las elecciones tomadas en
cuanto al tamano de las entradas y los factores de diseno. En referencia a las métricas
registradas en las tablas, para cada grupo de ensayos se seleccioné el modelo que
brindé el mejor resultado en el conjunto de testeo. Con dicho modelo, se calculé la
sensibilidad y especificidad de la clasificacion del grupo de testeo. Por otra parte,
se anoté el mejor accuracy alcanzado en el entrenamiento del mismo, tanto para el
conjunto de entrenamiento como para el de validacion.

Por otra parte, dentro de esta seccion se exhiben los dos modelos que brindaron
los mejores resultados en el grupo de testeo. Una red neuronal fue entrenada con
entradas 2D, mientras que la otra utilizé datos 3D. En primer lugar, se listan las
decisiones de diseno que llevaron a la creaciéon de cada modelo. Luego se muestran
los graficos de entrenamiento y por ultimo los resultados del grupo de testeo: se
visualizan las curvas ROC y PR, se explica la eleccion del umbral, se identifica la
clasificacién de este conjunto y se exponen las métricas de evaluacion obtenidas.

Por 1ltimo, en el Anexo 2 se incluyen los mejores resultados obtenidos a partir
del entrenamiento de una red neuronal con imdgenes 3C (de tres canales). Esta
informacion no se incluye en la seccion principal de Resultados ya que las métricas
alcanzadas presentan valores inferiores a las métricas conseguidas al emplear los
modelos 2D y 3D. Ademas el preprocesamiento 3C excluye una mayor cantidad
de tumores (debido a la falta de fases tomogréficas), lo que limita el anélisis de
clasificacion en dichas neoplasias.

6.1. Resultados 2D

Se realizaron las siguientes decisiones sobre la base de datos de entrada de la red, la
estructura del modelo y los hiperparametros de su entrenamiento:

= Preprocesamiento: Los cortes 2D se obtuvieron usando la metodologia Con-
torno por corte, donde los limites de la matriz coinciden con los bordes del
tumor en cada seccion axial. Este método no conserva el tejido circundante a
la neoplasia.
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s Factores de diseno de la base de datos en 2D:

1. Los datos se almacenaron como matrices numpy.

2. Se excluyeron tumores con falla de cuadriculado y con Porcentaje de
pizeles con tumor/pizeles totales menor a 3 %.

3. Se seleccionaron s6lo 9 cortes centrales de cada tumor, tanto para el grupo
de entrenamiento y validacion como para el grupo de testeo.

4. Se utiliz6 el dataframe de la base de datos desbalanceado.

s Factores de diseno del modelo: La red presenta como tnica entrada los
cortes 2D; no posee entradas adicionales. Solamente se emplearon datos de la
F_N, en base a la cual se realiz6 la segmentaciéon manual.

= Estructura y entrenamiento del modelo: En la seccion Modelos utilizados
se explica la estructura de la red neuronal creada y utilizada en esta prueba;
en la Figura 79 se muestran las capas que conforman la CNN. Por otra par-
te, se menciona el uso de la entropia cruzada binaria como funcién de costo
y el accuracy como métrica. En la Tabla 4 se establece la configuracién de
hiperparametros realizada.

Dimensiones | Optimizador | Learning | Tamano | Numero | Callbacks
de entrada Rate del batch | de epochs
(50,50) RMSprop 0,0001 30 50 Model
Checkpoint

Tabla 4: Configuraciéon de hiperpardmetros de la prueba 2D que generd los mejores re-
sultados del grupo de testeo.

= Evaluacion del modelo: Se aplicé el Método de evaluacion 2D. Los dos posi-
bles umbrales a utilizar en el conjunto de testeo, se determinaron de diferente
manera. El primero corresponde al umbral que brinda el mayor valor del indi-
ce de Youden a partir de la curva ROC del grupo de validacién. El segundo
umbral evaluado corresponde al valor que maximiza el accuracy en el conjunto
de testeo.
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6.1.1. Graficos de entrenamiento

En cuanto a las variables de entrenamiento, se analizan la funcién de costo y la
métrica accuracy obtenidas para cada epoch; cabe aclarar que dichos valores se
calculan en base a cada corte 2D, no a nivel paciente. Se elaboran respectivamente
las graficas de las Figuras 86 y 87. En ambas imagenes, a la izquierda se muestran
las variables tanto para el grupo de entrenamiento como de validacion, omitiendo
outliers para visualizar mejor la variacién entre valores. A la derecha, se indica los
datos unicamente del grupo de entrenamiento, en todos los epochs; de esta manera
se puede examinar la grafica a mayor escala.

En el grafico de funcién de costo del conjunto de entrenamiento, se observa una ten-
dencia de disminucién de los valores al aumentar el nimero de epochs. El maximo de
la funcién es 0,634 (epoch 1) y el minimo 0,542 (epoch 50); se distingue entonces que
el decrecimiento es lento. Por otra parte, la grafica de validacion presenta medidas
de la variable con mayor variabilidad. Ademads hasta el epoch 35 (donde se alcanza
un minimo de 0,441) se muestra una tendencia de disminucién, pero luego existen
valores en aumento.

Funcion de costo del grupo de entrenamiento Funcién de costo del grupo de
y validacion - Modelo 2D entrenamiento - Modelo 2D
065 —— Funcién de costo de entrenamiento
—— Funcion de costo de validacion
062
£ os0 2
a S 060
@ @
T pss5 9
5 G os8
o S
[ =4 j =
z 0.50 Z
056
0.45
T T T 0 54 T T T
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Epochs Epochs

Figura 86: Graficos de valores de funcién de costo adquiridos en el entrenamiento del
modelo 2D. A la derecha se muestra la funcién de costo del grupo de entrenamiento (puntos
verdes). A la izquierda también se incluyen los valores de esta variable que toma el grupo
de validacién (linea azul). Los epochs que presentaron outliers y fueron eliminados de la
grafica son el epoch 1 para el grupo de entrenamiento y los epochs entre 1 y 4 para el
grupo de validacién.

En el grafico de accuracy se visualiza una tendencia de crecimiento de la variable,
aunque existe variaciones entre medidas correspondientes a epochs continuos. El
mé&ximo valor obtenido de la métrica es 0,718 (epoch 41), entonces se considera que
no se alcanzé overfitting. Para los datos de validacion, en un comienzo la variable
presenta un valor de 0,3 (outlier del epoch 1), luego aumenta y a partir del epoch 12,
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se modifica entre 0,608 y 0,783, sin presentar una tendencia de aumento marcada.

Accuracy del grupo de entrenamiento Accuracy del grupo de
y validacion - Modelo 2D entrenamiento - Modelo 2D
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Figura 87: Graficos de valores de accuracy obtenidos en el entrenamiento del modelo
2D. A la derecha grifica con datos del grupo de entrenamiento (puntos verdes). A la
izquierda ademds se muestran los resultados de dicha métrica para el grupo de validacién
(linea azul). En este ultimo gréfico se excluyen outliers: para el conjunto de entrenamiento

ocurre en los epochs 1 y 3; en el grupo de validacion existen outliers entre los epochs 1y
4.

6.1.2. Curvas ROC

Al trabajar con una base de datos 2D, existe mas de un corte correspondiente a un
mismo tumor y, por lo tanto, mas de una prediccién. Para disponer de una tnica
probabilidad por masa tumoral, se calcula el promedio de las predicciones de cada
caso. Con estos valores se obtiene la curva ROC de determinado grupo de datos.

En primer lugar se identificé el umbral que brindaba el mayor indice de Youden a
partir de la curva ROC del grupo de validacion. La grafica se muestra en la Figura
88 (izquierda); el valor de AUC es 0,7. Se observa que ningtin umbral provoca el
acercamiento de la curva a la esquina superior izquierda, es decir, no se obtiene
un buen resultado tanto de sensibilidad como de especificidad. El indice de Youden
maximo en validacién corresponde a un valor de 0,5 y se consigue con el umbral 0,615.
Al aplicar dicho umbral para la clasificacién del conjunto de testeo, se produce una
curva ROC binaria con un AUC de 0,612 (Figura 88 - derecha).
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Curva ROC del grupo de Curva ROC binaria del grupo de testeo
validacion - Modelo 2D segun umbral de validacion - Modelo 2D
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Figura 88: A la izquierda: Curva ROC del conjunto de validacién, en base al promedio
por tumor de las predicciones obtenidas a partir de los cortes 2D; el circulo azul marca el
punto de la gréfica para el cual se obtiene el mayor indice de Youden. A la derecha: Curva
ROC binaria del grupo de testeo, en base a la clasificacion conseguida con el umbral 0,615.
En ambos gréaficos, la linea punteada gris representa una clasificacién arbitraria entre las
dos clases.

Debido a que el grupo de validacién no generé resultados éptimos en los graficos
de entrenamiento ni en la curva ROC, se consider6 que el mismo podria no ser
representativo del conjunto total de datos. En consecuencia, se decidié no utilizar el
umbral que deriva del andlisis de los resultados del grupo validacion.

Se evalud entonces un segundo umbral dependiente del conjunto de testeo, a pesar
del riesgo de provocar overfitting respecto a este grupo de datos. La curva ROC
obtenida se muestra en la Figura 89 (izquierda) y presenta un AUC de 0,813. Segin
dicho grafico, el umbral que genera una mejor sensibilidad y especificidad para la
clasificacion es el 0,343.

Sin embargo, si se consideran las probabilidades predecidas en base a los cortes
2D por separado (sin calcular el promedio por neoplasia) para la categorizacién del
tumor utilizando el Método de evaluacion 2D, se determina que el umbral 0,310
provoca mejores resultados para el grupo de testeo, ya que maximiza la métrica de
accuracy en dicho conjunto. En la Figura 89 (derecha) se muestra la curva ROC
binaria de los datos de testeo, resultado de la utilizacion del umbral 0,310 para la
clasificacion de los cortes 2D; el AUC obtenido es 0,856.
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Curva ROC del grupo de Curva ROC binaria del grupo de testeo
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Figura 89: A la izquierda: Curva ROC del grupo de testeo, en base a las predicciones
promedio del modelo 2D; para cada tumor, esta probabilidad se calcula como la media de
las predicciones generadas por el modelo a partir de sus cortes 2D. A la derecha: Curva
ROC binaria del grupo de testeo, en base a la clasificacion obtenida con el umbral 0,310.
En ambos gréaficos, la linea punteada gris representa una clasificacién arbitraria entre las
dos clases.

Debido al hallazgo de buenos valores de AUC para el grupo de testeo, se determina
que la distincion de clases propuesta por el modelo entrenado es aplicable a este
conjunto de datos. Por lo tanto, en las siguientes secciones de andlisis de resultados
se utiliza el umbral 0,310 para evaluar la clasificacion de los tumores de testeo y los
valores del resto de las métricas.

6.1.3. Curva PR y Curva VPN-Especificidad

Para obtener los graficos de esta seccidon también se precisa, para cada tumor, la
media de las predicciones obtenidas a partir de sus cortes 2D. De esta manera se
posee un unico valor de probabilidad por neoplasia y se puede adquirir las curvas a
nivel tumor.

En la Figura 90 (izquierda) se expone la curva PR, que se focaliza en el andlisis de la
clasificacién de la clase con etiqueta positiva, es decir los CCRs, ya que muestra la
relacién entre la sensibilidad (recall) y el VPP (precisién). El AUC es 0,855 indicando
un buen resultado para la categorizacién de tumores malignos.

La curva PR binaria representada en la Figura 90 (derecha), se obtiene al aplicar el
umbral 0,310 para la clasificaciéon de tumores con el Método de evaluacion 2D. En
este caso, el AUC es 0,928 superior al alcanzado con la curva PR general.
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Curva PR del grupo de Curva PR binaria del grupo de testeo
testeo - Modelo 2D segun umbral de testeo - Modelo 2D
100 Clasificacion aleatoria 100 Clasificacion aleatoria
Modelo 2D Maodelo 2D
095 0.95 1
090 0.90
5 085 S 085
& @
Y 080 Y080 4
[ W
£ &
075 0.75
070 0.70
0.65 0.65
0‘0 Dr2 0‘4 DIE DIB 1‘0 DIO 0‘2 Dl4 DIG DIS 1‘0
Recall Recall

Figura 90: A la izquierda: Curva PR del grupo de testeo, en base a las predicciones
promedio del modelo 2D para cada tumor. A la derecha: Curva PR binaria del grupo
de testeo, segtun la clasificacion adquirida con el umbral 0,310. En ambas imagenes, la
clasificacién arbitraria genera la linea punteada gris; al tratarse de la clase de tumor
maligno presenta un valor de 0,633.

Por otra parte, se crea la gréfica equivalente para los ONCs (clase con etiqueta nega-
tiva). Dicha curva se observa en la Figura 91 (izquierda); analiza la relacién entre la
especificidad y el VPN, sin involucrar los VP. En consecuencia, examina tinicamente
los resultados de clasificacién de los tumores benignos, categoria desfavorecida en
cantidad de datos debido al desbalance entre las clases. El AUC de esta grafica es
0,787.

Al usar el umbral 0,310 para la clasificacién de tumores, se obtiene la curva VPN-
Especificidad binaria mostrada en la Figura 91 (derecha). La misma presenta un
AUC de 0,852, lo que evidencia un buena distincién de ONCs.
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Curva VPN-Especificidad del grupo de Curva VPN-Especificidad binaria del grupo de
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Figura 91: A la izquierda: Curva VPN-Especificidad del grupo de testeo, en base a
las predicciones promedio del modelo 2D para cada tumor. A la derecha: Curva VPN-
Especificidad binaria del grupo de testeo, segun la clasificacién adquirida con el umbral
0,310. En ambas imagenes, la clasificaciéon arbitraria genera la linea punteada gris; en el
caso de la clase de tumor benigno presenta un valor de 0,367.

6.1.4. Clasificacion y métricas obtenidas

En primer lugar, es importante mencionar que al considerar inicamente la F_N, no
existe informacién tomografica de 3 CCRs del grupo de testeo (CCR_91, CCR97 y
CCR_98), ya que en dichos casos no se adquiri6 esta fase de estudio. Por lo tanto,
el conjunto de datos esta integrado por 11 ONCs y 19 CCRs.

En la Figura 92 se exponen los resultados de clasificacién obtenidos en el grupo
de testeo, al usar el umbral 0,310. Se clasifican correctamente 9 ONCs y 17 CCRs,
mientras que 2 tumores de cada clase se categorizan de manera incorrecta. Estos
resultados se trasladan a la matriz de confusion, mostrada en la Tabla 5.
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Figura 92: Resultado de la clasificacién del mejor modelo 2D, aplicando el umbral 0,310.
A la izquierda, tabla con las predicciones de los CCRs: s6lo el CCR_93 y el CCR_102 estan
mal clasificados (recuadros azules). A la derecha, tabla de los ONCs; 2 tumores fueron

incorrectamente clasificados como CCR: el ONC_52 y el ONC_56 (recuadros azules).

Clasificacion
Positiva | Negativa
Etiqueta | Positiva 17 2
Negativa 2 9

Tabla 5: Matriz de confusién del grupo de testeo en base a los resultados de clasificacién
obtenidos usando el modelo 2D y el umbral 0,310. Se recuerda que se considera positiva a

la etiqueta de CCR y negativa a ONC. Existen 17 VP, 9 VN, 2 FP y 2 FN.

A partir de la tabla de confusién, se cuantifican las métricas mencionadas en la
seccién Métricas de evaluacion. Las mismas se indican en la Tabla 6. La obtencién
de valores cercanos a la unidad indican buenos resultados.
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Métrica Valor
Accuracy 0,867
Sensibilidad (recall) | 0,895
Especificidad 0,818
VPP (precision) 0,895

VPN 0,818
Valor-F1 0,895
AUC-ROC 0,856
AUC-PR 0,928

Tabla 6: Métricas de evaluacion calculadas en base a la clasificacién implementada con
el modelo 2D y el umbral 0,310.

6.2. Resultados 3D

En este caso se utilizaron los tensores 3D como entrada. A continuacion se explican
las decisiones de diseno que se eligieron en la prueba que presenté finalmente el
mejor desempeno.

= Preprocesamiento Para obtener tensores 3D de entrada de la red, existe un
unico método de preprocesamiento. Se utilizaron las nuevas méscaras corregi-
das con operaciones morfolégicas, para no perder informacién de tumores que
presentaban la falla de cuadriculado.

» Factores de diseno del modelo: La CNN posee sélo una entrada con los
tensores 3D. En la Figura 80 se representa la estructura de la red. Nuevamente
se emplearon unicamente los datos de la F_N, para evitar posibles errores de
registracion entre las méscaras y la tomografia.
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= Entrenamiento del modelo: Se utilizé la misma métrica y funcién de costo.
En la Tabla 7 se mencionan los hiperparametros elegidos.

Dimensiones | Optimizador | Learning | Tamano Numero | Callbacks
de entrada Rate del batch | de epochs
(50,50,50) RMSprop 0,00001 10 150 Model
Checkpoint

Tabla 7: Configuracion de hiperpardmetros de la prueba 3D que generd los mejores re-
sultados del grupo de testeo.

= Evaluacion del modelo: Se usé el método de Clasificacion segun mayoria
de predicciones. Sin embargo, al trabajar con una sola fase, el mismo equi-
vale simplemente a clasificar el tumor en base a la prediccion de la red y la
aplicacion del umbral.

Se probaron dos umbrales: uno corresponde al valor que consigue el mayor
indice de Youden a partir de la curva ROC del grupo de validacién, y el otro
se obtiene en base a la curva ROC del conjunto de testeo.

6.2.1. Graficos de entrenamiento

Los resultados de la funcién de costo y el accuracy adquiridos en el entrenamiento,
se muestran en las Figuras 93 y 94. A la izquierda se visualizan, a la vez, las variables
del grupo de entrenamiento y de validacién y se excluyen los outliers. A la derecha,
se representa solamente los valores del grupo de entrenamiento en los 150 epochs.

En el grafico de funcion de costo se observa una mayor variabilidad para los datos
de validacién que los correspondientes al conjunto de entrenamiento. Los valores de
validacion (considerando outliers) estédn en el rango 0,430-0,835, mientras que los
resultados obtenidos para el grupo de entrenamiento varian entre 0,515 (minimo en
epoch 145) y 0,684 (méximo en epoch 3). En este tltimo conjunto se ve una tendencia
de disminucién de los valores al aumentar el nimero de epochs.
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Figura 93: Graficos de valores de la funcién de costo adquiridos en el entrenamiento del
modelo 3D. A la derecha, valores de funcién de costo del grupo de entrenamiento (puntos
verdes). A la izquierda, se agregan los datos del grupo de validacién (linea azul). Los
epochs que presentaron outliers y fueron eliminados de la grafica son el 3, 110 y 145 para
el grupo de entrenamiento. Ademés para el conjunto de validacién son: 53, 57, 84, 96, 141,
146 y 147.

En el grafico de la métrica accuracy del grupo de entrenamiento, se muestran re-
sultados similares en distintos epochs, mayormente entre el rango de 0,65 y 0,70; el
maximo conseguido es 0,755 sin generar overfitting del modelo. En el conjunto de
validacién existe mayor variabilidad de los valores de la métrica, incluyendo mini-
mos de 0.3 y maximos de 0.9 (ambos casos outliers). En este caso no se observa una
tendencia de crecimiento de accuracy.
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Figura 94: Graficos del accuracy adquiridos en el entrenamiento del modelo 3D. A la
derecha, métricas obtenidas a partir del conjunto de entrenamiento (puntos verdes). A
la izquierda, también se muestran los resultados del accuracy para el grupo de validacion
(linea azul) y se excluyen outliers. Los outliers del conjunto de entrenamiento se encuentran
entre los epochs 1 y 3. En cambio, los epochs con outliers del grupo de validacion son: 4,
5, 25, 36, 38, 57, 73, 78, 84, 96, 132, 146.

En comparacién con los graficos de la métrica alcanzados al entrenar el modelo
2D, existe una menor cantidad de posibles medidas de accuracy debido al menor
nimero de iméagenes de entrada. Por esta razon el grafico se visualiza con valores
mas repetitivos y se dificulta la observacién de un crecimiento de la variable en el
conjunto de entrenamiento.

6.2.2. Curvas ROC

Se calculé el umbral que maximiza el indice de Youden en el grupo de validacién. La
curva ROC de este conjunto se muestra en la Figura 95 (izquierda) y presenta un
AUC igual a 0,652. No se halla un umbral que genere buenos resultados: con el valor
0,734 se consigue el mayor indice de Youden correspondiente a 0,379. Utilizando
dicho umbral para la clasificacién del grupo de testeo, se produce la curva ROC
binaria que se expone en la Figura 95 (derecha), con un AUC de 0,541, valor bajo
similar al AUC de la clasificacién arbitraria (igual a 0,5).

113



Proyecto Final de Carrera de Bioingenieria - ITBA
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Figura 95: A la izquierda: Curva ROC del conjunto de validacién, en base a las predic-
ciones del modelo 3D; el circulo azul indica el punto de la grafica para el cual se obtiene
el mayor indice de Youden. A la derecha: Curva ROC binaria del grupo de testeo, en base
a la clasificacién obtenida con el umbral 0,734. En ambos graficos, la linea punteada gris
representa una clasificacion arbitraria entre las dos clases.

Al igual que ocurre con los resultados del modelo 2D, no se produce una curva
ROC o6ptima en base a las predicciones generadas para el grupo de validacion: el
grafico presenta un bajo AUC e indice de Youden. Nuevamente se considerd que este
conjunto de datos podria no representar la poblacién total y se prosiguié analizando
un umbral vinculado con el grupo de testeo.

Para conseguir el segundo umbral se graficé la curva ROC del conjunto de testeo y
se detecté el valor que genera un maximo del indice de Youden. La curva ROC de
este conjunto de datos se puede ver en la Figura 96 (izquierda). Posee un AUC de
0,766 y un indice de Youden maximo igual a 0,622 cuando el umbral es 0,391.

Se aplicé entonces este ultimo umbral a los datos de testeo y se obtuvo la curva ROC
binaria que se observa en la Figura 96 (derecha) con AUC 0,811. Por los resultados
positivos, se determind que la categorizacién de clases a partir del modelo 3D es
realizable en el grupo de testeo. Se decidié utilizar el umbral 0,391 en las pruebas
de clasificacion de tumores presentadas en las siguientes secciones.
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Figura 96: A la izquierda: Curva ROC del grupo de testeo, en base a las predicciones del
modelo 3D. A la derecha: Curva ROC binaria del grupo de testeo, en base a la clasificacién
obtenida con el umbral 0,391. En ambos gréaficos, la linea punteada gris representa una
clasificacién arbitraria entre las dos clases.

6.2.3. Curva PR y Curva VPN-Especificidad

En la Figura 97 (izquierda) se presenta la curva PR y su AUC es igual a 0,753.
Este valor puede interpretarse como un resultado 6ptimo de clasificacion de CCRs.
Luego se implementa, con el método de Clasificacion segin mayoria de predicciones,
la categorizacién de los tumores de testeo usando el umbral 0,391. La curva PR
binaria se observa en la Figura 97 (derecha) y brinda un AUC de 0,906.
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Figura 97: A la izquierda: Curva PR del grupo de testeo, en base a las predicciones
realizadas con el modelo 3D. A la derecha: Curva PR binaria del grupo de testeo, segin
la clasificacién utilizando el umbral 0,391. En ambas imagenes, la clasificaciéon arbitraria
genera la linea punteada gris; al tratarse de la clase de tumor maligno presenta un valor
de 0,633.

Ademas se crea la curva VPN-Especificidad, expuesta en la Figura 98 (izquierda);
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el AUC de este grafico es 0,690. Después de realizar la clasificacion con el umbral
mencionado, esta métrica mejora a un valor de 0,814 que representa buenos resulta-

dos de categorizacién de tumores benignos. La curva binaria se expone en la Figura
98 (derecha).
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Figura 98: A la izquierda: Curva VPN-Especificidad del grupo de testeo, en base a las
predicciones del modelo 3D. A la derecha: Curva VPN-Especificidad binaria del grupo
de testeo, segin la clasificacion adquirida con el umbral 0,391. En ambas imagenes, la
clasificacién arbitraria genera la linea punteada gris; en el caso de la clase de tumor benigno
presenta un valor de 0,367.

6.2.4. Clasificacion y métricas obtenidas

Se muestra en la Figura 99 las predicciones binarias del grupo de testeo, obtenidas
al utilizar el modelo 3D entrenado y el umbral 0,391. De un total de 19 CCRs, 17
fueron clasificados correctamente; mientras que se reconocieron 8 ONCs de los 11
que conforman el grupo de testeo. En la Tabla 8 se indica la matriz de confusion
obtenida en esta prueba.
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Nom_tum Label Prediccion Comparacion Nom_tum Label Prediccidn Comparacidn
0 088_CCR CCR CCR Tree | | 19 046_ONC  ONC ONC True
1 089_CCR CCR CCR True 20 047_ONC ONC ONC True
2 090.CCR CCR CCR Tre | | 22 oas_onc [onc CCR False
3 092.CCR CCR CCR True 22 049_ONC [ONC CCR False]
4 093.CCR CCR CCR True | | 28 050_ONC  ONC ONC True
5 094 CCR CCR CCR Tree | | 24 051.0NC  ONC ONC True
6 095.CCR CCR CCR True | | 25 052 0NC  ONC ONC True
7 0% CCR [CCR ONC False || | 26 053 ONC  ONC ONC True
8 099.CCR CCR CCR Tee | | 27 054 ONC  ONC ONC True
9 100.CCR CCR CCR Tree | | 28 055_.ONC  ONC ONC True
10 101 CCR CCR CCR Tue | | 29 056_ONC [cwc CCR False]
11 102 CCR [ccn ONC Fajse]|
12 103_.CCR CCR CCR True
13 104 CCR CCR CCR True
14 105.CCR CCR CCR True
15 106 _CCR CCR CCR True
16 107.CCR CCR CCR True
17 108_CCR CCR CCR True
18 109 CCR CCR CCR True

Figura 99: Resultado de la clasificacién del mejor modelo 3D. A la izquierda, tabla con
resultados de los CCRs; se clasificaron incorrectamente el CCR_96 y el CCR_102. A la
derecha, tabla con las clasificaciones de los ONCs: 3 casos (ONC_48, ONC_49 y ONC_56)
fueron identificados como CCRs.

Clasificacion

Positiva | Negativa
Etiqueta | Positiva 17 2
Negativa 3 8

Tabla 8: Matriz de confusién del grupo de testeo en base a los resultados de clasificacién
obtenidos usando el modelo 3D. La etiqueta positiva es CCR y la negativa ONC. Los VP,
FN, FP y VN presentes en esta matriz, sirven para calcular las métricas.

Por 1ltimo, en la Tabla 9 se observan los valores de las métricas obtenidas para el
grupo de testeo. En este caso se clasificaron de manera incorrecta 3 ONCs, mientras
que con el modelo 2D existian sélo 2 ONCs en dicha situacién. Esta diferencia
ocasiona una pequena disminucion de los valores de las métricas. El indice mas

afectado es la especificidad, ya que se vincula directamente con la clasificacion de
ONCs (VN y FP).
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Métrica Valor
Accuracy 0,833
Sensibilidad (recall) | 0,895
Especificidad 0,727
VPP (precision) 0,850

VPN 0,800
Valor-F1 0,872
AUC-ROC 0,811
AUC-PR 0,906

Tabla 9: Métricas de evaluacién calculadas en base a la clasificacion implementada por
el modelo 3D.

7. Discusion

En el informe, se describen los multiples ensayos desarrollados con el fin de deter-
minar la mejor opcién para la clasificacion de tumores sélidos renales a partir del
uso de redes neuronales. El empleo de Deep Learning representa un cambio respecto
a las propuestas anteriormente ejecutadas por el Departamento de Informatica en
Salud del Hospital Italiano de Buenos Aires, donde se aplicaron otras técnicas de
Machine Learning combinadas con Radiomics. El uso de aprendizaje profundo posee
el beneficio de identificar de forma automatica las caracteristicas significativas de la
imagen, aunque esto también genera una limitacion de pérdida de interpretabilidad.

Las redes neuronales se entrenaron a través del método de aprendizaje supervisado,
mediante la utilizacion de una base de datos brindada por el Hospital Italiano de
Buenos Aires. Dicha base de datos presenté variados desafios. En primer lugar,
disponia de un nimero bajo de tumores para dividir entre los tres conjuntos de datos
(entrenamiento, validacién y testeo). El trabajo con cortes 2D aument6 el nimero de
observaciones, sin embargo la cantidad de imagenes de entrada permanecié escasa
en comparaciéon con el volumen de datos que normalmente se maneja en algoritmos
de aprendizaje profundo.
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En segundo lugar, cada neoplasia poseia distinto tamano, por lo tanto la base de
datos se conformd con imégenes de diversas dimensiones; ademaés existia una al-
ta proporcion de masas de reducido volumen. En tercer lugar, existié el desafio
de poseer un conjunto de observaciones con desbalance en el porcentaje de casos
pertenecientes a cada tipo de tumor.

Por 1ltimo, se sumé las limitaciones asociadas al proceso de segmentacion manual:
por una cuestion de tiempo la misma se realizé6 mayoritariamente empleando una
sola fase de la tomografia contrastada y se llevd a cabo por un tnico especialista por
masa tumoral. Esto iltimo no considera la variabilidad interobservador. También se
desconoce el efecto del programa 3D Slicer en el desempeno del algoritmo y c¢émo
afectaria a la clasificacion el empleo de otro programa para la segmentacion.

Para comenzar con el estudio, se probaron diferentes metodologias para preprocesar
las imagenes, tanto en 2D, 3D como 3C. En cuanto a los dos subtipos de prepro-
cesamiento 2D (sin y con tejido circundante), se considera que la conservacién del
entorno del tumor no modificé los resultados de manera considerable, es decir, se
cree que la red no aprendié representaciones claves para la tarea de clasificacion
a partir de dicho tejido. Esto podria ser positivo porque es conveniente que la ex-
traccion de caracteristicas se centralice principalmente en el tumor. Otro punto a
destacar sobre el preprocesamiento 2D es la exclusion de imagenes con artefactos de
cuadriculado para evitar un sesgo en el aprendizaje de la red.

Por otro lado, la obtencion de imagenes 3D se desarroll con la finalidad de conservar
las relaciones entre véxeles de los distintos cortes del eje Z y el preprocesamiento
con tres canales (3C) se cred para vincular distintas fases en una misma imagen.

Los factores de diseno se fueron definiendo en el proceso de realizacién del trabajo,
como respuesta a las problematicas que se presentaron en la implementacion de
las distintas metodologias. De esta manera, se generaron nuevas posibilidades de
pruebas a medida que la investigacion progresaba.

Dentro de los factores de diseno de la base de datos 2D, se interpreta como impor-
tante la exclusién de cortes con informacion escasa de la neoplasia para eliminar
casos que no propician el aprendizaje de la red. Ademas se destaca la seleccion de
cortes centrales, la cual permitiéo que todas las masas aporten una misma cantidad
de cortes como entrada de la red, evitando que los tumores de mayor volumen do-
minen el entrenamiento del modelo debido a su nimero superior de cortes axiales;
la utilizacién de este factor de diseno mostré mejores resultados en la clasificacion
del grupo de testeo.
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Por otra parte, el empleo de los datos como imagen o matriz numpy brindo resultados
similares, ya que esta eleccion no implica cambios significativos en la aplicacion de
Deep Learning. El balanceo de datos tampoco provoco mejoras en la categorizacion
de tumores, a pesar de ser implementado en estudios anteriores [40]-[41]. Es posible
que esto se deba a que el desbalance de la base de datos del Hospital Italiano (66,06 %
de CCRs y 33,94 % de ONCs) es menor que el desequilibrio de los conjuntos de datos
de los trabajos mencionados.

Con respecto a los factores de diseno del modelo, las pruebas que brindaron los re-
sultados mas éptimos se entrenaron con un modelo por fase, empleando Unicamente
la F_N, y sin utilizar metadatos como entradas adicionales de la red (sélo se trabajé
con las imagenes tomogréficas de los tumores). Esta tltima decisién se debe a que,
al trabajar con modelos con miltiples entradas, no se evidenciaron modificaciones
relevantes en los resultados del grupo de testeo.

El factor de diseno de uso de parches, se aplic para aumentar la cantidad de mues-
tras y focalizarse en la textura del tumor. Sin embargo, no beneficiaron la clasi-
ficacion; se cree que las dimensiones reducidas de estas estructuras pueden haber
afectado la adquisicion de jerarquias espaciales entre patrones de la red. Por ultimo,
un factor exclusivo para los datos 2D es Modelos por tamano del tumor, donde se
desarrollaron ensayos diferenciando en dos grupos los cortes de acuerdo a su area; en
estas pruebas no se obtuvieron notables beneficios en el grupo de mayor dimension.

También se determinaron posibles estructuras de la red neuronal y distintos méto-
dos de evaluacién. En trabajos previos [40],[41],[43] suelen emplearse arquitecturas
pre-entrenadas para la clasificacién de masas renales tumorales, por esta razon se
decidié probar las mismas usando técnicas de Feature extraction y Fine-tunning. Sin
embargo, en los ensayos efectuados con modelos con arquitectura propia se adqui-
rieron resultados mas favorables; posiblemente debido a que la red pre-entrenada
posee mas parametros y con la limitada cantidad de datos disponibles existe un
mayor riesgo de overfitting.

En el disenio de arquitecturas propias, se emplearon tanto modelos 2D como 3D,
lo cual permitié comparar sus respectivos resultados en un mismo trabajo a partir
de una base de datos compartida; esta informacién no fue encontrada en estudios
previos. A continuacién, se realiza el andlisis de las pruebas que dieron los mejores
resultados en el grupo de testeo (expuestos en la seccién Resultados), obtenidas
mediante el uso de las redes registradas en el apartado Modelos utilizados.

En cuanto al entrenamiento, el modelo 3D presenté una mayor variabilidad punto a
punto tanto en la funcién de costo como en el accuracy, con una tendencia de mejora
de las métricas mas suave que la del modelo 2D. Esto podria deberse a un mayor
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overfitting, ya que el trabajo en 3D conlleva el uso de menos datos para entrenar un
modelo con mayor cantidad de pardmetros (més del doble que los pesos del modelo
2D).

Al emplear el mejor modelo 2D y 3D, se hallaron resultados similares en el grupo de
testeo. En el primer caso unicamente se clasificaron de manera incorrecta 2 CCRs y
2 ONCs; con el modelo 3D se suma otro tumor benigno interpretado como maligno.
Existen dos neoplasias que fueron mal categorizadas en ambas pruebas (CCR_102 y
ONC_56), el resto varia segiin el modelo utilizado.

Cabe mencionar que considerar un CCR como ONC es un error médico con mayor
importancia, ya que pospone la extraccion de un tumor maligno del paciente. En los
casos analizados, se consiguen igual cantidad de CCRs mal clasificados. Si la situa-
cién fuese diferente, habria que examinar las consecuencias de cada categorizacion
y decidir qué modelo provocaria mejores resultados médicos: una red neuronal que
brinde mayor sensibilidad, aunque se vincule con una reduccién de la especificidad,
podria ser la mejor opcidn.

Todas las métricas calculadas para el conjunto de testeo al realizar las predicciones
con el mejor modelo 2D y 3D, presentan valores mayores a 0,8 con excepcion de la
especificidad obtenida con la red 3D (igual a 0,727), lo que se consideran buenos
resultados debido a su cercania a la unidad. El accuracy elevado indica un nime-
ro alto de masas tumorales clasificadas correctamente. En particular, las medidas
préoximas a 1 de la sensibilidad, el VPP y el Valor-F1 pueden interpretarse como
una categorizacion satisfactoria de los CCRs; en cambio, los valores cercanos a 1 de
la especificidad y el VPN hablan de una buena distincion de ONCs.

Por otra parte, las AUC de las gréaficas corresponden a métricas generales de des-
empeno, cuyos valores cercanos a la unidad simbolizan una mayor efectividad del
modelo para el cumplimiento de la tarea. Particularmente, el AUC-ROC elevado re-
fleja una capacidad discriminativa 6ptima entre clases; el AUC-PR alto se interpreta
como un buen resultado de clasificacién de masas malignas (de importancia médi-
ca para la extraccién de los mismos) y el AUC de la gréfica de VPN-Especificidad
préximo a 1 representa una categorizacién correcta de ONCs (resultado relevante
ya que esta clase es minoritaria).

Respecto a las pruebas que utilizan datos con preprocesamiento de tres canales
(3C), el ensayo que dio mejores resultados se describe en el Anexo 2; en este caso
se consiguié un accuracy de 0,815, una sensibilidad de 0,812 y una especificidad de
0,818. Si bien existen estudios previos, como los mencionados en la seccién FEstado
del arte [40],[41],[43], donde los resultados muestran métricas mds elevadas a las
expuestas en este informe, se considera que los valores alcanzados en el presente
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proyecto son 6ptimos.

Un problema alcanzado en el desarrollo de este proyecto es el empleo de un umbral
basado en el conjunto de testeo. Lo ideal es lograr obtener el umbral en base al
grupo de validacion, pero se determiné que el mismo podria no ser representativo
del conjunto total de datos, porque no brindé resultados positivos en los graficos de
entrenamiento ni en la curva ROC. Se considera que la limitada cantidad de datos
presente en dicho grupo podria influir en esta situacion.

La configuracién de un umbral basado en el grupo de testeo puede implicar un
sobreajuste a este conjunto de muestras en particular, es decir, que el desempeno
diagnostico reportado para este grupo podria no mantenerse en nuevas muestras.
Sin embargo, este riesgo disminuye en la medida en que el grupo de testeo sea
representativo de la poblacion real.

Actualmente, el Hospital Italiano esta ampliando la cantidad de imégenes tomografi-
cas de casos de estudio con masas renales (segmentadas y etiquetadas), para realizar
una validacién prospectiva. A futuro, se podrian clasificar dichos datos con los dos
mejores modelos entrenados y sus respectivos umbrales elegidos, para poder anali-
zar las métricas de evaluacién en un nuevo conjunto. Esto también podria ayudar
a verificar la representatividad del grupo de testeo original respecto a la poblacion
total.

8. Conclusion

En este proyecto se implementé la aplicacion de redes neuronales para la clasifica-
cién de tumores solidos renales, en base a tomografias computadas con contraste.
Dicho planteo difiere de propuestas anteriores realizadas por el Departamento de
Informatica en Salud del Hospital Italiano de Buenos Aires, en las cuales se emplea-
ban técnicas de Machine Learning combinadas con Radiomics, método muy utilizado
para la diferenciacion entre tipos de tumores.

El uso de Deep Learning es novedoso dentro del entorno médico y ha aumentado en
los tltimos anos. Este trabajo muestra que el empleo de redes neuronales puede ser
util para el desarrollo de la tarea de distincién entre masas tumorales malignas y
benignas. Se considera que se cumple el objetivo de este estudio, la creacion de un
sistema automatico de clasificacion binaria de tumores renales mediante el empleo
de una CNN entrenada con aprendizaje profundo, debido a los resultados 6ptimos
conseguidos en el conjunto de testeo al utilizar el mejor modelo 2D y 3D.
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La herramienta podria colaborar en la toma de decision de los médicos, sin embargo
al no obtenerse una sensibilidad del 100 % existe un riesgo de falta de identificacién
de CCRs. Antes de integrar la misma al curso de trabajo de la institucion debe
superar varias etapas de ensayos de funcionamiento; en primer lugar se evaluaran los
resultados del modelo en un nuevo grupo de datos que esta en proceso de elaboracion.

Otro trabajo vinculado que se podria implementar a futuro, es el empleo de redes
neuronales para adquirir la segmentacion automatica de los tumores. Esta funciéon
no es esencial pero facilitaria el trabajo de los radidlogos y ademas las mascaras
resultantes podrian usarse para la tarea de clasificacion.

Por 1ltimo, es importante destacar que con el desarrollo del Proyecto Final de Ca-
rrera de Bioingenieria se enriquecieron ampliamente los conocimientos previamente
adquiridos sobre la disciplina de redes neuronales. Ademas, se reforzé el aprendizaje
mediante la implementacién practica de un caso de estudio complejo y aplicado al
mundo real.
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9. Anexo 1

En esta seccién se visualizan tres tablas; cada una incluye informacion sobre dis-
tintos conjuntos de pruebas realizados a partir de datos adquiridos con un tipo de
preprocesamiento: 2D, 3D y 3C. En cada grupo de ensayos, se selecciona el modelo
que brinda el mejor resultado en el grupo de testeo (test) y se registra la sensibilidad
y especificidad de la clasificacion. Ademas, se menciona el mejor accuracy alcanza-
do en el entrenamiento de dicho modelo, tanto para el conjunto de entrenamiento
(train) como para el de validacién (validation).

Cada fila de una tabla, perteneciente a un conjunto de ensayos, puede incluir mas de
una prueba. Entre las mismas existe variaciones en la estructura del modelo, en la
eleccién de hiperparametros vinculados con data augmentation o el entrenamiento
(por ejemplo: LR, tamano del batch, cantidad de epochs, uso de callbacks). Esta in-
formacién no se incluye en las tablas para brindar un resumen mas claro y relevante.
En verde se resaltan las filas con las caracteristicas del modelo entrenado, a partir
del cual proviene el mejor resultado de cada conjunto de pruebas.
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Tabla de pruebas empleando cortes 2D

. Preprocesa- Factores de disefio de la base de Factores de disefio del modelo Mejor resultado
Conjunto . . datos
miento/ Tamafio de » — s
de Imagen o entrada Exclusion | Seleccion | Balanceado | Parches | Entradas | Modelos | Modelos por | Mayor | Sensibilidad y
pruebas numpy de datos de | de cortes | de base de como | adicionales | por fase | tamafio del | accuracy | especificidad
entrada | centrales datos entradas | delared |del tumor tumor train y val. en testeo
50x50 No No Si No No No No
Train:
1 Contorno 50x50 No No No No No No No 0,802 Test
por corte/ o S: 0,864
Imagen 50x50 No No Si No Fase No No Vag%altgon: E: 0,364
25x25 No No Si No No No No
50x50 No No Si No No No No Train:
Contorno 0,811 Test
2 por tumor/ 50x50 No No Si No Fase No No o S: 0,818
Imagen Validation: E: 0,273
50x50 No No No No No No No 0,623
i Train:
Entorno por 50x50 No No Si No No No No 0.816 Test
3 corte/ o S: 0,364
Imagen 50x50 No No Si No Fase No No Vagdsa;;on: E: 0,636
Train:
Contorno 50x50 No No No No No FE No 0,852 Test
4 por corte/ o S: 0,947
Imagen 50x50 No No No No No FC No Vag%a;g’“: E: 0,364
50x50 No No Si No No No No
Train:
Contorno 50x50 No No No No No No No 0,758 Test
5 por corte/ o S: 0,864
Numpy 75x75 No No No No No No No Validation: | g 0,273
0,637
25x25 No No No No No No No
50x50 No No No No No FC No Test
Train: S: 0,789
Contorno 0,854 E: 0’727
6 por corte/ 50x50 No No No No No FE No Validation:
Numpy 0.682 " | Aclaracion: para
’ FC existen 3
50x50 No No No No No FSC No CCRs faltantes
Por area
50x50 No No No No No No
(< 20x20) Train:
Contorno Por area ] 0,762 Test
7 por corte/ 50x50 No No No Area No No S: 0,864
Numpy (< ZOXZO) Validation: E: 0’091
25x25 Por area No No No Area No No adh
(< 20x20)
Por
50x50 ubicacion No No No No No No Train:
Contorno  50) 0,873 Testeo
8 por corte/ S: 0,864
Numpy Por Validation: E: 0,273
50x50 ubicacién No No No No No No 0,688
(> 20)
. Train:
Contorno 20x20 No No No Si No No No 0.723 Test
9 por corte/ Validati S: 0,364
tion: .
Numpy 15x15 No No No Si No No No oise | EO727
Modelo
desarrollado
) en resultados
Train: Test
Contorno es
0,718 S: 0,895
10 por corte/ 50x50 No Si No No No FN No -
Numpy Validation: E: 0,818
0,783
Aclaracion: para
FN existen 3
CCRs faltantes
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Tabla de pruebas empleando tensores 3D

Factores de disefo Factores de disefio del modelo Mejor resultado
de la base de datos
Conjunto Tamaiio de Parches Modelos por Mavor Sensibilidad y Sensibilidad y
de pruebas entrada Solucién del error Entradas p Y especificidad en | especificidad en
: como .. fase del accuracy . .
de cuadriculado adicionales : testeo —» mayoria | testeo — mejor
entradas tumor train/val o L
de predicciones prediccion
50x50x50 No No No No Train:
0,810 Test Test
1 100x100x100 No No No No . §:0,773 $: 0,909
Validation: E: 0,454 E: 0,545
50x50x215 No No No No 0,700
Train:
0,824 Test Test
2 50x50x50 No No Fase No S: 0,909 S: 0,954
Validation: E: 0,091 E: 0,091
0,733
5x5x5 No Si Fase No
Train:
8x8x5 No Si Fase No 0,544 Test No empleado al
3 o S: 0,182 trabajar con
10x10x5 No Si Fase No Validation: E: 0,909 parches
0,620
9x9x9 No Si Fase No
Train:
0,547 Testeo No empleado al
4 5x5x5 No Si No No o S: 0,454 trabajar con
Validation: E: 0,727 parches
0,667
Train:
0,714 Test Test
5 50x50x50 Si No No No S: 0,864 S: 0,727
Validation: E: 0,364 E: 0,454
0,717
Modelo
desarrollado en
50x50x50 Si No No FN resultados
Train:
0,754 Test No empleado al
6 S: 0,895 trabajar con una
Validation: E: 0,727 {nica fase
i 0,900
40x40x40 Si No No FN Aclaracién: para FN
existen 3 CCRs
faltantes

Tabla de pruebas empleando imagenes de 3C

Mejor resultado
Conjunto | Tamafio de | Numero de Sensibilidad y
de pruebas | entrada puestos | Mayor accuracy especificidad
train/val en testeo
Train:
0,992 Testeo
224x224x3 1 S: 0,750
Validation: E: 0,636
0,800
Train:
0,738 Testeo
224x224x3 5 S: 0,687
Validation: E: 0,636
0,737
Train:
0,858 Testeo
100x100x3 1 S: 0,812
Validation: E: 0,727
0,771
Train:
0,785 Testeo
100x100x3 5 S: 0,750
Validation: E: 0,636
0,737
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10. Anexo 2

En este Anexo se evalia el mejor resultado obtenido al trabajar con la base de datos
con imdgenes de tres canales (3C). Dicha informacién no fue incluida en la seccién
Resultados para no extender la misma, ya que en este caso las métricas son inferiores
y se excluyen mas tumores del grupo de testeo debido a falta de fases tomograficas.

10.0.1. Modelo 3C y entrenamiento

La arquitectura de la CNN contiene una capa de entrada (Input), dos bloques
convolucionales y un bloque con capas densas. En la Figura 100 se esquematiza el
modelo, el cual posee 53.377 parametros entrenables.

=

Input
<
Conv2D - 1
BatchNorm - 1
Conv2D - 2
BatchNorm - 2
GlobalAvPool2D
Dense - 1
Dropout
Dense - 2
Output

MaxPool2D - 1
MaxPool2D - 2

Figura 100: Esquema de la red neuronal con arquitectura propia, empleada en el entre-
namiento con imagenes de 3C.

En la primera capa convolucional 2D se aplican 32 filtros y en la segunda, 64 filtros.
En ambas, se utilizan kernels de tamano 3x3 para la operacion de convolucién, con un
stride igual a 1 y sin implementar padding. Luego se emplea la funcién de activacion
ReLU. Por otra parte, las capas Max Pooling emplean un kernel de tamano 2x2.
Tampoco se usa padding y el stride es de valor 2.

El bloque de clasificacién posee una capa densa de 512 unidades y funcién de ac-
tivacién ReLU, seguida por una capa Dropout (con dropout rate del 30%). Para
finalizar, se utiliza una capa densa con 1 unidad y funcion de activacién sigmoidea,
que brinda la salida de la red.

Para el entrenamiento del modelo, nuevamente se usa la entropia cruzada binaria
como funcion de costo y el accuracy como métrica. La configuracion de los hiper-
parametros se muestra en la Tabla 10. Cabe aclarar que en esta prueba tinicamente
se utilizan los cortes mayores del tumor para generar las imagenes 3C (es decir,

eligiendo el puesto 1), en consecuencia la base de datos es escasa y se usan batchs
de tamano pequeno.
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Dimensiones | Optimizador | Learning | Tamano Numero | Callbacks
de entrada Rate del batch | de epochs
(100,100,3) RMSprop 0,001 5 50 Model
Checkpoint

Tabla 10: Configuracién de hiperpardmetros de la prueba 3C que causé los mejores
resultados del grupo de testeo.

10.0.2. Definicién de umbral y curva ROC

El grupo de validacién no brinda un umbral que beneficia la clasificacién. Entonces
se emplea un umbral que provoca el mayor valor del indice de Youden a partir
del conjunto de testeo. Esto ocurre cuando el umbral presenta un valor de 0,615,
consiguiendo un indice de Youden de 0,539. En la Figura 101, se muestran la curva
ROC (con AUC 0,716) y la curva ROC binarizada usando el umbral 0,615 (con AUC
0,770).

Curva ROC binaria del grupo de testeo
segln umbral de testeo - Modelo 3C

Curva ROC del grupo de
testeo - Modelo 3C

10 r il 10 P
w - w _—— -
o o] -
2 - 2 Y -
% o8 08 s L
[«] [=] f -
o e =% / -
" - 0 / -~
S 06 . o 08 -
@ - T / .
° o / .
o - T / P
B o4 e T o4
a - a / P
H . > / w
a @ / .-
o 02 T 02 / e
% * Clasificacion aleatoria g ;-'I » - Clasificacion aleatoria
E ool BT «— Modelo 3C =0l &7 «— Maodelo 3C

00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10

Tasa de falsos positivos Tasa de falsos positivos

Figura 101: A la izquierda: Curva ROC del grupo de testeo, en base a las predicciones
del modelo 3C; el circulo azul marca el punto de la grafica para el cual se obtiene el
mayor indice de Youden. A la derecha: Curva ROC binaria del grupo de testeo, en base
a la clasificaciéon obtenida con el umbral 0,615. En ambos graficos, la linea punteada gris
representa una clasificacién arbitraria entre las dos clases.

10.0.3. Matriz de confusién y métricas

Es importante recordar que en el preprocesamiento 3C los casos con menos de tres
fases son excluidos, debido a la imposibilidad de generar imagenes 3C. Por esta razon,
existen 6 tumores malignos que no pueden representarse con este preprocesamiento.
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Entonces, el conjunto de testeo estd integrado por 11 ONCs y s6lo 16 CCRs.

La matriz de confusion se muestra en la Tabla 11. Se emplea el umbral 0,615 para
la clasificacién en dos clases. Se identificaron de manera correcta 13 CCRs (VP) y
8 ONCs (VN). En cambio, 3 neoplasias malignas y 3 masas tumorales benignas se
categorizaron incorrectamente (respectivamente FN y FP).

Clasificacion

Positiva | Negativa
Etiqueta | Positiva 13 3
Negativa 3 8

Tabla 11: Matriz de confusién del grupo de testeo segin los resultados de clasificacién
obtenidos usando el modelo entrenado con iméagenes 3C y el umbral 0,615. Se recuerda
que se considera positiva a la etiqueta de CCR. y negativa a ONC.

Se computaron las métricas de evaluacién para este ensayo. Las mismas se exponen
en la Tabla 12. Todas las medidas presentan valores mayores que 0,7.

Métrica Valor

Accuracy 0,778
Sensibilidad (recall) | 0,812
Especificidad 0,727
VPP (precision) 0,812

VPN 0,727
Valor-F'1 0,812
AUC-ROC 0,770
AUC-PR 0,868

Tabla 12: Métricas de evaluacién de la clasificacion realizada con el modelo 3C y el umbral
0,615.
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