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Resumen

Valverde, S. (2024) Desarrollo de una herramienta de escritorio para la automatizacion del
proceso de andlisis e interpretacion de tomografias axiales computarizadas (TAC) mediante la
aplicacion de un modelo de Deep Learning. (Trabajo Final de Graduacion). Escuela de
Administracion de Tecnologias de Informacion. Tecnoldgico de Costa Rica.

El objetivo de esta investigacion es desarrollar una herramienta de escritorio basada en la
ejecucion de un modelo de Deep Learning, utilizando la metodologia CRISP-DM, para la
automatizacion del proceso de analisis e interpretacion de un TAC por medio de su clasificacion.
Con esto se pretende impactar el flujo de trabajo del personal médico canadiense al automatizar la
clasificacion de TAC, y al mismo tiempo agilizar el proceso de analisis para el diagndstico y
tratamiento médico.

La investigacion se realiza bajo la modalidad de movilidad estudiantil, donde el estudiante
investigador desarrolla su investigacion en el laboratorio o departamento de una universidad
extranjera. En este caso, el laboratorio escogido fue el laboratorio del Grupo de Analisis de Datos
e Imégenes (DIAG, siglas en inglés) del departamento de Ciencias de la Computacion en la
Universidad Memorial en Canada. Este laboratorio se encarga de implementar tecnologias
emergentes como la inteligencia artificial para automatizar procesos medicos y crear modelos de
Deep Learning que permiten clasificar imagenes médicas como TAC, resonancias magnéticas,
entre otros, con el fin de atacar el retraso en la atencion y diagnostico de los pacientes.

Para abordar esta problematica, se plantea la creacion de una herramienta de escritorio al
implementar un modelo anteriormente desarrollado por un miembro del laboratorio para clasificar
las siguientes regiones del cuerpo en un TAC con formato iniciativa de tecnologia informética de
neuroimagen (NiFTi, por sus siglas en inglés): Pecho, Abdomen, Pelvis, Pecho-Abdomen,
Abdomen-Pelvis, Pecho-Abdomen-Pelvis; para obtener este resultado se utiliza una metodologia
con enfoque cuantitativo y un disefio de investigacion experimental. Esto implica la evaluacion
del modelo de clasificacion, asi como la creacion de la herramienta que integra dicho modelo. Los
datos necesarios fueron recopilados al aplicar revision documental, disefios experimentales,
encuestas y tablas de registro.

Posterior al andlisis de resultados, se obtuvieron porcentajes de desempefio general mayores a
75% en todas las pruebas realizadas al modelo base, lo que permitié continuar con su uso para su
debida integracién con la aplicacidn de escritorio. Sin embargo, de igual forma se identificé un
patron de error con la clasificacién que presenta dos principales funcionalidades: clasificacion
individual y clasificacion grupal de TAC, elaboradas utilizando Electron para el Frondend,
Onnxruntime para la comunicacién modelo-aplicacion y Python para la l6gica del modelo. Por
ualtimo, se presenta una discusion para mejoras del modelo en términos de realizar mayor cantidad
de pruebas con otras bases de datos, modificar pardmetros de entrenamiento o modificar la
arquitectura; mientras que para la herramienta se proponen mejoras en su distribucion vy
funcionalidades.

Palabras clave: Inteligencia Artificial, Deep Learning, Redes Convolucionales, ResNet50,
imagenes médicas, clasificacion, métricas de evaluacion, tomografia axial computarizada (TAC).
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Abstract

Valverde, S. (2024). Development of a desktop tool for automating the analysis and interpretation
process of computed axial tomography (CT scan) scans through the application of a Deep
Learning model. (Final Graduation Project). School of Information Technology Management.
Technological Institute of Costa Rica.

The objective of this research is to develop a desktop tool based on the execution of a Deep
Learning model, using the CRISP-DM methodology, for the automation of the analysis and
interpretation process of a CT scan through its classification. This is intended to impact the
workflow of Canadian medical personnel by automating the classification of CT scans, and at the
same time streamlining the analysis process for medical diagnosis and treatment.

The research is carried out under the modality of student mobility where the student
researcher develops his research in the laboratory or department of a foreign university. In this
case, the laboratory chosen was the Data and Image Analysis Group (DIAG) laboratory of the
computer science department at Memorial University. This laboratory is responsible for
implementing emerging technologies such as artificial intelligence to automate medical processes
and create Deep Learning models that allow classifying medical images such as CT scans, MRIs,
among others; in order to attack the delay in patient care and diagnosis.

To address this problem, the creation of a desktop tool is proposed that, by implementing
a model previously developed by a colleague in the laboratory to classify the following regions of
the body in a CT with Neuroimaging Informatics Technology Initiative (NiFTi) format: Chest,
Abdomen, Pelvis, Chest-Abdomen, Abdomen-Pelvis, Chest-Abdomen-Pelvis; To obtain this
result, a methodology with a quantitative approach and an experimental research design is used.
This involves the evaluation of the classification model, as well as the creation of the tool that
integrates said model. The necessary data were collected by applying documentary review,
experimental designs, surveys and recording tables.

Considering the analysis of the results, general performance percentages greater than 75%
were obtained in all the tests carried out on the base model, which allowed its use to continue for
proper integration with the desktop application. However, an error pattern was also identified with
the classification that presents two main functionalities: individual classification and group
classification of a CT scan developed using Electron for the Frondend, Onnxruntime for the model-
application communication and Python for the model logic. Finally, a discussion is presented for
model improvements in terms of performing more tests with other databases, modifying training
parameters or modifying the architecture; while for the tool, improvements are proposed in its
distribution and functionalities.

Keywords: Artificial Intelligence, Deep Learning, Convolutional Networks, ResNet50, medical
images, classification, evaluation metrics, Ct scan
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Desarrollo de una herramienta de escritorio para la automatizacion del proceso de analisis e
interpretacion de tomografias axiales computarizadas (TAC) mediante la aplicacion de un
modelo de Deep Learning.

1. Introduccion
1.1. Descripcion general

Los sistemas de salud publica canadiense han sido abatidos por cortes de presupuesto asi
como la falta de personal especializado que ayuden con las listas de espera de los pacientes, como
lo menciona la Agencia Canadiense de Medicamentos y Tecnologias en Salud (2023) en su articulo
Ilamado Wait List Strategies for CT and MRI Scans, por esto el laboratorio de analisis de imagenes
médicas del departamento de Ciencias de la Computacion en la Universidad Memorial de Canada
se ha dedicado los ultimos 15 afios a investigar y crear herramientas que permitan automatizar
diferentes tareas del proceso de atencién médica, como tratamiento, diagndstico y pronostico.

En este caso, el problema expuesto es la cantidad de tiempo que le toma a los radilogos
revisar las imagenes médicas, especificamente las tomografias axiales computarizadas (TAC),
causando asi atrasos en los procesos médicos y desgaste en el personal médico, como lo expone y
menciona Sanders (2024) en su articulo ‘Reckless’ decision to end task force behind huge increase
in CT wait times. En este articulo, Sanders menciona como cada vez hay una mayor cantidad de
médicos realizando horas extra para lograr abarcar la cantidad de TAC que se deben realizar y
examinar.

El objetivo de este proyecto es la creacion de una herramienta por medio de la aplicacion
de un modelo de Deep Learning, previamente desarrollado por un supervisor del laboratorio y
mejorado por la estudiante, que se encarga de clasificar de imagenes médicas (TAC) en seis
categorias distintas: Pecho, Pelvis, Abdomen, Pecho-Abdomen, Abdomen-Pelvis y Pecgo-
Abdomen-Pelvis, con esto se pretende impactar de manera positiva los tiempos de trabajo de los
radidlogos y descartar aquellas imagenes o registros que presentan algin problema o son ilegibles.

Por otro lado, la metodologia por seguir dentro del proyecto es integral con actividades
investigativas y experimentales siempre bajo la supervision de integrantes del laboratorio junto
con el supervisor de este para asegurar la calidad y eficacia del producto final.

Por altimo, el presente proyecto se estructura en ocho principales capitulos: el capitulo Il
presenta el estado del arte y conceptos basicos, el capitulo 111 expone el marco metodolégico, el
capitulo 1V contiene el analisis de resultados, el capitulo V detalla la propuesta de solucion
planteada por el estudiante, el capitulo VI incluye las conclusiones junto con el cumplimiento de
los objetivos planteados y, finalmente, el capitulo VIl presenta recomendaciones para
investigaciones futuras relacionadas con el tema.
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Desarrollo de una herramienta de escritorio para la automatizacion del proceso de analisis e
interpretacion de tomografias axiales computarizadas (TAC) mediante la aplicacion de un
modelo de Deep Learning.

1.2. Antecedentes
En este apartado se detalla informacion con respecto a la organizacion donde se estara
desarrollando el proyecto, asi como se menciona los trabajos similares realizados tanto dentro
como fuera de la organizacion.

1.2.1. Modalidad del proyecto

El presente proyecto fue realizado bajo la modalidad Ilamada movilidad estudiantil en
la Universidad Memorial de San Juan de Terranova en Canada. Este intercambio tenia una
duracion de un semestre y consistia en participar como una estudiante investigadora dentro de
alguno de los laboratorios o departamentos pertenecientes a la universidad, que se alinearan con
los conocimientos adquiridos en la carrera. Esta movilidad fue apoyada por la Vicerrectoria de
Investigacion y Extension, la escuela de Administracion de Tecnologias de Informacion, el
gobierno canadiense y la Universidad Memorial, especificamente el laboratorio DIAG del
departamento de Ciencias de la Computacion.

1.2.2. Descripcion de la organizacion
En este apartado, se realiza una descripcion detallada del laboratorio donde se lleva a
cabo el TFG. Se mencionan datos generales que ofrecen un contexto claro sobre el entorno
donde se llevara a cabo el proyecto.

El Laboratorio de anélisis de imagenes y datos del Departamento de Ciencias de la
Computacion® de la Universidad Memorial de Terranova en Canada fue establecida alrededor
del 2009. Desde su fundacion se ha encargado de trabajar en el analisis automatizado de
imagenes médicas como lo son resonancias magnéticas y tomografias axiales computarizadas
(TAC) utilizadas en el sector médico para diferentes tareas relacionadas con la atencion de
pacientes.

El laboratorio cuenta con alrededor de cien articulos publicados referentes a los trabajos
de colaboracion y en solitario que se han realizado en el laboratorio; en temas de analisis de
imagenes, inteligencia artificial, Machine Learning y visién computarizada. Por ejemplo: el
articulo que propone un modelo de Deep Learning para la clasificacion de resonancias
magnéticas que permita el diagndstico de la demencia en el lobo frontotemporal del cerebro
(Maetal., 2024) y el articulo que presenta un modelo de prediccion del progreso del Alzheimer
en pacientes sanos o con sintomas tempranos (Mirabnahrazam et al., 2022).

Entre sus creaciones se encuentran tecnologias nuevas que contribuyen con la atencién
de pacientes, en diversos sistemas de salud, como lo son el diagnéstico, tratamiento, pronéstico,
planeacion de tratamiento, monitoreo de tratamiento postoperatorio, entre otros. Ademas, para
asegurar que las herramientas desarrolladas se apeguen a la realidad de los procesos, el
laboratorio colabora con personal médico que ayuda el proceso con su experiencia en el sector.
Por ejemplo: el articulo donde se expone la creacion de un modelo que permite detectar y
diagnosticar de manera temprana el Alzheimer por medio del entrenamiento de una red neuronal
(Jefrey Petrella et al., 2018).

! https://diaglab.cs.mun.ca/
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Desarrollo de una herramienta de escritorio para la automatizacion del proceso de analisis e
interpretacion de tomografias axiales computarizadas (TAC) mediante la aplicacion de un
modelo de Deep Learning.

Ademas, el laboratorio ofrece posiciones de investigacion para estudiantes de diferentes
grados como undergraduates (estudiante no licenciado/universitario), maestrias y PhD
(doctorados). Con esto crea un ambiente para el intercambio de conocimientos
interdisciplinarios en el desarrollo de proyectos integrales y de interés coman.

Por ultimo, el laboratorio cuenta con un total de 17 personas trabajando en diferentes
investigaciones y proyectos, inclusive algunos realizando colaboracion con estudiantes de la
Universidad Simon Fraser.

1.2.2.1. Mision
Segun la pagina web oficial del laboratorio, se define la misiéon como: “Contribuir a
mejorar la prestacion de atencion medica mediante el desarrollo de tecnologias
automatizadas de interpretacion de imagenes médicas altamente precisas y confiables y su
empleo para el descubrimiento de biomarcadores de enfermedades especificos del
paciente.”?

1.2.2.2. Enfoques de investigacion
Actualmente, el laboratorio se encuentra enfocado en los siguientes temas de
investigacion:

e Modelos precisos y eficientes enfocados en el procesamiento de imagenes
médicas.

e Procesamiento datos en imagenes médicas, por medio de Big Data e Inteligencia
Artificial (1A).

e Desarrollo de herramientas automatizadas de analisis de imagenes médicas en los
dominios médicos de enfermedades neuroldgicas, por ejemplo: Alzheimer,
Parkinson y demencia; y enfermedades oculares, por ejemplo: glaucoma,
degeneracion por edad y retinopatia por diabetes.

1.2.2.3. Equipo de trabajo
Actualmente, el laboratorio cuenta con 17 personas, clasificadas segun el trabajo

principal que realizan, por ejemplo: procesamiento de imagenes médicas o neuroldgicas,
desarrolladores full-stack, disefio de base de datos para imagenes médicas, etiquetado de
imagenes y alimentacidn-entrenamiento de modelos. Segun lo discutido con el director del
laboratorio, la estudiante estara trabajando integralmente con todos los integrantes del
laboratorio, a pesar de ello, tiene asignados dos expertos como primer punto de atencion de
dudas técnicas que se encargaran de guiar directamente el desarrollo del proyecto.

En la Figura n.° 1, se adjunta una breve descripcion de los expertos como primer
punto de atencion de dudas técnicas que surjan a lo largo del desarrollo del proyecto.

2 https://diaglab.cs.mun.ca/
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Desarrollo de una herramienta de escritorio para la automatizacion del proceso de analisis e
interpretacion de tomografias axiales computarizadas (TAC) mediante la aplicacion de un
modelo de Deep Learning.

Figura n.° 1 Expertos de dudas técnicas

Morteza Golzan Mohammed Balfagih
Master’s Student, working on Medical Image Analysis Full-stack software developer
® M.Sc, Electrical Engineering, University of Tabriz, * B.Sc, Computer Science, Memorial University of
Tabriz, Iran, 2014 - 2017 Newfoundland, 2021 - present

Nota: Informacidn extraida de Team, por Diag Lab, 2024.

Por otra parte, el tutor directo de la estudiante sera el actual director del laboratorio
de investigacion. El serd a quien se le presenten los entregables del proyecto para su debida
revision.

En la Figura n.° 2, se presenta una pequefia descripcion del profesor tutor dentro del
laboratorio en la universidad canadiense.

Figura n.° 2 Informacion del profesor supervisor

Karteek Popuri
Assistant professor

+ Research Associate, Simon Fraser University, 2015
2021

+ Postdoc, Simon Fraser University, 2013 - 2015

+ PhD, Computing Science, University of Alberta,
2008 - 2013

+ MSc, Chemical Engineering, University of Alberta,
2005 - 2009

+ B.Tech, Chemical Engineering, Indian Institute of
Technology Madras, 2001 - 2005

Nota: Informacion extraida de Team, por Diag Lab, 2024.

Por Gltimo, en la Figura n.° 3 se adjunta un organigrama simplificado que expone el
flujo de las comunicaciones dentro del laboratorio. Esto debido a que la estudiante no
pertenece a un equipo especifico de trabajo; sin embargo, realizando una clasificacion
solamente relacionada con el proyecto por desarrollar la estudiante pertenece al equipo de
desarrolladores full-stack.
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Desarrollo de una herramienta de escritorio para la automatizacion del proceso de analisis e
interpretacion de tomografias axiales computarizadas (TAC) mediante la aplicacion de un

modelo de Deep Learning.

Figura n.° 3 Organigrama del trabajo

Equipo de andlisis de Desarrolladores full-

imagenes médicas stack

Director del
laboratorio

Equipo de etiquetado Estudiantes de la
manual de imagenes Universidad Simon
médicas Fraser

Stephanie Valverde
(Estudiante TFG)

Nota: Elaboracion propia (2024).

Con respecto a cada uno de los equipos mencionados, seguidamente se brinda una

pequefia descripcion de sus funciones:

Equipo de andlisis de imégenes médicas: Son aquellos estudiantes que se
encuentran realizando su maestria especificamente en el analisis de imagenes médicas
por medio de vision computarizada.

Desarrolladores full-stack: Participan en alguna o todas las siguientes fases del
desarrollo de una aplicacion o plataforma:

o Disefio y desarrollo web.
o Disefio de base de datos.
o Infraestructura para el procesamiento de Big Data.

Herramientas de etiquetado manual de imagenes médicas: Son aquellos
estudiantes enfocados en conocer a fondo términos y definiciones médicas que luego
utilizan para manualmente identificarlas en la imagen.

Estudiantes de la Universidad Simdn Fraser: Este es un grupo de colaboracion
donde se recibe y envia informacion de relevancia para ambos laboratorios.
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Desarrollo de una herramienta de escritorio para la automatizacion del proceso de analisis e
interpretacion de tomografias axiales computarizadas (TAC) mediante la aplicacion de un

modelo de Deep Learning.

1.2.3. Trabajos similares realizados dentro y fuera de la organizacion

En este apartado se realiza una explicacion de proyectos similares al interior del
negocio; asi como, del exterior que van a funcionar como insumo dentro del presente proyecto.
1.2.3.1. Proyectos internos

Dentro de los proyectos similares realizados de manera interna del laboratorio

se tiene:

Una herramienta de escritorio para identificar las fases en una imagen
de TAC abdominal con contraste (Pavadaisamy, 2024): El proyecto
consistia en el desarrollo de una herramienta de escritorio que fuera capaz
de identificar y clasificar la fase de un TAC. En otras palabras, la
herramienta se encargaba de analizar la imagen médica para indicar si esta
se encontraba en fase “No contraste”, “Arterial” o “Venosa”, usando como
insumo una larga base de datos publica de personas con padecimientos
abdominales. Este modelo obtuvo resultados en sus métricas de evaluacion
de exactitud 81,7%, precision 78,7% recall 78,9% y F1 Score 80,8%.

Automatic CT Scan Field of View (FOV) Detection Using Deep Learning
(Golzan et al., s.f.)*: Este proyecto consistia en la creacion de diferentes
modelos de Deep Learning que ayudaran a clasificar tomografias axiales
computarizadas (TAC) segun la parte del cuerpo que se muestra dentro de
las iméagenes médicas, para esto se definieron seis tipos de imagenes
Ilamadas pecho, abdomen, pelvis, abdomen-pecho, abdomen-pelvis, pecho-
abdomen-pelvis e imagen no legible.

1.2.3.2. Proyectos externos
Con respecto a proyectos externos, se presenta el siguiente proyecto:

Reconocimiento de fases en tomografias computarizadas con contraste
basado en aprendizaje profundo y muestreo aleatorio
(Muhamedrahimov et al., 2022): Proyecto relacionado con el
reconocimiento de fases en tomografias axiales computarizadas con
contraste por medio de modelos de Deep Learning y utilizando un muestreo
aleatorio; donde se buscaba encontrar un modelo con latencia optimizada y
complejidad reducida para la clasificacion de imagenes médicas,
contrastando con los modelos previamente enfocados en redes neuronales
(CNN) 3D.

3 Articulo en proceso de revision interna, no accesible plblicamente.
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Desarrollo de una herramienta de escritorio para la automatizacion del proceso de analisis e
interpretacion de tomografias axiales computarizadas (TAC) mediante la aplicacion de un
modelo de Deep Learning.

1.3. Planteamiento del problema
En esta seccion se describe la situacion problematica identificada dentro de los enfoques
de investigacion del laboratorio, lo cual motiva el desarrollo del proyecto, asi como la mencion de
la justificacion del proyecto junto con los beneficios esperados del producto final.

1.3.1. Situacion problematica

Los sistemas de salud publica canadiense han sido afectados por diferentes situaciones
que han resultado en el deterioro de diferentes aéreas de la salud, especificamente en las listas
de espera para realizarse un TAC y recibir su respectiva interpretacion, como lo menciona la
Agencia Canadiense de Medicamentos y Tecnologias en Salud (2023) en su articulo llamado
Wait List Strategies for CT and MRI Scans, dentro del articulo también se destaca como después
de la pandemia los centros medicos han sufrido de aumento de demanda, problemas con los
médicos, falta de equipamiento o actualizacion del existente, problemas de presupuesto, entre
otros, que han contribuido al aumento en las listas de espera.

Deloitte & Canadian Medical Association (2021) comentan, en su informe respecto al
impacto de la pandemia dentro del sector salud, como el impacto de los atrasos por motivo de
pandemia va a impactar a los trabajadores de salud que al 2021 habia un 72,9% de ellos que
sentian algun grado de burnout*. Ademas, dentro de este informe se destaca la necesidad de
acudir a nuevas tecnologias y herramientas que ayuden con la gestion de la capacidad de los
diferentes centros médicos, ya que, por el paro de la pandemia se tiene un back-log en aumento
por personas con enfermedades cronicas y pacientes con nuevos padecimientos por causa de la
pandemia. Por ultimo, este informe hace hincapié en la suma elevada de dinero que tendria que
invertir el gobierno canadiense para estabilizar el sector de salud a niveles prepandémicos.

Profundizando en ¢l tema de “problemas con los médicos”, no solo se debe tomar en
cuenta el agotamiento que los médicos padecen por tomar una mayor cantidad de turnos, con
tal de revisar la mayor cantidad de examenes posibles; sino que también hay que tomar en
cuenta que muchos de estos médicos emigran para otros centros de salud donde les ofrecen
mejores y mas estatales condiciones de trabajo, segin lo mencionado por Axelrod (2024) en su
articulo More MRI techs needed to combat wait times as burnout figures rise, association says.

Por otro lado, segun lo indicado por K. Popuri (comunicacion personal, 23 de abril del
2024), se adjunta la Figura n.° 4 donde se presenta un diagrama de flujo con el proceso para la
interpretacion de un TAC manualmente.

4 El sindrome de burnout o del quemado es definido como “respuesta al estrés laboral cronico integrado por actitudes
y sentimientos negativos hacia las personas con las que se trabaja y hacia el propio rol profesional” (P. Gil-Monte,
1999).
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Desarrollo de una herramienta de escritorio para la automatizacion del proceso de analisis e
interpretacion de tomografias axiales computarizadas (TAC) mediante la aplicacion de un
modelo de Deep Learning.

Figura n.° 4 Diagrama de flujo interpretacion manual de TAC

Buscar el registro
del paciente

Analizar la imagen
médica

e ref osibilidad de que el
pac smenes
diferentes, co clas,
ultrasonidos, entre otros.

(Es posible visualizar otras caracteristicas? l

Solicitar realizar
nuevamente el TAC

¢Es la fase correcta del examen?

N—— ‘ :
f ___________________________________

(Existe otra imagen médica igual?

O—

Buscar otra imagen

Nota: El flujo de trabajo presentan los pasos a seguir por el personal médico para analizar e interpretacion de una imagen
médica, por K.Popuri, comunicacién personal, 2024.

Después de lo visualizado, se ha decido para este proyecto centrarse en lo encerrado
por la linea punteada con el afan de agilizar el proceso de analisis de las imagenes médicas,
especificamente los TAC.
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Desarrollo de una herramienta de escritorio para la automatizacion del proceso de analisis e
interpretacion de tomografias axiales computarizadas (TAC) mediante la aplicacion de un
modelo de Deep Learning.

Ademas, Pavadaisamy (2024) detalla otros de los inconvenientes y problemaéticas
identificadas dentro del sector de salud canadiense como lo son:

e Proceso manual de seleccion de TAC: Cuando un doctor necesita hacer la respectiva
revision e interpretacion de una imagen médica especifica (TAC), este debe abrir una
por una para encontrar aquella que sea la correcta y ademas validar que esta sea de
calidad, lo cual causa un retraso en tiempo de espera para tomar una decision y
sobretrabajo.

e Demanda de interpretacion: EI TAC es uno de los primeros examenes que se les
realizan a las personas en aras de realizar el diagnostico o tratamiento de la mayoria
de las enfermedades a nivel mundial, por lo que los médicos se encuentran con una
gran cantidad de examenes pendientes de analizar e interpretar.

e Limitacién de recursos humanos y econémicos: En zonas alejadas o con recursos
limitados, se tiene personal de base general (doctor general) que se encarga de realizar
dicho analisis sin un conocimiento en la correcta interpretacion de los TAC.

e [Escasez de herramientas tecnoldgicas enfocadas en el etiquetado o clasificacion
de imagenes médicas: Se han presentado dentro del mercado soluciones tecnoldgicas
que apoyan con el analisis de imagenes médicas, sin embargo, suelen ser rigidas y
costosas en temas de operabilidad y mantenimiento.

Finalmente, se identifican otros factores que contribuyen al proceso manual de
interpretacion de iméagenes médicas, los cuales incluyen:

e Limitado acceso a herramientas de automatizacion en zonas rurales: la Canadian
Association of Radiologists (2019) ha mencionado la necesidad de nivelacion al acceso
de méaquinas para interpretacion de imagenes médicas en las diferentes provincias del
pais.

e Prioridad a conocimiento humano: aunque se han comenzado a desarrollar y proponer
herramientas de automatizacion, el personal médico alin muestra cierto grado de
desconfianza en cuanto a su precision y eficiencia. Como resultado, realizan 'dobles
chequeos', llevando a cabo un escaneo manual para confirmar los resultados (Lakhani et
al., 2017).

e Regulaciones de privacidad de los datos: existen diversas regulaciones que rigen la
manipulacion y el suministro de datos o historiales médicos para su procesamiento en
aplicaciones o herramientas de automatizacion. Por ejemplo, la ley reguladora en la
provincia de Ontario establece disposiciones sobre la recoleccidn, uso y transferencia de
datos para proteger la salud del paciente, siendo uno de sus principales articulos.
(Personal Health Information Protection Act, 2004).

Por ello, tomando en cuenta las anteriores causas se ha llegado a la conclusion de que
la situacion problematica por atacar es: “Retraso en el proceso de andlisis e interpretacion
de tomografias axiales computarizadas (TAC) en los sistemas de salud canadiense”.
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En la Figura n.° 5, se presenta el &rbol del problema del proyecto, donde se detalla problema, causas (ramas inferiores) y
efectos (ramas superiores).

Figura n.° 5 Arbol del problema

l Deceso del paciente. || ]

Diagnosticos o tratamientos
erroneos.

Ef e Ct 0sS [ De!erlor:a :iee ’I‘at es.alud del ] [ Ansiedad por parte del paciente.] [ Errores de atencion médica. ) [ Desatencién de pacientes sin ]

prioridad.
[

Listas de espera para resultado
de analisis. [Sobrecavga de personal médico.

l J

Problema
central
[Proceso manual para la interpretacion del TAC.] [ Robusta demanda de Interpretacion de TAC. ]
Causas I
quez el Escasez de personal en
especializado en la lectura e 20nas alejadas.
l Aplicaciones rigidas para el I Limitado acceso a herramientas l Prioridad a conocimiento ' Regulaciones de interpretacion de imagenes
proc de imag de ion en zonas humano. privacidad de los médicas.
rurales. datos. |

3 ) Limitacion de presupuesto.
Elevados costos de Conocimiento limitado de
mantenimiento y Desconfianza en la Interpretacion de un TAC por parte

operatividad. precision y eficiencia de de personal meédico general.

Limitaci6n de recursos
monetarios.

herramientas de
automatizacion.

Nota: Elaboracién propia (2024).
[ |
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1.3.2. Justificacion del proyecto
Este apartado pretende explicar la importancia que esta investigacion presenta para la
carrera de Administracion de Tecnologias de Informacion; asi como para el desarrollo
profesional de la estudiante.

Segun el articulo 14 del Reglamento Especifico del Trabajo Final de Graduacion de ATI
(RETFG-ati), donde se presentan las diferentes areas de desarrollo del trabajo final de
graduacidn, se mencionan 14, pero este proyecto aplica las siguientes tres: Analisis disefio y
programacion de sistemas de informacion; Administracion de procesos de negocio; e
Inteligencia de negocios., las cuales, tienen un impacto directo en la ejecucion del proyecto.

Primero, el area del andlisis, disefio y programacién de sistema de informacion se
encuentra relacionado con el proyecto, ya que, dentro de las actividades por realizar, se
encuentra el desarrollo de una aplicacion grafica que permita al personal médico acceder a las
funcionalidades creadas de manera facil y rapida. Ademas, se ve involucrado este conocimiento
dentro del disefio y construccion del modelo de Deep Learning para la clasificacion de las
imagenes médicas; donde se ven envuelto el uso de diferentes librerias de software como lo es
pytorch junto con lenguajes de programacion como Python, JavaScript, Electron, entre otros.
Sumado a esto se encuentra el conocimiento adquirido en la disminucion de la deuda técnica a
la hora de programar; y los principios de disefio y las buenas practicas del programador que
optimizan el desarrollo de software.

Segundo, el area de analitica empresarial dota al estudiante con los conocimientos
esenciales para realizar el preprocesamiento de datos para asegurar la calidad de la informacion,
asi como la generacion de las pruebas y entrenamientos aplicados a modelos de Deep Learning,
los cuales seran de gran ayuda dentro de la elaboracién y mejora de modelos para el analisis de
imagenes médicas TAC. Adicionalmente, estos conceptos permiten que la estudiante lleve a
cabo las debidas evaluaciones, en dicho modelo(s), para obtener la exactitud y porcentaje de
error esperados, por medio de la aplicacién de la metodologia CRISP-DM para asegurar la
calidad y relacién con el problema de estos.

Tercero, la ultima area, de administracion de procesos de negocio, provee al estudiante
con los conocimientos necesarios para evaluar un proceso de negocio de principio a fin,
identificando los cuellos de botella y oportunidades de mejora como lo es la metodologia
Gestion de Procesos de Negocio (BPM, por sus siglas en ingles). Gracias a estos conocimientos
la estudiante serd capaz de presentar la manera de optimizar el proceso de anélisis e
interpretacion de imagenes médicas.

Por otra parte, este proyecto tiene importancia para la escuela, pues introduce una
propuesta innovadora que aprovecha las tecnologias contemporaneas aplicadas a un &mbito de
relevancia universal, como es el sector de la salud. Ademas, ofrece la oportunidad de
diversificar las areas de investigacion y aplicar los conocimientos adquiridos durante la carrera
en diferentes campos de accidn. Por otra parte, la oportunidad de desarrollar el proyecto en una
institucidn extranjera presenta una oportunidad que refuerza el afan de la escuela por buscar
futuras colaboraciones de la carrera con organismos nacionales e internacionales, también el

a t i P4gina 11| 171



Desarrollo de una herramienta de escritorio para la automatizacion del proceso de analisis e
interpretacion de tomografias axiales computarizadas (TAC) mediante la aplicacion de un

modelo de Deep Learning.

hecho de la internacionalizacion del proyecto presenta una oportunidad de colaboracion con
expertos y profesionales de diferentes dominios de conocimiento que nutran los conocimientos
del areay la estudiante.

Por ultimo, el laboratorio de investigacion se ve beneficiado por este proyecto al
desarrollarse una herramienta de interpretacion y clasificacion de imagenes médicas no
existente en el mercado y que esta disefiada para ser accedida de manera conveniente y con
interfaz facil de navegar.

1.3.3. Beneficios esperados del Trabajo Final de Graduacién
En esta seccion se detallan tanto los beneficios directos como los indirectos que se
espera obtener con la ejecucion del proyecto propuesto.

1.3.3.1. Beneficios directos

1.

2.

3.

4.

Facilitacion del trabajo del personal meédico al poseer una herramienta de
escritorio conveniente y Gtil para la clasificacion de las tomografias
computarizadas (TAC).

Incremento en la precision para la clasificacion de imégenes médicas, con
respecto al estado del arte.

Optimizacion de tareas repetitivas y manuales dentro del sector salud, como lo
es la clasificacion de imagenes medicas.

Agilizacion en el proceso de descarte de imagenes médicas con defectos o
incompletas.

1.3.3.2. Beneficios indirectos

1.

no

atl

Optimizacién de la productividad del personal médico al reducir el tiempo
dedicado a tareas de analisis manuales.

Reduccion del volumen de trabajo para el personal médico.

Prevencion de diagndsticos, tratamientos o prondsticos por imégenes médicas
defectuosas.

Aprovechamiento de la herramienta por parte de diferentes sectores de salud
alrededor del mundo.

Posibilidad de integracion con otras herramientas desarrolladas dentro del
laboratorio.
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1.4. Objetivos del Trabajo Final de Graduacion
En esta seccion, se definen el objetivo general, asi como los objetivos especificos que seran
los resultados esperados al completar el proyecto. Los objetivos estan planteados de manera que
den respuesta a la problematica planteada anteriormente.

1.4.1. Objetivo general
Desarrollar una herramienta de escritorio basada en la ejecucion de un modelo de
Deep Learning, utilizando la metodologia CRISP-DM, para la automatizacion del proceso
de andlisis e interpretacion de un TAC por medio de su clasificacion; dentro del Il semestre
del 2024.

1.4.2. Objetivos especificos

1. Seleccionar los datos correctos dentro de las bases de datos, para la prueba y
entrenamiento del modelo de Deep Learning, por medio de la limpieza y
clasificacion de los registros.

2. Desarrollar un modelo de Deep Learning que mejore el estado del arte, con el
fin de definir el modelo 6ptimo.

3. Evaluar el modelo de Deep Learning para la seleccion del modelo 6ptimo en
términos de precision, eficiencia y desempefio.

4. Implementar una herramienta de escritorio (beta) integrando el modelo de Deep
Learning seleccionado, que sea accesible y util al personal médico, para la
agilizacion del proceso de analisis e interpretacién de los TAC.
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1.5. Alcance
El objetivo principal de este proyecto es desarrollar una herramienta de escritorio que
implemente un modelo de Deep Learning para realizar un analisis y clasificacién de tomografias
axiales computarizadas (TAC).

Para lograr este proposito, se consideran varios aspectos fundamentales de las tareas por
realizar junto con los pasos descritos en la metodologia CRISP-DM, derivando en el planteamiento
de cinco grandes fases, visualizadas en la Figura n.° 6.

Figura n.° 6 Fases del proyecto.

Comprension y
preprocesamiento Modelaje Integracion Despliegue
de datos

Entendimiento del

negocio

Nota: Elaboracidn propia (2024).

1.5.1. Fase 1 - Entendimiento del negocio

La primera fase esta relacionada con la comprension de como funciona el flujo de
trabajo dentro del laboratorio, la identificacion de las necesidades y expectativas del proyecto,
familiarizacion con el ambiente de desarrollo y comprension del modelo base, en términos de
tipo de modelo utilizado, estructura del modelo, fuente de datos, funcionalidad, entre otros; asi
como la seleccién de la base de datos disponible con las imagenes médicas por utilizar para
realizar las debidas pruebas de funcionalidad del modelo. Al finalizar estas actividades se
obtiene la base de datos que fungira como insumo de la siguiente fase.

1.5.2. Fase 2 — Comprehension y preprocesamiento de datos

La segunda fase se centra en el preprocesamiento de la base de datos seleccionada en la
fase 1, por lo que se llevan a cabo procesos de limpieza, eliminando registros inexistentes,
depuracién, ignorando registros que no tienen valor, seleccion y etiquetado manual de las
imagenes médicas dentro de esta. Esto con la finalidad de obtener conjunto de datos de prueba
de calidad, que permita obtener resultados apegados a la realidad, expandir el conocimiento del
modelo y disminuir la probabilidad de clasificaciones erroneas. Al finalizar esta fase se obtienen
las imagenes etiquetadas con su respectiva clase depuradas para ser utilizadas para la prueba
del modelo.
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1.5.3. Fase 3 - Modelaje

La tercera fase esta enfocada en la manipulacion del modelo base, tomando como
insumo las imégenes preprocesadas en la fase anterior. Dentro de las actividades se encuentra
la seleccion de los conjuntos de datos de entrada para las pruebas del modelo, la definicion del
ambiente de pruebas, la ejecuciéon de pruebas de funcionalidad, andlisis de las métricas de
evaluacion obtenidas, identificacion de patrones de error y, por ultimo, decision de reentrenar
o modificar el modelo. Al cierre de esta fase, se obtiene el modelo que sera utilizado para la
integracion con la aplicacion de clasificacion de TAC.

1.5.4. Fase 4 — Integracion
En la cuarta fase se toma el modelo seleccionado en la fase 3 y se procede a prepararlo
para ser guardado tomando en cuenta sus configuraciones de entrada y salida, después se valida
que este fue almacenado con todas sus caracteristicas completas utilizando la herramienta
Netron®; y posteriormente se gestiona la integracion y comunicacién modelo-aplicacion. Al
terminar esta fase el modelo est4 guardado y es funcional dentro de la I6gica de la aplicacion
de clasificacion de TAC.

1.5.5. Fase 5 - Despliegue
La fase 5 se centra en el desarrollo de aplicacion de clasificacion de TAC donde se
llevan a cabo actividades como el disefio grafico de las interfaces graficas, el disefio de la
arquitectura de la aplicacion y la distribucion de las funcionalidades, las respectivas pruebas de
caja negra de las funcionalidades y, por Gltimo, el paso a produccion de la version de escritorio
(beta) dentro del contexto del laboratorio. Al concluir esta fase se tiene el producto final del
proyecto.

1.5.6. Exclusiones
En esta seccion se indican aquellos entregables o productos que podrian esperarse del
proyecto pero que por alguna razon especifica quedaran fuera del alcance.

e Realizacién de una prueba de campo con personal médico, debido a no disponibilidad
de este.

e Resultados de pruebas con personal médico especifico, esto debido al tiempo designado
para el desarrollo del proyecto.

e Exclusion de la implementacién web inicial, dado que se comenzara con la version de
escritorio.

e Integracion de la aplicacion a elaborar con otras herramientas que se estan
desarrollando o se han desarrollado dentro del el laboratorio, debido al tiempo
estipulado para la completitud de este proyecto junto con la diferencia de cronogramas
de desarrollo de las otras herramientas.

5 https://netron.app/

atl
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1.6. Supuestos
En esta seccidn se indica explicitamente cuales seran los factores o elementos que la
estudiante asume se cumpliran o seran ciertos en la realizacion del proyecto.

e Laherramienta sera desarrollada con el siguiente stack tecnoldgico:
o Front-end: Electron y Onnx.
o Back-end: Python.
o Pruebasy evaluacién del modelo: CRISP-DM.
e Se tienen todos los permisos para acceder a los programas de desarrollo de aplicaciones y
los modelos de Deep Learning.
e Las bases de datos suministradas por el laboratorio se encuentran disponibles para la
descarga y manipulacion.
e EI laboratorio provee a la estudiante con todos los insumos computacionales para
desarrollar el proyecto.
e El laboratorio provee al estudiante con conocimientos basicos, con respecto a la utilizacién
de los recursos asignados.
e Las personas que trabajan en el laboratorio estan dispuestas a brindar apoyo a la estudiante
con dudas, informacion y capacitacion para el desarrollo del proyecto.
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1.7. Entregables

En la Tabla n.° 1. se expone la lista de entregables planteados para la completitud del
proyecto asociados con su respectivo objetivo, al cual dan respuesta.

Tabla n.° 1. Entregables del proyecto.

Andlisis y seleccion

Subseccion dentro del

OBJ. 1: Seleccionar los datos

escritorio para la
clasificacion de
iméagenes medicas.

se encuentra el modelo de
Deep Learning encargado de
la clasificacion y andlisis de
las  imégenes  médicas,
implementado de manera
grafica para su respectiva
utilizacion por parte del
personal médico.

de las | documento de reporte donde | correctos dentro de las bases de
caracteristicas y |[se realiza una revision | datos, para la prueba y
elementos documental de los elementos | entrenamiento del modelo de
relevantes dentro | del TAC que se necesita | Deep Learning, por medio de la
de los TAC. identificar por medio del | limpieza y clasificacion de los
modelo de Deep Learning. registros.
Modelo de Deep|Se refiere al codigo | OBJ. 2: Desarrollar un modelo
Learning para | relacionado con el modelo | de Deep Learning que mejoren el
reconocimiento y | que se encargara de analizar | estado del arte, con el fin de
clasificacion de | y clasificar las iméagenes | definir el modelo éptimo.
imagenes meédicas | médicas.
de tipo TAC.
Resultados de la | Subseccion del documento | OBJ. 3: Evaluar el modelo de
evaluacion del | de reporte donde se presenta | Deep Learning para la seleccién
modelo de Deep | lainformacion de las pruebas | del modelo 6ptimo en términos
Learning. realizadas al modelo y sus | de precision, eficiencia vy
respectivos resultados; en | desempefio.
términos  de  precision,
eficiencia, recall, entre otros.
Herramienta  de | Se refiere al programa donde | OBJ. 4: Implementar una

herramienta de escritorio (beta)
integrando el modelo de Deep
Learning seleccionado, que sea
accesible y atil al personal
médico, para la agilizacion del
proceso de analisis e
interpretacion de los TAC.

Reporte final con
todos los hallazgos
y resultados del
proyecto.

Documento resumen de la
metodologia utilizada dentro
del proyecto junto con sus
respectivos  resultados vy
hallazgos.

Responde a todos los objetivos
especificos: 1, 2, 3y 4.

atl

Nota: Sitio web oficial del laboratorio.
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1.7.1. Gestion del proyecto
En esta seccion se describen aguellos documentos relacionados con la gestion general

del proyecto.

1.7.1.1. Minutas
En el Apéndice B. Plantilla de minutas se encuentra la plantilla de minuta que sera
utilizada a lo largo del proyecto para documentar las informaciones recibidas por medio de
reuniones de equipo, con otros miembros del laboratorio, con el profesor tutor externo y el
profesor tutor de la carrera.

1.7.1.2. Gestidn de cambios
En el Apéndice C. Plantilla de hoja de cambios se encuentra la plantilla que sera
utilizada para realizar la gestion de cambios dentro del proyecto.

1.8. Limitaciones
En esta seccidn se indica explicitamente cuales seran los factores y elementos que en alguna
medida restringen la realizacion del proyecto.

e Limitacion en la informacién del modelo de Deep Learning, especificamente de ResNet50.

e Limitacion con la disponibilidad de las personas que estan trabajando dentro del
laboratorio, esto debido a que cada persona se encuentra trabajando en su propio proyecto,
lo que daria como resultado conflictos para adquirir informacion o capacitacion.

e Limitacion de presupuesto monetario para obtener acceso a retroalimentacion y
comentarios por parte de personal médico canadiense.
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2. Marco Conceptual
En este apartado se definen y explican los diferentes conceptos relacionados con el
desarrollo del proyecto planteado. Para esto, se divide dos secciones: la primera dedicada a
conceptos y la segunda dedicada a soluciones o proyectos similares; ambas secciones ordenadas
de lo general a lo especifico.

En la Figura n.° 7 se muestra la estructura del marco conceptual por medio de un mapa
con los conceptos abordados en la seccidn dividido en dos grandes apartados: conceptos generales
y trabajos relacionados.

Figura n.° 7 Estructura del marco conceptual

Mapa conceptual

l
! !

2.1. Conceptos

2.2. Trabajos similares

generales
( ) ((2.2.1. Métodos izacion |
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P 2.1.1.Iméagenes médicas > de tareas médicas
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( ! de Machine | ( A
2.1.2. Algoritmos de Machine
| 5 phasins 3 2.2.2. Retos de los datoslen
g ) modelos de Deep Learning
\
( . h ( .
) 2.1.3. Herramientas para el 2.2.3. Metodologia CRISP-DM:
desarrollo y | desarrollo de modelos de Deep
-
L Learning
g ] '\ r _“
P 2.1.4. Metodologfa CRISP-DM 3 2.2.4. Comparacion de modelos de
e - Redes convolucionales (CNN)
e
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3 2.2.5. Métricas de evaluacién de
modelos
N J
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2.2.6. Contribucién del proyecto
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Nota: Elaboracién propia (2024).
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2.1. Conceptos generales
En este apartado seran abordados conceptos generales relacionados con el desarrollo,
implementacion y evaluacién de modelos de Deep Learning aplicados, especificamente para la
clasificacion de tomografias axiales computarizadas (TAC).

atl

2.1.1. Imagenes médicas

2.1.1.1. Procedimiento radioldgico

Comenzando es necesario brindar una definicion de procedimiento, segun la Clinica
Universidad de Navarra (s.f.), “es un método o conjunto de operaciones llevadas a
cabo para realizar una actividad o proceso” (parr. 1).

Por otro lado, la Real Academia Espafiola (s.f.) define a la radiologia como “estudio
de la aplicacion terapéutica de los distintos tipos de radiaciones, como los rayos X, los
rayos gamma o los ultrasonidos, y de su utilizacion en el diagnéstico y tratamiento de
las enfermedades” (parr. 1).

Por ende, se define al procedimiento radiol6gico como un conjunto de operaciones
que utiliza la interpretacion y analisis de distintos tipos de radiaciones, como los rayos
X, gamma o los ultrasonidos, para el diagnéstico y tratamiento de las enfermedades.

Por ultimo, se adjunta en la Figura n.° 8 un procedimiento radiolégico general,
resaltando con rojo los pasos del proceso que son afectados por la elaboracion del
presente proyecto.
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Figura n.° 8 Procedimiento radiolégico.

ati

Realizar el TAC

Dictado del reporte radiolégico

v

Transcribir el reporte radiologico

|

Enviar a revisar el reporte por Médico de
Radiologia

|

Revisa el reporte y firma

NN aYe
S N WA

End

Nota: En la figura se resalta de color rojo los pasos dentro del proceso impactados por el proyecto.
Elaboracion propia (2024).
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2.1.1.2. Imégenes médicas
Por imagen médica se entiende

... aquella que procede del conjunto de técnicas y proceso usados para crear
imagenes del cuerpo humano, o partes de él, con propositos clinicos, esto es,
procedimientos médicos que buscan revelar, diagnosticar o examinar
enfermedades, o bien con propdsitos cientificos, tales como el estudio e la
anatomia fisica y metabolica. (Garcia Fenoll, 2010, p. 15)

En la Figura n.° 9 se adjunta un esquema resumen de los tipos principales de
iméagenes médicas, segun Huérfano et al. (2016), y se resalta en rojo el tipo de imagen
médica por analizar en este proyecto.

Figura n.° 9 Tipos de imagenes médicas.

Imagenes médicas

N

3 Resonancia
Emisién nuclear
magnética

Ultrasonido
(Us)

Emisién de rayos

'

Tomografia por Tomografia por
emision e emision de fotones
positrones simples

(PET) (SPECT)

Tomografia
computarizada
multi-capa
(MSCT)

Tomografia por
angiografia
(TCA)

Nota: En la figura se resalta de color rojo el tipo de imagen médica utilizada por el proyecto.
Elaboracion propia (2024).

2.1.1.3. Tipos de imagenes médicas: TAC

El Instituto Nacional de Imagenes Biomédicas y Bioingenieria de los Estados
Unidos (2022) definio una Tomografia Axial Computarizada (TAC) como

Un procedimiento computarizado de toma de imagenes con rayos X en el que
se proyecta un haz angosto de rayos X a un paciente y se gira rdpidamente
alrededor del cuerpo, produciendo sefiales que son procesadas por la
computadora de la maquina para generar imagenes transversales, o "cortes".
Estos cortes se llaman imagenes tomograficas y pueden brindar al médico
informacion mas detallada que las radiografias convencionales. Una vez que la
computadora de la maquina recopila varios cortes sucesivos, estos se pueden
"apilar" digitalmente para formar una imagen tridimensional del paciente que
permite identificar mas facilmente las estructuras bésicas, asi como posibles
tumores 0 anomalias. (péarr. 1)
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En el caso de este proyecto los TAC son el principal insumo de entrenamiento,
validacion y prueba del modelo de Deep Learning elaborados.

2.1.1.4. Caracteristicas de un TAC

Como introduccion, la Real Academia Espafiola (s.f.), define una caracteristica
como una cualidad que sirve como insumo para distinguir a alguien o algo de sus
semejantes. En este caso, dichas caracteristicas ayudan a distinguir un TAC de las otras
imagenes médicas. Ademas, algunas de estas son utilizadas como parametros de
clasificacion en los modelos de Deep Learning.

2.1.1.4.1. Tiposde TAC
e Con contraste: Un TAC contrastado es un procedimiento que utiliza la
ayuda de una solucién de contraste intravenoso antes del escaneo. Esta
sustancia ayuda a resaltar ciertas estructuras y tejidos en las iméagenes,
permitiendo asi la facil identificacion de anomalias, lesiones y enfermedades.
(Instituto Radiol6gico Providencia, 2023) Por otro lado, al suministrar la
solucion de contraste intravenoso, este se divide en diferentes fases segun la
parte del cuerpo en donde se encuentra la sustancia, entre ellas:
o Arterial: Se presenta cuando la sustancia contrastante se encuentra
en las arterias y no ha alcanzado los 6rganos u otros tejidos blandos.
(Baba et al., 2023)
o Venoso: Se presenta cuando se tiene un completo realce o resalte de
las venas portas y las arterias hepéticas; asi como del parénquima
hepatico. (Baba et al., 2023)
o Fase tardia: Se presenta cuando hay un equilibrio o la sustancia ya
ha perdido su efecto en la mayor parte del cuerpo. (Baba, 2021)

En la Figura n.° 10 se expone un ejemplo de como se ven las diferentes fases de
un TAC con contraste.

Figura n.° 10 Fases de TAC con contraste

(c¢)Venous phase (60s—90s) (d) Delayed phae (()HFIOH)

Nota: Adaptado de Contrast Enhancement Phases in Abdominal CT., de Muhamedrahimov et al.,
2022, Using Machine Learning to Identify Intravenous Contrast Phases on Computed Tomography.
Computer Methods and Programs in Biomedicine. 25. https://doi.org/10.1016/j.cmpb.2021.106603.
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e Sin contraste o TAC no contrastado: Un TAC sin contraste es un
procedimiento que no utiliza un agente de contraste para obtener imagenes
de alta resolucion de diferentes partes del cuerpo, es especialmente utilizado
para huesos, drganos y tejidos blandos, proporcionando informacion de la
morfologia y caracteristicas basicas de las estructuras evaluadas. (Instituto

Radioldgico Providencia, 2023)

En la Figura n.o 11, se expone un ejemplo de cdmo se visualiza un TAC sin
contraste.

Figura n.° 11 TAC Sin contraste.

Nota: Adaptado de Brain computed tomography at first emergency department visit,
de Chia, Michael, 2020, Development of a delayed chronic subdural hematoma 2
months after mild traumatic brain injury with a normal initial brain computed
tomography: A case report. Journal of the American College of Emergency
Physicians Open. 1.

2.1.1.4.2. Formatos de las imagenes
e Imagen digital y comunicacion en medicina (DICOM, por sus siglas en
inglés): Es el estandar internacional para imégenes médicas e informacion
relacionada. Este define los diferentes formatos utilizados en las imagenes
médicas para intercambiar informacion que contenga los datos y calidad
necesaria para uso médico. (DICOM, s.f.)

En la Figura n.° 12 se expone un ejemplo de como se ve un TAC con formato
DICOM vy sus diferentes datos.
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Figura n.° 12 Imagen de TAC en formato DICOM

—

LLIJ;(;;

Nota: Adaptado de CT slice in DICOM format, de Menaka, R. & Chellamuthu, Chinna &
Ramamurthy, Karthik, 2011, Efficient 3D point cloud generation from medical images in
frequency domain using discrete curvelet transform. European Journal of Scientific Research. 60.
305-315.

e Iniciativa de la tecnologia informatica de neuroimégenes (NiFTi, por sus
siglas en inglés): Es un formato de imagen ampliamente utilizada en el
campo médico y en gran variedad de softwares para almacenar informacion
relevante de las imagenes médicas, en un solo archivo y utilizando meta-data
en el encabezado para guardar mayor cantidad de datos importantes.
(Encord, s.f.)

En la Figura n.° 13 se presenta un ejemplo de imagen médica en formato
NiFTi.

Figura n.° 13 Imagen de TAC en formato NiFTi.

Nota: Adaptado de The proposed downsampling overview (Quantization Hiding), de Elhadad, A.,
Jamjoom, M. & Abulkasim, H, 2024, Reduction of NIFTI files storage and compression to facilitate
telemedicine services based on quantization hiding of downsampling approach. Sci Rep 14, 5168.

e Proyeccion de maxima intensidad (MIP, por sus siglas en inglés): Es una
herramienta de visualizacion tridimensional que se utiliza para mostrar
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conjuntos de datos extraidos en un TAC. Estas iméagenes no dependen de un

umbral y conservan la informacion de atenuacion. (Prokop et al., 1997)

En la Figura n.” 14 se muestra un ejemplo de un TAC de craneo en formato
MIP.

Figura n.” 14 Imagen de TAC en formato MIP.

Nota: Adaptado de Maximum intensity projection (MIP) of 3-D time-of-flight MR Angiogram (MRA)
of the brain, de Duker et al., 2021, Microcephalic osteodysplastic primordial dwarfism type Il is
associated with global vascular disease Orphanet Journal of Rare Diseases. 16. 10.1186/s13023-021-
01852-y.
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Por ultimo, en la Figura n.° 15 se presenta un ejemplo de cdmo se va
convirtiendo una imagen con formato DICOM a formato 2D para ser utilizada
dentro de los modelos de Deep Learning. Por otro lado, en el caso del proyecto
las imagenes contenidas en los diferentes datasets, ya se encuentran en formato
NiFTi para ser procesadas a 2D por el modelo; asi mismo, para el etiquetado
manual estas se encuentran en su formato 2D.

Figura n.° 15 Ejemplo conversion de imagen DICOM a 2D

Cohort 1

Nota: Adap
chronic th

atl

CT images > > Resample >> Crop Chest > > Cut into 2d >

Cropped Region:
Chest contour

Unified Spacing:
(1*1*1)

Unified format:
Nifti

Cut into 2d

tado de Flow of the preprocessing, de Zhao et al., 2024, Non-contrasted computed tomography (NCCT) based
romboembolic pulmonary hypertension (CTEPH) automatic diagnosis using cascaded network with multiple
instance learning. Physics in Medicine & Biology. 69.

2.1.1.4.3. Partes del cuerpo humano

En el caso de este proyecto, se define a las partes del cuerpo humano como
aquellas secciones que seran utilizadas para a la clasificacion de las imagenes
médicas, segun la parte del cuerpo que muestran.

En la Figura n.° 16 se presenta las diferentes secciones utilizadas dentro del
proyecto para el modelo de clasificacion.
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Figura n.° 16 Secciones del cuerpo humano para modelo

Nota: Adaptado de Define ranges for each class, de Golzan et al., 2024, Automatic CT Scan Field of View (FOV) Detection
Using Deep Learning.
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2.1.2. Algoritmos de Machine Learning
De acuerdo con la empresa IBM (s.f.) un algoritmo de Machine Learning es:

Un conjunto de reglas o procesos utilizados por un sistema de inteligencia
artificial para realizar tareas. Por lo general, se trata de descubrir nuevos datos y
patrones, o de predecir valores de salida a partir de un conjunto determinado de
variables de entrada. (parr. 1)

Ademas, en la Figura n.° 17 estos algoritmos se dividen en diferentes tipos detallados
por Holdsworth y Scapicchio (2024), se resalta con rojo el tipo de algoritmo aplicado en
este proyecto.

Figura n.° 17 Algoritmos de Machine Learning

[Algoritmos de Machine Learning]

A 4

De refuerzo Sin supervisién

+ Adquisicién de habilidades.
+ Tareas de aprendizaje.

Clasificacién . Navggach‘m del.robot. ‘Reduc.cién Qe
+ Decisiones en tiempo real. dimensionalidad

+ Prediccion de popularidad de - Deteccion de fraude, - Visualizacion de Big Data. - Sistemas de recomendacion.
publicidad. . — « Compresion significativa. + Marketing dirigido.

- Prediccion del tiempo. - Diagnostico. + Descubrimiento de - Segmentacion de clientes.

+ Pronéstico de mercado. - Retencién de clientes. estructuras.

+ Estimacion de esperanza de « Elicitacion de caracteristicas.

vida.

Nota: En la figura se resalta con rojo el tipo de algoritmo utilizado dentro del proyect.
Elaboracion propia (2024).
2.1.2.1. Deep Learning
Como sefialan Holdsworth & Scapicchio (2024) el Deep Learning “es un
subconjunto del Machine Learning que utiliza redes neuronales multicapa, llamadas
redes neuronales profundas, para simular el complejo poder de toma de decisiones del
cerebro humano” (parr. 1).

Ademas, mencionan como los modelos de aprendizaje supervisado si 0 si ocupan
ser alimentados por datos estructurados y organizados, el Deep Learning acepta el
aprendizaje no supervisado con el cual intenta comprender caracteristicas o cualidades
para obtener resultados precisos, sin la necesidad de datos estructurados.
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Por otro lado, el Deep Learning es utilizado para la creacion de diferentes tipos de
modelos que permiten abordar problemas o conjuntos de datos especificos, los
principales seis:

e Redes neuronales convolucionales (CNN), modelo
seleccionado para el proyecto.

e Redes neuronales recurrentes (RNN).

e Autocodificadores y autocodificadores variacionales.

e Redes generativas antagonicas (GAN).

e Modelos de difusion.

e Modelos de transformadores

Por ultimo, el proyecto es dirigido a la creacion e implementacion de un modelo de
Deep Learning, especificamente el de tipo redes neuronales convolucionales (CNN),
como se observa en negrita.

2.1.2.2. Modelo de CNN

Segun lo descrito por Holdsworth & Scapicchio (2024), un modelo de redes
neuronales convolucionales es utilizado principalmente en aplicaciones de vision
artificial y clasificacion de imagenes, ya que tiene la posibilidad de detectar
caracteristicas y patrones que permiten tareas como deteccién de objetos,
reconocimiento de iméagenes, facial y de patrones. Dentro de este modelo hay varios
tipos de infraestructuras:

e ResNet

o Wide ResNet
e ResNeXt

e DenseNet

e NASNet

e SENet

e (CaspNet

Sin embargo, este trabajo estd enfocado en la aplicacién del tipo ResNet,
especificamente en su version ResNet50, como se observa en negrita.

2.1.2.1. ResNet50

Cuando se habla de ResNet50, se entiende como infraestructura que cuenta con 50
capas de profundidad y 16 bloques residuales, que al mismo tiempo cuentan con varias
capas convolucionales con conexiones residuales. Ademas, este presenta capas de
agrupacién, capas completamente conectadas y su respectiva capa de salida softmax-
funcion de clasificacion-para clasificacion (Sharma, 2023).

Por otro lado, en la Figura n.° 18 se adjunta una representacion visual de como esta
disefiada la arquitectura.
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Figura n.° 18 Arquitectura de ResNet
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Nota: Adaptado de Architecture of ResNet50 [Fotografia], por Tanish Sharma, 2023, Medium

(https://medium.com/@sharma.tanish096/detailed-explanation-of-residual-network-resnet50-cnn-model-106e0ab9fade).

Sharma (2023) menciona los siguientes componentes:

atl

Capas convolucionales: Se entienden como los bloques que dan cimiento para las
redes convolucionales, estas son algoritmos de Deep Learning normalmente
utilizados para tareas de procesamiento de imagenes. Su funcionamiento radica en
la extraccion de caracteristicas en las imagenes aplicando una serie de filtros
convolucionales.

Conjunto de normalizacion: Es una técnica utilizada para una rapida
convergencia, un mejoramiento en la generalizacion y regularizacion. Ademas, es
aplicado después de las primeras capas convolucionales, pero antes de la funcion
de activacion.

Activacion ReLU: Es una funcién de activacion siendo una manera simple y
efectiva de introducir no linealidad en la salida de una neurona. En otras palabras,
es cambiar valores booleanos a nimeros.

Méaxima agrupacion: Es utilizado para reducir dimensiones espaciales en los
mapas de caracteristicas producidos por las capas convolucionales conservando la
informacion importante. Esto contribuye a la reduccién del costo computacional de
la red y evitar el sobreajuste.

Capas aplanadas: Son capas que se encargan de convertir la salida de la capa
anterior en un vector unidimensional, que luego funciona como la entrada de la
capa completamente conectada.

Capas conectadas: Son capas donde todas las neuronas de la capa estan conectadas
a cada neurona de la capa anterior, estas son utilizadas tipicamente como capas
finales en una red neuronal y son las encargadas de las predicciones finales, donde
cada neurona de la capa recibe entradas de capas anteriores.

Identificador del bloque: Son utilizados para mantener la misma dimension de
entrada y salida. Estos identificadores constan de tres capas convolucionales, cada
una seguida de conjuntos de normalizacion y su respetiva activacion ReL U.
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Promedio global de agrupacién: Es una operacion que ayuda a realizar el calculo
del promedio de cada mapa de caracteristicas con la misma cantidad de canales que
la cantidad de filtros en la Gltima capa convolucional.

Bloque de proyeccion: Se utiliza en instancias donde las dimensiones de entrada
y salida son diferentes, aplicando una red convolucional con un paso de (2,2) para
reducir la entrada y un filtro de (1,1) para cambiar el tamafio de la entrada, y
emparejarla con la salida.

Por otro lado, Sharma (2023) brinda una breve descripcion de cada fase junto con sus
respectivas actividades.

atl

Fase 1: En esta fase se toma la imagen sin procesar de entrada y se genera un mapa
de caracteristicas, utilizando filtros que ayudan a reducir la resolucion de la imagen.
Después, se aplica la capa de normalizacion, seguida de la funcion de activacion
ReLU. Finalmente se aplica una capa de agrupacion para reducir nuevamente la
muestra del mapa de caracteristicas. Esto produce una salida en forma de mapa de
caracteristicas que sirve como entrada para los blogues convolucionales posteriores
en la arquitectura.

Fase 2: En esta fase se utiliza nueve capas de capa convolucional seguidas por un
conjunto de normalizacion y una funcion de activacion. Ademas, se crea una
conexion residual donde se pasa la salida de la primera fase a una funcion de
activacion antes de las capas convolucionales.

Fase 3: En esta fase se hace uso de 12 capas de capa convolucional seguidas
nuevamente por un conjunto de normalizacion y funcion de activacién. Asimismo,
se utiliza un bloque de proyeccion para emparejar los valores de entrada, con
respecto al valor esperado en la salida; después se envia dicha salida a la funcién
de activacion ReLU antes de la siguiente fase.

Fase 4: En esta fase se aplican 18 capas de capa convolucional cada una seguida
por un conjunto de normalizacion y su respectiva funcién de activacion ReLU. La
salida de dicha funcion se envia a la primera capa de la fase donde la dimension del
tamario de la imagen es diferente, asimismo se aplica un bloque de proyeccion para
coincidir los tamarfios de entrada y salida con la segunda capa convolucional. Por
Gltimo, se repite el mismo proceso que en las fases anteriores, la imagen va
avanzando capa por capa, donde estas van comprendiendo caracteristicas mas
profundas de la imagen.

Fase 5: En esta fase se aplican nueve capas de capa convolucional cada una seguida
por un conjunto de normalizacidn y su respectiva funcion de activacion RelLU.
También, se utiliza el bloque de proyeccion y se termina con la salida de la funcion
de activacién como entrada en la agrupacion promedio. Esto resulta en un vector
gue posee la misma cantidad de canales y de filtros.
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2.1.2.2. Meétricas de evaluacion de los modelos
Siguiendo lo mencionado por Ramos (2020), las métricas de evaluacion “son valores
que permiten evaluar cuan bien se comporta un sistema al realizar la prediccion, sea para
una tarea de clasificacion o para una tarea de regresion” (parr. 1). En el caso de este
proyecto, las métricas de evaluacion son fuente valiosa de informacion para tomar
decisiones relacionadas con el modelo 6ptimo y que mejore el estado del arte. A
continuacion, se desglosan las medidas utilizadas dentro del proyecto.

2.1.2.2.1. Precision
Definida como “valor que indica cuantas instancias, de todas las que han sido
clasificadas como positivas, realmente son positivas” (Ramos, 2020, p. 2).

En la Figura n.° 19, se expone la formula utilizada para su calculo.
Figura n.° 19 Férmula de la precision

TF TF
i, TP+FP

F

P =

Nota: Elaboracion propia (2024).
Donde se tiene:

e TP: Verdaderos positivos.
¢ FP: Falsos positivos.
¢ 7ip: NUmero total de instancias clasificadas como positivas.

2.1.2.2.2. Eficacia (exactitud)
Definida como “cantidad de instancias correctamente clasificadas con respecto
al total de instancias” (Ramos, 2020, p. 2).

En la Figura n.° 20, se expone la formula utilizada para su célculo.

Figura n.° 20 Férmula de la exactitud

TP+ TN

't

A

Nota: Elaboracion propia (2024).
Donde se tiene:
e TP: Verdaderos positivos.
e TN: Verdaderos negativos.
e n: Cantidad total de instancias.
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2.1.2.2.3. Recall
Definida como “cantidad de instancias que realmente son positivas y han sido

clasificadas como positivas” (Ramos, 2020, p. 3).
En la Figura n.° 21, se expone la formula utilizada para su célculo.

Figura n.° 21 Férmula de la recall

TP TP
~ TP+FN
Nota: Elaboracién propia (2024).

Donde se tiene;

¢ TP: Verdaderos positivos.

¢ FN: Falsos negativos.
eny: NUmero total de instancias clasificadas como negativas.

2.1.2.2.4. F1-Score
Encargado de la “evaluacion de cuan bien clasificadas estan las instancias que

fueron clasificadas como positivas. Se define como la media armonica de la
precision y el recall” (Ramos, 2020, p. 4).

En la Figura n.° 22, se expone la formula utilizada para su calculo.

Figura n.° 22 Formula del F1-Score

Nota: Elaboracidn propia (2024).
Donde se tiene:

e P: Resultado de la medida de precision.
¢ R: Resultado de la medida de recall.
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2.1.2.2.5. Desempefio
Se entiende la medida de desempefio como aquel promedio de todas las medidas
de evaluacion de los modelos de Deep Learning.

En la Figura n.° 23, se expone la formula utilizada para su célculo.

Figura n.° 23 Férmula del desempefio

Precision + Exactitud + F1 — Score
3

Per =

Nota: Elaboracidn propia (2024).

Donde se tiene:

¢ Precision: Resultado de la medida de precesion.
e Exactitud: Resultado de la medida de exactitud.
e F1-Score: Resultado de la medida de F1-Score.

2.1.3. Herramientas para el desarrollo
La Real Academia Espafiola (s.f.) define una herramienta como “un instrumento que
sirve para algo o facilita el conseguir un fin” (parr. 1). En el caso del presente proyecto, las
siguientes herramientas funcionan como insumo directo para conseguir crear los productos
planteados en el alcance de este.

2.1.3.1. Python
Amazon AWS (s.f.) define a Python como “un lenguaje de programacion
ampliamente utilizado en las aplicaciones web, el desarrollo de software, la ciencia de datos
y el Machine Learning (ML)” (parr. 1). En temas de Machine Learning, el lenguaje provee
diferentes librerias que funcionan como insumo para desarrollar funcionalidades de ML,
algunas de estas librerias son:

e Pytorch: Utilizada para la creacion de redes neuronales.

e Numpy: Permite calculos matematicos complejos sobre arrays
multidimensionales.

e Pandas: Utilizada para el tratamiento de datos.

e SiPy: Utilizada para resolver el computo de tareas cientificas y analiticas.

e TensorFlow: Utilizada para la compilacién y entrenamiento de modelos de ML de
una forma sencilla utilizando API.

e Matplolib: Utilizada para tareas de visualizacion.

2.1.3.2. Electron
Siguiendo lo descrito en la pagina oficial de Electron, este es “un framework para
crear aplicaciones de escritorio usando JavaScript, HTML y CSS” (parr, 1). Brinda la
posibilidad de mantener una base de cddigo JavaScript y al mismo tiempo crear aplicaciones
multiplataforma sin experiencia en el desarrollo nativo.
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2.1.3.3. Onnxruntime
Segun lo descrito en la pagina oficial de Onnx, Onnxruntime es un motor de
inferencia que permite conectar o utilizar modelos de Machine Learning en diferentes
plataformas de desarrollo, aprovechando sus beneficios:

e Compatible con los sistemas operativos macOS, Windows y Linux.

e Compatible con modelos de Deep Learning.

e Es un motor de alto rendimiento.

e Compatibilidad con diferentes librerias de hardware.

e Disponibilidad para ejecutar modelos desarrollados con PyTorch,
TensorFlow/Keras, TFLite, entre otros.

2.1.3.4. Netron
Aplicacion utilizada para verificar las caracteristicas del modelo en formato Onnx.

2.1.4. Metodologia CRISP-DM
De acuerdo con Shearer (2000), la metodologia CRISP-DM es “una metodologia de
datos integral y un modelo de proceso que proporciona un plan completo ara realizar un
proyecto de mineria de datos” (p. 13-14). Bajo la misma premisa, esta metodologia consiste en
un ciclo de vida de seis fases llamadas: entendimiento del negocio, comprension de datos,
preprocesamiento de los datos, modelado, evaluacién e implementacion.

A continuacion, se brinda una breve descripcion de cada fase del ciclo de vida explicado
por Shearer (2000):

e Entendimiento del negocio: En esta fase se determinan los objetivos generales del
negocio, se realiza una evaluacion de la situacion actual, se determina los objetivos
del proyecto y, por ultimo, se genera el plan del proyecto.

e Comprension de los datos: Siguiendo el plan generado en la primera fase, se
realiza la recoleccion de los primeros datos, se realiza una descripcion y exploracion
de estos; por altimo, se realiza una verificacion de su calidad.

e Preprocesamiento de los datos: Al verificar la calidad de los datos extraidos, se
comienza con el preprocesamiento de los datos, que consiste en la seleccion,
limpieza, construccion, integracion y formateo de los datos.

e Modelado: Una vez preprocesados los datos, se continua con el modelaje, donde
se realiza una seleccion de la técnica para modelar, seguido de la generacion de un
modelo prueba para la posterior construccion del modelo y, por ultimo, su
evaluacion.

e Evaluacion: Ahondando en la evaluacion de la fase anterior, se evaldan los
resultados, asimismo se realiza un proceso de revision y se determinan los
siguientes pasos.

e Despliegue: Como ultima fase, se realiza un plan de despliegue, monitoreo y
mantenimiento junto con la creacién de un reporte final y una sesion de revision del
proyecto.

a t i P4gina 36 | 171



Desarrollo de una herramienta de escritorio para la automatizacion del proceso de analisis e

interpretacion de tomografias axiales computarizadas (TAC) mediante la aplicacion de un
modelo de Deep Learning.

Por ultimo, se adjunta, en la Figura n.° 24, el proceso de la metodologia de manera
gréfica.

Figura n.° 24 Metodologia CRIPS-DM
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Nota: Adaptado de El proceso de la Metodologia CRISP-DM, por Sanchez, A. & Vidal, C., 2020, Factores asociados al éxito de
los estudiantes en modalidad de aprendizaje en linea: un analisis en mineria de datos, Formacidn universitaria 13(6):23-36, CC
BY-NC 4.0

En resumen, en la Figura n.° 25, se adjunta un diagrama con las diferentes tecnologias,
herramientas y programas que se estaran utilizando para el desarrollo del proyecto.

Figura n.° 25 Resumen de conceptos
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2.2.  Trabajos relacionados
En este apartado se realizara una exposicion de diferentes tematicas relacionadas con el
desarrollo de modelos de Deep Learning para la clasificacion de iméagenes médicas, comenzado
desde proyectos basicos en el tema hasta el proyecto predecesor al presente.

2.2.1. Meétodos de automatizacion de tareas médicas
Liu et al. (2020) plantean un modelo de redes neuronales profundas semisupervisado,
donde pretenden aprovechar los retos de los diferentes modelos supervisados, con respecto a la
necesidad de datos debidamente etiquetados para los modelos. Con esto generan un framework
que permite ahorrar tiempo y esfuerzo médico para obtener datos de calidad para la generacién
y prueba de los diferentes modelos.

Yousif et al. (2020), en su trabajo de clasificacion segun la cantidad de células
sanguineas, por medio de la aplicacion de un algoritmo especialmente mejorado que extrae y
segmenta el recuento de globulos blancos o leucocitos (WBC, siglas en inglés), que luego es
utilizado por algoritmos de ML para realizar la clasificacion final. Entro de los algoritmos
utilizados en el estudio se tienen clasificacion K-Star, regresion aditiva, bagging, clasificador
mapeado de entrada y tabal de decisidn. En su estudio llegaron a la conclusion de que K-Star
es el algoritmo con el mejor desempefio para la clasificacion planteada.

2.2.2. Retos de los datos en los modelos de Machine Learning
Rouzrokh et al. (2022) exponen ciertos retos por considerar a la hora de procesar los
datos que seran insumo para el entrenamiento, validacion y prueba de los modelos, entre estos
se encuentran: sesgo de seleccién (recoleccion de datos que no representan la muestra), sesgo
de exclusion (se eliminan datos importantes), sesgo en la medicién (favorecer un resultado en
particular), etiquetar datos similares de manera inconsistente, informacion incompleta y
algoritmo de ML que crea o amplifica el sesgo sobre los datos de entrenamiento.

Deshpande et al. (2021) mencionan cémo la resolucion de las imagenes médicas es un
factor de afecta el funcionamiento de los algoritmos y modelos de clasificacion.

En conclusion, los retos presentados tienen directa relacion con la calidad de las bases
de datos para la generacién de un modelo preciso y sin sesgos.

2.2.3. Metodologia CRISP-DM: desarrollo de modelos de Deep Learning

Con respecto a la aplicacion de la metodologia CRISP-DM dentro del proceso de
desarrollo de modelos de Deep Learning, se tiene a H. Sakly et al. (2022), quienes utilizaron la
metodologia para todo el proceso de creacion de un modelo de clasificacion, ademas destacan
cémo la metodologia es un insumo que permite asegurar la calidad de los datos con los cuales
se entrena y prueba el modelo desarrollado, obteniendo resultados de exactitud que oscilan entre
62% y 88,72%.

Por otro lado, Zailan et al. (2022) proponen una comparativa de modelos de Deep
Learning que les permite predecir un tumor cerebral al clasificar resonancias magnéticas en
“maligno” o “benigno”. En la seccién metodolégica mencionan la aplicacion de la metodologia
CRIPS-DM como base para el desarrollo y evaluacion de los diferentes modelos, obteniendo
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resultados de sensibilidad, especificidad, precision, recall, F1-Score y exactitud que oscilan
entre 62,07% a 97,87%.

Por ultimo, A. Purbasari et al. (2021) plantean un modelo que pretende predecir el
retraso del crecimiento en los bebés y nifios pequefios, para esto utilizan la metodologia CRISP-
DM para asegurar la calidad de los datos que funcionaron como insumo de entrenamiento y
prueba del modelo; obteniendo resultados oscilantes entre 51% y 91,9% tomando en cuenta
todas métricas como lo son la exactitud, precision, recall y F1-Score.

2.2.4. Comparacion de modelos de redes convolucionales (CNN)

Primero, Yadav & Jadhav (2019) realizaron un experimento en el cual efectuaron una
comparacion de cuatro modelos: ORB y SVM, VGG16, INV3y Caps Net, para la identificacion
de neumonia en los pulmones de una base estrecha de datos, llegando a la conclusion de que el
ganador fue VGG16. Ademas, detallaron que aquellos modelos que utilizan métodos de CNN
tienen un mejor desempefio que otros.

Ker et al. (2017) mencionan que las estructuras y modelos de CNN son utilizados la
mayoria del tiempo para el analisis de imagenes médicas debido a su capacidad de preservar
relacionas espaciales al filtrar las imagenes de entrada.

Huang et al. (2018) presentan la creacién de un modelo de Deep Learning llamado
DenseNet, con este obtienen métricas de evaluacion similares a ResNet101, pero con la
demanda computacional de ResNet50.

También, Sarwinda et al. (2020), en su estudio de la aplicacion diferentes versiones de
ResNet para la clasificacion de cancer colorrectal entre benigno y maligno, como conclusion,
obtuvieron que ResNet50 es la variante con mejor porcentaje en exactitud, sensibilidad y
especificada, con una configuracion de 80% datos de entrenamiento y 20% datos de prueba.

Asimismo, Abd EIGhany et al. (2021) realizan la propuesta de un modelo de
clasificacion que permita el diagndstico de siete diferentes tipos de cancer de piel, resultando
en un promedio de resultados de 98%, 98%, 97%, 98% y 100% en las medidas de evaluacion
exactitud, precision, recall, sensibilidad y especificidad respectivamente. Estos promedios
fueron comparados con otros modelos similares, especificamente InceptionV3 y VGGL16,
continuando ResNet50 siendo el mejor de los tres.

De igual modo, Deshpande et al. (2021) realizan una prueba de diferentes modelos de
CNN: InceptionV3, AlexNet, GoogLeNet, VGG-16 y ResNet50, utilizando un sistema que
permite la super resolucion de las imagenes médicas para la clasificacion de tumores cerebrales,
obteniendo como resultado que al aplicar los sistemas de super resolucion se obtiene una
exactitud promedio de 91,1%, siendo ResNet50 el que mejor exactitud presenta con un 98,14%.

Por otro lado, Elpeltagy et al. (2021) propuso un modelo que pretendia ayudar a
clasificar los casos de COVID-19, por medio TAC del pecho, al utilizar la arquitectura
ResNet50 como base y agregando tres capas méas de redes neuronales. Esto resulté en una
exactitud del 97,7% que mejoré los resultados obtenidos con respecto a otros modelos como
ResNet50 (original), ResNet101, GoogLetNet, AlexNet, DenseNet201, VGG16, VGG19,
InceptionV3 y ResNet + SVM.

Por ultimo, Rajguru et al. (2023) presentan un analisis comparativo para el diagndéstico
temprano de cancer de pulmdn, por medio de la clasificacion de TAC usando el modelo
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ResNet50. Los autores resaltan su decision de utilizar ResNet50 debido a su alta exactitud en
la deteccion de cancer de seno, deteccion de COVID-19, diagnostico de enfermedades aviarias,
entre otros. Ademas, los autores realizan una tabla comparativa donde agregan todos los
métodos de clasificacion que existen al momento de publicacion para clasificar si hay algin
tipo de cancer de pulmon, estos tienen un promedio de exactitud de 87,88%; mientras que los
modelos de ResNet50 tienen un promedio mayor a 90% en bases de datos medianas y entre
35% - 76% en bases de datos con mayor cantidad de imagenes médicas.

En conclusion, la arquitectura ResNet50 es sélida y robusta para las tareas de
clasificacion de varias imagenes médicas, al mismo tiempo que funciona como base para la
invencidn de nuevas arquitecturas para problemas o situaciones especificas.

2.2.5. Meétricas de evaluacion de modelos

Primeramente, Liu et al. (2020) mencionan que para la evaluacion de su modelo
semisupervisado utilizaron las métricas: exactitud, sensibilidad y especificidad. Por otro lado,
Wightman et al. (2021) utilizan la exactitud para medir el desempefio de los modelos de
ResNet50 después de aplicar diferentes técnicas de entrenamiento.

También, Sarwinda et al. (2020), en su estudio de la aplicacion diferentes versiones de
ResNet para la clasificacion de céncer colorrectal entre benigno y maligno, utilizaron las
métricas de exactitud, sensibilidad y especificidad para seleccionar la mejor variante.

Igualmente, Abd EIGhany et al. (2021) utilizan la precision, recall, exactitud,
sensibilidad y especificidad para evaluar el modelo de ResNet50 para el diagndstico de siete
diferentes tipos de cancer de piel.

Por ultimo, Deshpande et al. (2021) utilizan las métricas de exactitud, especificidad,
sensibilidad y precision para obtener el mejor modelo de CNN que permita clasificar tumores
cerebrales.

En conclusion, las métricas de evaluacion concurrentes son la exactitud, especificidad
y sensibilidad para seleccionar el modelo 6ptimo.

2.2.6. Contribucion del proyecto
2.2.6.1. Solucion anterior
Golzan et al. (2024) proponen un modelo de ResNet50 modificado que permite la
identificacion y clasificacion de seis secciones del cuerpo humano: CHE, ABD, PLV, CHA,
CAP, ABP, por medio del analisis de TAC del cuerpo completo.

Con respecto al desarrollo del modelo se utilizaron un total de 5,485 imagenes
provenientes de 45 bases de datos de diferentes centros medicos. Ademas, se utilizd la
configuracion de 60% de los datos para el entrenamiento, 20% de los datos para validacion
y 20% para pruebas.

En la Figura n.° 25, se adjunta la cantidad de datos utilizados de cada una de las
bases de datos disponibles.
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Figura n.° 26 Cantidad de datos utilizados, segin base de datos
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Con respecto a los resultados se realizaron cinco modelos diferentes para realizar la
evaluacion de las métricas de desemperio, los autores obtuvieron porcentajes de 97,36%,
97,2% y 97,2%, en exactitud, precision y recall respectivamente en el modelo que mejores
porcentajes obtuvo, siendo este ResNet50, de igual forma en la Figura n.° 27 se adjunta un
resumen de cada uno de los resultados obtenidos por cada uno de los modelos.

Figura n.° 27 Resultados de la evaluacién de desempefio

Model ACC (95% CI) Precision (95% CI) Recall (95% CI) F1 (95% CI)
Vegl9 76.44 (73.92, 78.95) 76.6 (74.1, 79.1) 76.3 (73.7, 78.8)  75.7 (73.2, 78.2)
ViT16-224 89.80 (88.00, 91.50) 80.7 (87.9,91.5)  89.6 (87.8, 01.4)  89.6 (87.8, 91.4)
MobileNetV3-Small  92.12 (90.52, 93.71) 92.3 (90.8, 93.9) 91.9 (90.3, 93.5)  91.8 (90.2, 93.4)
DenseNet121 95.60 (94.39, 96.81) 95.3 (94.1, 96.6) 95.3 (94.1, 96.6)  95.3 (94.1, 96.6)
ResNet50 97.30 (96.35, 98.26) 97.2 (96.2, 98.2) 97.2 (96.2, 98.2) 97.2 (96.2, 98.1)

Nota: Adaptado de Comparison of different models’ performance on Test dataset, de Golzan et al.,
2024, Automatic CT Scan Field of View (FOV) Detection Using Deep Learning.
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2.2.6.2. Mejoras con respecto a los proyectos anteriores

El presente proyecto tiene como finalidad mejorar el modelo planteado por Golzan
et al. (2024) al entrenar y probarlo con nuevos datos y asi identificar patrones de error
para lograr configurarlo para que sea sensible a diferentes caracteristicas que por el
momento no logra descifrar, como lo son las areas transicionales en medio de las
diferentes regiones. Ademas, se procede a desarrollar una herramienta grafica que permita
al personal médico utilizar el modelo desarrollado para obtener las clasificaciones de sus
imagenes médicas de manera automatizada.
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3. Marco Metodoldgico
Como introduccion, Sampieri et al. (2014) definen la investigacién como “un conjunto de
procesos sistematicos, criticos y empiricos que se aplican al estudio de un fenémeno o problema”

(p. 4).

3.1.  Tipo de investigacion

En este apartado se describe brevemente los dos tipos de investigacion definidos por
Baena Paz (2017) para terminar mencionando el seleccionado para esta investigacion y su
respectiva razon.

Baena Paz (2017) define a la investigacion pura o tedrica como “el estudio de un
problema, destinado a la busqueda de conocimiento..., en términos abstractos y desarrollando
principios generales” (p. 17).

Por otro lado, Baena Paz (2017) define a la investigacion aplicada o practica como “el
planteamiento de problemas concretos que requieren soluciones inmediatas y especificas”

(pp.17-18).

Por lo expuesto en las definiciones y tomando en cuenta las caracteristicas del proyecto,
se decide realizar una investigacion de tipo aplicada o practica, ya que se estara desarrollando
y entregando un producto que tiene como objetivo atacar el problema identificado de manera
concreta y especifica.

3.2. Enfoque y disefio de la investigacion
En este apartado se describe brevemente cada uno de los enfoques y disefios de
investigacion definidos por Sampieri et al. (2014) en el libro Metodologia de la Investigacion,
para terminar, mencionando los seleccionados para esta investigacion y su respectiva razon.
En primer lugar, se define cada enfoque mencionado por Sampieri et al. (2014), siendo estos:

e Enfoque cuantitativo: Se fundamenta en el método hipotético deductivo. Establece
teorias y preguntas iniciales de investigacion, de las cuales se derivan hipétesis. Estas se
someten a prueba utilizando disefios de investigacion apropiados. Mide las variables en
un contexto determinado, analiza las mediciones, y establece conclusiones. Si los
resultados corroboran las hipdtesis, se genera confianza en la teoria, si no es refutada y
se descarta para buscar mejores. Reduccionista. Utiliza medicion numérica, conteo, y
estadistica, encuestas, experimentacion, patrones, recoleccion de datos.

e Enfoque cualitativo: Parte de un esquema inductivo. Expansivo. se utiliza para
descubrir y refinar preguntas de investigacion. Se basa en descripciones y observaciones.
Parte de la premisa de toda cultura o sistema social para entender cosas y eventos. Su
propdsito es reconstruir la realidad, tal como la observan los investigadores. Se llama
holistico, porque considera el todo, sin reducirlo a sus partes. Es individual. Método de
analisis interpretativo, contextual y etnogréafico.

e Enfoque mixto: Representa un conjunto de procesos sistematicos, empiricos y criticos
de investigacion e implica la recoleccién y el andlisis de datos cuantitativos y
cualitativos, asi como su integracion y discusion conjunta, para realizar inferencias
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producto de toda la informacion recabada (meta inferencias) y lograr un mayor
entendimiento del fendmeno bajo estudio.

Después de analizar cada uno de los enfoques se llegd a la conclusién de que el tipo que
se adapta a las caracteristicas de la investigacion es el cuantitativo, ya que el proyecto pretende
obtener resultados especificos y nimeros como lo son los resultados de la evaluacion del
modelo de Deep Learning, permitiendo tomar una posicién objetiva dentro del proyecto, al
mismo tiempo que se realiza un andlisis numérico para la identificacion de caracteristicas y
elementos relevantes dentro de las fases de entrenamiento o prueba planteados.

Por otro lado, Sampieri et al. (2014) definen dos disefios diferentes relacionados con el
enfoque cuantitativo:

e Experimentales: Un estudio en el que se manipulan intencionalmente una o més variables
independientes (supuestas causas antecedentes), para analizar las consecuencias que la
manipulacion tiene sobre una o mas variables dependientes (supuestos efectos
consecuentes), dentro de una situacién de control para el investigador. Ademas, presentan
los siguientes subtipos:

o Preexperimental: Disefio de un solo grupo cuyo grado de control es minimo.
Generalmente es Gtil como un primer acercamiento al problema de investigacion
en la realidad.

o Experimentos puros: Son aquellos que incluyen los grupos de comparacion
(manipulacion de la variable independiente) y la equivalencia de los grupos para el
control y validez interna.

= Disefio factorial: Manipulan dos 0 mas variables independientes e incluyen

dos o0 mas niveles 0 modalidades de presencia en cada una de las variables

independientes. Se utilizan muy a menudo en la investigacion experimental.

¢ No experimentales: Se trata de estudios en los que no se hace variar en forma intencional

las variables independientes para ver su efecto sobre otras variables. Se observa los
fendmenos en su estado natural. Ademas, se divide en dos subtipos:

o Longitudinales o evolutivos: Recolectan datos en diferentes momentos o periodos
para hacer inferencias respecto al cambio, sus determinantes y consecuencias. Tales
puntos o periodos generalmente se especifican de antemano. Algunos ejemplos son:
disefios de tendencia, andlisis evolutivo de grupos o panel.

o Transeccionales o transversales: Su propdsito es describir variables y analizar su
incidencia e interrelacion en un momento dado. Algunos ejemplos son:
Exploratorios, descriptivos o correlacionales-causales.

Por ultimo, se decide seguir el tipo de disefio Ilamado experimental “puro”- factorial
debido que se menciona que pretende “jugar” con los valores de las variables independientes
para obtener diferentes resultados y analizarlos. En el caso del presente proyecto, se tiene
planteado el analisis y evaluacion del modelo y sus caracteristicas planteadas para seleccionar
el modelo 6ptimo segun los resultados numéricos de las variables de desempefio.
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3.3. Fuentes de datos de informacion
Esta seccidn recopila todas las fuentes de informacion preliminares que serviran de base
para el desarrollo del proyecto. Incluye tanto fuentes primarias como secundarias, cada una
acompafiada de la relevancia dentro de la elaboracion del proyecto.

3.3.1. Fuentes primarias
La Healey (2024) define a las fuentes primarias como “documentos u objetos que

proporcionan informacién original o no interpretada, que son resultados de la observacion, la
experiencia, la encuesta o la experimentacion” (parr. 1).

En la Tabla n.° 2, se enlista cada una de las fuentes primarias seleccionadas junto con
su relevancia dentro del proyecto.

Tabla n.° 2. Fuentes primarias

Maintaining and Operating | Clark et al. (2013). Esta es la fuente primaria de datos, en

a  Public Information ella, se encuentran miles de imagenes

Repository. médicas; entre ellas los TAC que seran
manipulados dentro del proyecto.

TCIA Programmatic | The Cancer Imaging | Esta fuente serd utilizada para conocer

Interface REST API guides. | Archive (s.f.). sobre las diferentes utilidades vy

funciones relacionadas con el API de
acceso a datos e informacion ofrecida
por el Cancer Imaging Archive.

Standardized Quantitative | Zwanenburg et al. | Este documento se utilizara como

Radiomics for High- | (2020). insumo para conocer sobre términos y

Throughput  Image-based definiciones estandarizadas con respecto

Phenotyping. a las 1imagenes médicas y sus
caracteristicas.

Annotated Data for AI/ML. | The Cancer Imaging | Este documento proporciona

Archive (s.f.). informacion y consideraciones para

utilizar los datos de las diferentes
colecciones en  aplicaciones  de
Inteligencia  Artificial 'y  Machine

Learning.
Nota: Elaboracién propia (2024).
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3.3.2. Fuentes secundarias
Vogt & Johnson (2016) definen a las fuentes secundarias como "obras que interpretan

o0 analizan informacién originada en otra fuente" (p. 134), como libros de texto, articulos de
revision, informes de investigacion y bases de datos bibliograficas.

En la Tabla n.® 3, se enlista cada una de las fuentes secundarias seleccionadas junto con
su relevancia dentro del proyecto.

Tabla n.° 3. Fuentes secundarias

Mitigating  Bias in
Radiology Machine
Learning: 1. Data
Handling.

Rouzrokh et al. (2022).

Este documento servird como una
fuente de informacién y guia para
comprender y manejar
adecuadamente los datos obtenidos de
la fuente primaria.

Mitigating  Bias in
Radiology Machine
Learning: 2. Model
Development.

Zhang et al. (2022).

Este  documento  proporcionara
informacién clave sobre como
desarrollar modelos de Machine
Learning de manera imparcial,
evitando sesgos en los resultados de
rendimiento.

Mitigating  Bias in
Radiology Machine
Learning: 3.
Performance Metrics.

Faghani et al. (2022).

Este documento ofrecera
fundamentos y pautas sobre cOomo
gestionar y obtener métricas de
evaluacion de modelos de manera
imparcial.

Deep Learning
Applications in Medical
Image Analysis.

Ker et al. (2018).

Este estudio pretende introducir
temas de implementacién de Deep
Learning en el sector salud y como
aplicarlo para obtener diferentes datos
de las imagenes médicas analizadas.

Deep  Learning in
Medical Image Analysis.
Annual
biomedical engineering.

review of

Shen et al. (2017).

Este estudio impone situaciones de
importancia para evitar resultados de
métricas dentro de los modelos y
algoritmos de Machine Learning que
se aplican para el analisis de imagenes
médicas.

Medical Imaging.

Machine Learning for

Erickson et al. (2017).

Este estudio pretende exponer
consideraciones de cOmo preprocesar
la data ante el desarrollo vy
alimentacion de un modelo de redes
neuronales convolucionales.

atl
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Florez-Aroni et al. (2023).

Noise  Reduction in
Medical Images.

Este articulo proporciona
informacion de cémo reducir el ruido
en las imagenes médicas para su
posterior analisis.

CT Noise-Reduction
Methods for Lower-Dose
Scanning: Strengths and
Weaknesses of Iterative
Reconstruction
Algorithms and New
Techniques.

Mohammadinejad et
(2021).

al.

Este articulo abordara la
identificacion de diversas
caracteristicas relevantes en imagenes
de tomografia axial computarizada
(TAC) mediante el uso de modelos de
Deep Learning.

A review on CT image
noise and its denoising.

Diwakar et al. (2018).

Este articulo se centra en el tema del
ruido en las imagenes de tomografia
axial computarizada (TAC) y explora
métodos para su reduccion.

Generative Adversarial
Networks for  Noise
Reduction in Low-Dose
CT.

Wolterink et al. (2017).

Este articulo provee con un método
concreto de como reducir el ruido en
los TAC de dosis baja.

Deep Residual Learning
for Image Recognition.

He et al. (2015).

Este articulo realiza una introduccion
a la estructura y caracteristicas de
ResNet, un subtipo de red neuronal
convolucional  junto con  sus
diferentes profundidades 50, 52, 100.
Esto permite a la estudiante obtener
mas informacion sobre su
funcionalidad y porcentaje de certeza
a la hora de clasificar imagenes.

Deep Learning in Image
Classification using
Residual Network
(ResNet) Variants for
Detection of Colorectal
Cancer.

Sarwinda et al. (2021).

Este articulo presenta un caso
especifico de clasificacion de
imagenes meédicas con la red
convolucional de tipo ResNet50 para
conocer los resultados en métricas de
rendimiento.

atl
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3.4. Sujetos de investigacion
De acuerdo con Leedy & Ormrod (2015), “los sujetos de investigacion son los
individuos o elementos que son observados, medidos o manipulados en un estudio de
investigacion” (p. 123) Algunos ejemplos de estos son: Personas, animales, plantas,
instituciones u otros elementos.

En la Tabla n.° 4, se detallan cada uno de los sujetos de investigacion asociados al
proyecto junto con su respectiva descripcion y criterio de seleccién.

Tabla n.° 4. Sujetos de investigacion

Imagen médica:
Tomografias
Axiales

Computarizadas
(TAC)

“Procedimiento para el que se usa una
computadora conectada a una maquina
de rayos X a fin de crear una serie de
imagenes detalladas del interior del
cuerpo. Las imagenes se toman desde
diferentes angulos y se usan para crear
vistas tridimensionales (3D) de los
tejidos y drganos. A veces se inyecta un
tinte en una vena o se ingiere de modo
que estos tejidos y érganos se destaquen
de forma mas clara” (Diccionario de
Cancer del NCl, s. f., parr. 1)

Son las imagenes médicas que
constituiran el foco de la
investigacion, seran
analizadas, caracterizadas,
clasificadas e interpretadas.

Modelo de Deep
Learning

Segun Holdsworth y Scapicchio (2024),
los modelos de Deep Learning son
programas  pertenecientes a un
“subconjunto del Machine Learning que
utiliza redes neuronales multicapa,
Ilamadas redes neuronales profundas,
para simular el complejo poder de toma
de decisiones del cerebro humano” (parr.
5).

Son los métodos de anélisis de
las imagenes médicas que
seran disefiados, desarrollados
y evaluados para seleccionar
el 6ptimo.

Usuarios expertos

De acuerdo con lo comentado por la
empresa LinkedIn (2023) en su articulo
Illamado What are the key differences
between expert and novice users in
interface usability testing?, se considera
un usuario experto “aquellas personas
que tienen un alto nivel de familiaridad,
conocimiento y habilidad con una
interfaz o dominio especifico” (péarr. 1)

Son aquellas personas que
estaran encargadas de realizar
pruebas en la herramienta, asi
como de dar el visto bueno al
modelo de Deep Learning
integrado en esta.

atl

Nota: Elaboracion propia (2024).
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3.5. Variables o categorias de la investigacion
Fraenkel & Wallen (2006) definen las variables de investigacién como “una propiedad
0 caracteristica que puede asumir diferentes valores y que puede ser medida o manipulada en
un estudio de investigacion” (p. 32) y son fundamentales para el planteamiento de la hipotesis,
el disefio de estudio y por ultimo el analisis de los datos.

En la Tabla n.° 5, se proporciona las variables de investigacion identificadas junto con
su relevancia dentro del proyecto.

Tabla n.° 5. Variables de investigacion

Seleccionar los datos | Datos de entrenamiento Yy | Esta variable es considerada

correctos dentro de las bases | prueba. uno de los puntos de partida
de datos, para la prueba y del proyecto, ya que, los
entrenamiento del modelo modelos de Deep Learning
de Deep Learning, por medio son entrenados por diferentes
de la limpieza y clasificacion fuentes de informacion para
de los registros. abarcar todos los diferentes

tipos de imagenes médicas.
Por ello, escoger los datos o
bases de datos correctas es
relevante para obtener las
métricas de  rendimiento
esperadas.

Datos preprocesados. Esta variable es la entrada del
modelo de clasificacion; por
lo que su andlisis vy

preprocesamiento son
relevantes para optimizar su el
desempefio.
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Desarrollar un modelo de
Deep Learning que mejore el
estado del arte, con el fin de
definir el modelo 6ptimo.

Modelo de Deep Learning.

Esta variable es el foco central
del proyecto. Mediante ella se
desarrolla la herramienta de
escritorio; asi mismo, se
requiere mejorar con respecto
al estado del arte.

Definicion del modelo

optimo.

Es el modelo 6&ptimo en
términos de medidas de
rendimiento y caracteristicas,
permite tener una lista de
cualidades por seguir para
mejorar el modelo del estado
del arte.

Evaluar el modelo de Deep
Learning para la seleccién
del modelo O6ptimo en
términos de  precision,
eficiencia y desempefio.

Evaluacion del modelo.

Es la recopilacion de los
resultados de las estadisticas
del modelo, esto permite
seleccionar el modelo que se
adapte a las necesidades.

Comparacion con el estado del
arte.

Con esta variable se pretende
conocer las caracteristicas del
estado del arte que son
utilizadas para la justificacion
de la seleccion del modelo
optimo.

Implementar una
herramienta de escritorio
(beta) integrando el modelo
de Deep Learning
seleccionado, que  sea
accesible y util al personal
médico, para la agilizacion
del proceso de analisis e
interpretacion de los TAC.

Experiencia de usuario.

Esta variable permite obtener
una idea de qué tan funcional
y entendible es la herramienta
seleccionada. Esto  nos
permite asegurar la calidad y
utilidad de la herramienta para
los diferentes usuarios.

Impacto en la agilizacion de la
clasificacion de los TAC.

Esta variable permite obtener
una idea cuantitativa del
impacto real de la herramienta
en el proceso de anélisis e
interpretacion de los TAC por
medio de la clasificacion de
estos.

atl

Nota: Elaboracion propia (2024).
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3.6. Tecnicas e instrumentos de recoleccion de datos
En esta seccidn, se realizara la definicion de cada uno de los instrumentos de investigacion que

seréan apl

atl

icados a lo largo del proceso de investigacion.

3.6.1. Revision documental

De acuerdo con Hernandez Sampieri, et al., (2014), la revisién documental consiste en
“detectar, consultar y obtener la bibliografia y otros materiales ttiles para los propdsitos
del estudio, de los cuales se extrae y recopila informacion relevante y necesaria para el
problema de investigacion” (p.61).

3.6.2. Tabla de registro

Siguiendo con lo mencionado por Guzman Arias (2015) donde define a la tabla de
registro como “un instrumento por el cual se consignan una serie de aspectos, al mismo
tiempo que se anotan los datos que generan en el campo y que son de primera linea para
realizar calculos en forma acumulativa en diferentes muestreos” (diapositiva 30).

3.6.3. Encuesta

Segtn lo expuesto por Narvaez (2007) una encuesta “es un método utilizado para
recabar informacion entre la poblacion. Intimamente relacionado con el enfoque
cuantitativo, se utiliza para obtener datos en gran escala de una poblacioén determinada”
(pérr. 1).

3.6.4. Disefos experimentales

Con base en Guzman Arias (2015) se comprende el disefio experimental como “un
plan o estrategia concebidos para obtener informacion que se desea, el investigador
analiza la certeza de la hipotesis™ (diapositiva 32).

3.6.5. Instrumentos mecéanicos o electronicos

Basandose en lo expuesto por Guzméan Arias (2015) los instrumentos mecéanicos o
electronicos son “sistemas de medicion como por ejemplo un poligrafo, pistola laser,
instrumentos de actividad cerebral, entre otros” (diapositiva 36).
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3.6.6. Matriz de cobertura de las variables
En la Tabla n.” 6. Matriz de cobertura de las variables., se presenta una matriz que

empareja los instrumentos de la investigacion explicados anteriormente, con su respectiva
variable con el objetivo de verificar la cobertura de estas.

Tabla n.” 6. Matriz de cobertura de las variables.

Datos de X
entrenamiento
y prueba.

Datos X X
preprocesados.

Modelo de Deep X
Learning.

Definicion  del X X
modelo éptimo.

Evaluacion del X X
modelo.

Comparacion X
con el estado
del arte.

Experiencia de X X X
usuario.

Impacto en la X X
agilizacion de la
clasificacion de
los TAC.

Nota: Elaboracion propia (2024).
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3.7. Procedimiento metodoldgico de la investigacion
En este apartado, se realizara la definicion de las diferentes fases que poseera la
investigacion en curso; esto con el fin de obtener un mayor conocimiento de qué se espera
obtener de cada una de las fases estipuladas.

Ademas, en la Figura n.° 28 se muestra un resumen de las fases definidas para el proceso
metodoldgico y como estas se comportan dentro del proyecto.

Figura n.° 28 Procedimiento metodolégico de investigacion

Fase 2 - Compresion

Fase 5 - Despliegue y preprocesamiento
de datos.

Fase 1 -
Entendimiento de
negocio

Fase 4 -
Integracion

Fase 3 - Modelaje

Nota: Elaboracion propia (2024).

3.7.1. Fase 1 - Entendimiento del negocio
La primera fase esta relacionada con la compresion del modelo predecesor, en términos
de tipo de modelo utilizado, estructura del modelo, fuente de datos, funcionalidad, entre otros;
asi como la asignacion de las imagenes médicas por utilizar para realizar pruebas de
funcionalidad del modelo. Esto como el primer paso para realizar una mejora sobre el modelo
base asignado.

3.7.1.1. Comprension de las necesidades
Durante esta etapa se tiene una reunion con el profesor supervisor donde se discute
la naturaleza del proyecto y las expectativas que se tienen, respecto a los trabajos que se
realizan en el laboratorio. Ademas, el presente proyecto parte de un modelo de Deep
Learning anteriormente desarrollado por otros estudiantes del laboratorio, por lo que este
sera el modelo por mejorar y modificar.
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3.7.1.2. Comprension del flujo de trabajo
Se realiza una revision de los recursos disponibles dentro del laboratorio; asi como
se consulta a los compafieros del laboratorio como funciona el flujo de trabajo dentro del
laboratorio y consideraciones generales.

3.7.1.3. Comprension de la estructura del modelo base
Se consulta con el duefio del modelo base sobre la definicion de las caracteristicas de
este y su respectiva funcionalidad. Ademas, se realiza una indagacion de como funcionan
las fases de prueba y entrenamiento dentro del contexto.

3.7.1.4. Seleccion de la base de datos de trabajo
Se navega en el repositorio de bases de datos del laboratorio para seleccionar la base
de datos iddonea para realizar las pruebas del modelo base.

Al terminar esta fase se tiene aprendida la I6gica de trabajo dentro del laboratorio en
caso de necesitar ayuda, estipulados los requerimientos del proyecto, comprendida la I6gica
del modelo base y seleccionada la base de datos de trabajo.

3.7.2. Fase 2 - Compresion y preprocesamiento de datos
La segunda fase responde directamente el primer objetivo especifico, en esta se realiza
un andlisis, limpieza, transformacion y preparacion de una cierta cantidad de iméagenes médicas
para realizar su posterior prueba dentro del modelo. Dentro de las actividades de esta fase, se
tiene:

3.7.2.1. Etiquetado manual de la imagen médica
Se realiza un andlisis manual donde se revisa una a una las imagenes médicas y se
descifra cudl de las seis regiones se muestra: CHE (s6lo pecho), ABD (s6lo abdomen), PLV
(s6lo pelvis), CHA (pecho-abdomen), ABP (abdomen-pelvis) o CAP (pecho-abdomen-
pelvis). Después, se agrega su region en un documento de registro.
3.7.2.2. Preprocesamiento de las imagenes médicas
Una vez se tienen las imagenes debidamente etiquetadas, se procede a validar que las
imagenes médicas existan, estén completas, entre otros aspectos. Ademas, se ejecutan
procesos de cortado y depuracion de registros vacios.

3.7.2.3. Resaltado de inconsistencias
Se resaltan en un documento de Excel® todas aquellas imagenes médicas que no
fueron etiquetadas de manera satisfactoria por el modelo debido a su calidad, esto con la
finalidad de identificar un posible patrén de error y asegurar un conjunto de datos de entrada
depurado.

Con la finalizacion de esta fase, se obtiene el conjunto de datos que se utilizara para
realizar las pruebas de funcionalidad del modelo y asi lograr obtener las diferentes métricas
de desempefio de este.

6 Kaiser CT FOV Labels
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3.7.3. Fase 3 - Modelaje
La tercera fase responde al segundo y tercer objetivo especifico, enfocandose en al

andlisis del modelo de Deep Learning y la gestion de su modificacion o reentrenamiento de ser
posible y necesario.

3.7.3.1. Seleccion del conjunto de datos para pruebas
En esta actividad se define la cantidad de TAC etiquetados de la fase 2 que son
utilizados para cada prueba del modelo.

3.7.3.2. Definicion del ambiente de pruebas
Una vez definidos los conjuntos de datos de prueba, se procede a definir el ambiente
de pruebas, en términos de cantidad de pruebas, equipo de computo utilizado, porcentajes de
distribucion: entrenamiento, prueba y validacion, software por utilizar, entre otros.

3.7.3.3. Ejecucion de pruebas
Se toma los conjuntos de datos de la actividad 3.7.3.1 y se realiza las pruebas del
modelo. Después de cada prueba se analizan los resultados para saber si es necesario
clasificar otras imagenes de la fuente de datos y para identificar posibles patrones de errores.

3.7.3.4. Registro de las métricas de evaluacion
Posterior a la ejecucion de las pruebas, se registran las métricas de evaluacion
obtenidas en cada una de estas para analizar la posibilidad de modificar el modelo o ejecutar
un proceso de entrenamiento.

3.7.3.5. Modificacion y entrenamiento del modelo
Durante esta actividad se toma el modelo base y se modifican algunas de las
configuraciones; asi como, se agrega mayor sensibilidad a diferentes caracteristicas de las
imagenes médicas que fueron erréneamente clasificadas; por ejemplo: clasifica como
“incompletas” imagenes médicas que tienen una esquina blanca. Posteriormente, se procede
con el entrenamiento del modelo, donde se alimenta con aquellas imagenes médicas que
fueron erroneamente clasificadas, para que este sea capaz de clasificarlas de manera correcta.

Con la finalizacidn de esta fase, se tiene la base del modelo que es utilizado dentro
de la herramienta para realizar la debida clasificacion.

3.7.4. Fase 4 — Integracion
La cuarta fase se relaciona directamente con al tercer y cuarto objetivos. Su enfoque
estd en la preparacion del modelo a su version estable y funcional para realizar la posterior
integracion con la herramienta de escritorio. Dentro de las principales actividades de la fase se
tiene:

3.7.4.1. Preparacién del modelo y aplicacion para integrarlo a la herramienta

Durante esta actividad, se define el método utilizado para integrar la herramienta
con el modelo seleccionado en la Fase 3. Ademas, se toma en cuenta la arquitectura
planteada por Pavadaisamy (2024), en su proyecto de “Una herramienta de escritorio
para identificar las fases en una imagen de TAC abdominal con contraste”.
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3.7.4.2. Integracion modelo-herramienta
Esta actividad esta centrada en asegurar la calidad del modelo presentado, por lo que
si se obtiene un modelo con mejores métricas de evaluacion se realiza la debida actualizacién
de este dentro de la herramienta; asi como, al presentarse problemas o consideraciones con
la herramienta se realiza su respectiva actualizacion para mejorar la experiencia de usuario.

3.7.5. Fase 5 — Despliegue
La quinta fase se relaciona directamente con el cuarto objetivo. Su enfoque esta en el
desarrollo de la herramienta de escritorio que permita al personal médico cargar sus imagenes
y obtener su respectiva clasificacion como resultado. Dentro de las principales actividades de
la fase se tiene:

3.7.5.1. Disefo de la interfaz grafica
Durante esta actividad, se realiza un bosquejo de como se deberian ver las diferentes
interfaces gréficas estéticamente; asi como, la navegacion dentro de la herramienta, por
ejemplo: como se va de la pagina principal a la pagina para la clasificacion de las imagenes
médicas.

3.7.5.2. Disefio de la arquitectura
Durante esta actividad, se establece cuales son las capas y tecnologias que conforman
la aplicacion desde el back-end con todas las funcionalidades, incluyendo la comunicacion
con el modelo de Deep Learning, hasta las diferentes vistas que tendra la herramienta en el
front-end.

3.7.5.3. Desarrollo de la herramienta
Una vez se tenga la informacion de la actividad 3.7.5.1 y 3.7.5.2, se procede a
escribir el cddigo de la aplicacién para ir integrando cada una de las capas con su respectiva
funcionalidad.

3.7.5.4. Pruebas de funcionalidad
Al finalizar la actividad 3.7.5.3, se procede a realizar las pruebas de funcionalidad de
tipo caja negra en la aplicacion, con el objetivo de validar la calidad y eficacia de la
herramienta desarrollada.

3.7.5.5. Paso a produccion
Al terminar las pruebas de funcionalidad, la herramienta es presentada al supervisor
del proyecto y se espera por su aprobacién para realizar su debida puesta en produccion.

Por Gltimo, es importante mencionar que las Fases 2, 3 y 4 serén repetidas las veces
que sea necesario hasta mejorar el estado del arte del modelo de Deep Learning - en términos
de sus métricas de desempefio- o por falta de tiempo dentro del proyecto.
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3.8. Operacionalizacion de las variables o categorias.
En esta seccion, se realiza encuentra la Tabla n.° 7, la cual, resume la operacionalizacion de las variables anteriormente
definidas, donde se pueden ver temas de fase de investigacion, objetivo al que responde, instrumentos utilizados, variables y sujetos
de la investigacion involucrados.

Tabla n.° 7. Operacionalizacion de las variables.

Entendimient
o0 del negocio.

Fase 1 -

Seleccionar
los datos
correctos
dentro de las
bases de
datos, para la
prueba y
entrenamient
o del modelo
de Deep
Learning, por
medio de la
limpieza vy
clasificacion
de los
registros.

Datos de

entrenamiento
y prueba.

Conjunto o base de
datos con tomografias
axiales
computarizadas  que
presentan el area que
comprende el pecho-
abdomen-pelvis.

Revision
documental.

Seleccidn de base de
datos que presenten
las partes del cuerpo
necesarias y que no
hayan sido usadas
para entrenar el
modelo.

Seleccidn del
formato correcto de
las imagenes
médicas en las bases
de datos.

Imagenes
médicas.
Usuarios
expertos.

atl
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it | iesgaion

Fase 2 — | Seleccionar Datos Conjunto de datos que | ¢ Disefio Registro  de Imagenes
Compresiony | los datos | preprocesados. | han sido modificados, experimental. diferentes |magenes médicas.
preprocesami | correctos validados, limpiadosy | ¢ Revision médicas con su
ento de datos. | dentro de las transformados para ser documental. respectiva etiqueta
bases de fuente de segin la parte del
datos, para la entrenamiento y cuerpo resaltada.
prueba y prueba  para  los e Cantidad de
entrenamient modelos de Deep imagenes médicas
o del modelo Learning. etiquetadas.
de Deep
Learning, por
medio de la
limpieza vy
clasificacion
de los
registros.
Fase 3 — | Desarrollar Modelo de | Método de | ¢ Disefio e Cadigo de | ¢ Modelo
Modelaje. un modelo de | Deep programacion que experimental. programacién  del de Deep
Deep Learning. permiten simular el modelo. Learning.
Learning que comportamiento e Explicacion de las | e Usuarios
mejore el humano, caracteristicas de la expertos.
estado  del especificamente para estructura del
arte, conel fin clasificar ~ imagenes modelo.
de definir el por medio del
modelo aprendizaje
optimo. supervisado.
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it | g

Definicion del | Conjunto Revision Cuadro donde se | Modelo  de |
modelo 6ptimo | caracteristicas de documental. presente una | Deep
o Estado del | desempefio del modelo | ¢  Tabla de comparacion entre | Learning.
arte. de Deep Learning, registro. los valores
segin el estado del obtenidos por el
arte. estado del arte y las
pruebas realizadas.
Evaluar el | Evaluacion del | Conjunto de métricas | ¢ Disefio e Porcentaje de | Modelo  de
modelo  de | modelo. que demuestran el experimental. precision. Deep
Deep desempefio general de e Porcentaje de | Learning.
Learning para del  modelo, con eficiencia.
la seleccion respecto a la e Porcentaje de
del modelo clasificacion de desempefio.
optimo  en imagenes médicas. e Cantidad de
términos  de clasificaciones
precision, erroneas.
eficiencia vy
desempefio.
Comparacion | Evaluacion de las | e Tabla de | ¢ Cuadro comparativo | Modelo  de
con el estado | métricas obtenidas con registro. de las métricas de | Deep
del arte. respecto al estado del evaluacion del | Learning.
arte. modelo versus el
estado del arte.
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oico | imsgaon o G | nson

Fase 4
Integracion
Fase 5

Despliegue.

y

Implementar
una
herramienta
de escritorio
(beta)
integrando el
modelo  de
Deep
Learning
seleccionado,
que sea
accesible vy
atil al
personal
médico, para
la agilizacién
del  proceso
de analisis e
interpretacion
de los TAC.

Experiencia de | Facilidad con la que el | ¢ Disefio Nivel Usuarios
usuario. usuario interactta con experimental. satisfaccion de Ios expertos.

la herramienta, en usuarios.

terminos de Nivel de usabilidad

navegacién, facilidad de la herramienta.

de uso y correcta

funcionalidad.
Impacto en la | Se refiere al tiempo de | e Tabla de Tiempo de | No se aplican
agilizacion de | ejecucion y espera que registro. ejecucion de una | instrumentos
la clasificacion | presente la | e Instrumentos imagen en N | a sujetos.
de los TAC. herramienta para electrénicos o cantidad de

realizar la Mecanicos. registros.

clasificacion de N
imagenes médicas.

Tiempo de respuesta
de la herramienta.

ati

Nota: Elaboracidn propia (2024).
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3.9. Tabla resumen del procedimiento metodoldgico de la Investigacion
En la Tabla n.° 8, se presenta un resumen de cobertura de los objetivos especificos en
las diferentes secciones del documento.

Tabla n.° 8. Tabla de resumen del proceso metodoldgico

OBJ. 1: | Seccion Seccion 3.7.1y | Seccion 4.1. | No tiene. Seccion

Seleccionar los | 2.1.1.2, 3.7.2. Fase 1 - Obijetivo
datos correctos | 2.1.1.3 vy Entendimient especifico
dentro de las|2.1.1.4. 0 del negocio

bases de datos, y Fase 2 -

para la prueba y Comprension

entrenamiento y

del modelo de preprocesami

Deep Learning, ento de datos

por medio de la

limpieza y

clasificacion de
los registros.

OBJ. 2: Seccioén Seccion 3.7.3. | Seccion Fase | No tiene. Seccioén
Desarrollar un | 2.1.2. 3 — Modelaje Objetivo
modelo de Deep especifico

Learning  que
mejore el estado
del arte, con el
fin de definir el
modelo 6ptimo.

OBJ. 3: Seccién Seccion 3.7.3. | Seccion Fase | No tiene. Seccioén
Evaluar el | 2.1.2.2. 3 — Modelaje Objetivo
modelo de Deep especifico

Learning para la
seleccion  del
modelo dptimo
en términos de
precision,
eficiencia y
desempefio.

Pagina 61| 171

atl



Desarrollo de una herramienta de escritorio para la automatizacion del proceso de analisis e
interpretacion de tomografias axiales computarizadas (TAC) mediante la aplicacion de un
modelo de Deep Learning.

OBJ. 4: Seccion Seccion 3.7.4y | No tiene. Seccion Seccion

Implementar 2.1.3. 3.7.5. Fase 4 — | Objetivo
una herramienta Integracion y | especifico
de escritorio 52. Faseb

(beta) — Despliegue

integrando el
modelo de Deep
Learning
seleccionado,
que sea
accesible y dtil
al personal
médico, para la
agilizacion  del

proceso de
andlisis e
interpretacion
de los TAC.

Nota: Elaboracion propia (2024).
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4. Analisis de Resultados

En este apartado se exponen los resultados obtenidos en las primeras tres fases definidas
en la Seccion 3.7, referente al procedimiento metodologico. Estos resultados provienen de la
aplicacion de los instrumentos revision documental, tablas de registro y disefios experimentales
planteados en la Seccidon jError! No se encuentra el origen de la referencia..

4.1. Fase 1 - Entendimiento del negocio

Esta fase se centra en el descubrimiento del entorno de trabajo dentro del laboratorio y
coémo este funciona para el desarrollo de los diferentes proyectos, ademas se realiza un recorrido
por el flujo de trabajo por seguir, segun las buenas practicas de la institucion, fungiendo como base
de informacién para el primer objetivo especifico. Debido a esto se realizd una revision
documental dentro de los recursos disponibles en el laboratorio, los resultados completos obtenidos
de laaplicacion de este instrumento son detallados en cada una de las subtareas de la fase siguiendo
la plantilla adjuntada en Apéndice J. Plantilla de revision documental.

4.1.1. Comprensién de las necesidades

Con respecto a esta actividad, se realiz6 una reunion con el profesor supervisor del
laboratorio, en la cual se discutid sobre el alcance y requerimientos que deben cumplirse
dentro del proyecto.

En la Tabla n.° 9, se presenta un resumen de lo solicitado por el supervisor segin lo
mencionado en la Apéndice F. Minuta 1 — Recoleccion de requerimientos.

Tabla n.° 9. Requerimientos del proyecto

Analisis del modelo base. Este requerimiento se refiere a la lectura y
comprensiéon del modelo creado por Golzan et. al
(2024),  obteniendo  informacion  de  su
funcionamiento, entrenamiento y prueba.
Etiguetado manual de imagenes | Con respecto a este requerimiento, se refiere a la
médicas. visualizacion de cada una de las imagenes médicas y
su posterior etiquetado para realizar las pruebas del
modelo base.

Depuracion y preprocesamiento del | Este requerimiento estd relacionado con todas las
dataset. actividades referentes al preprocesamiento de las
imagenes médicas, como lo son: corte, reubicacion,
modificacion, entre otros.

Pruebas al modelo base. Se refiere a la aplicacion de pruebas al modelo base
con imagenes que este nunca ha visto, para
asegurarse de que los resultados de las métricas de
desempefio son iguales o mejores que las obtenidas
en sus primeras pruebas (estado del arte).
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Desarrollo del front-end de la | Se refiere a la creaciébn de una aplicacion de
herramienta. escritorio que permita a los usuarios utilizar el
modelo de clasificacion por medio de la seleccion de
un archivo zip con imagenes médicas para clasificar.
Integracién modelo-frontend. Esta relacionado con la creacion de “puente” de
comunicacion entre el modelo y la aplicacion de
escritorio desarrollada.

Nota: Elaboracién propia (2024).

En conclusidn, se necesita crear una herramienta que permita a los usuarios seleccionar
un archivo zip con un grupo de imagenes medicas, especificamente de TAC, y que estas sean
clasificadas por el modelo de Deep Learning, obteniendo un zip con las imagenes clasificadas
segun su categoria, asi como se visualiza la exactitud de los resultados.

4.1.2. Comprensién del flujo de trabajo
En lo que respecta al flujo de trabajo, se realiza una revision documental de diferentes
proyectos pasados, asi como se realiza una observacion de como otros compafieros dentro del
laboratorio manejan sus actividades, con la finalidad de comprender y establecer un flujo de
trabajo para la elaboracion del proyecto planteado.

Primero, en la Figura n.° 29, se detalla el flujo de trabajo por seguir para la elaboracion
del producto principal del proyecto como resultado de aplicar la revisién documental.
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Figura n.° 29 Flujo del trabajo del laboratorio

modelo de Deep Learning.
St!rt

Solicitud de creacién
de acceso a recursos

——

Acceso al servidor
virtual "cedar”

i

Creacién de
directorio de trabajo
cedar y gitlab

Desarrollo del

proyecto l

: Proyecto terminado _ Q — Parte terminado

Generar el reporte
escrito del proyecto

e

Recibir aprobacion
del supervisor

—

Guardar en "cedar

End

Nota: Elaboracion propia (2024).

Guardar en gitlab-
github

Seguidamente, en la Tabla n.° 10, se expresan las consideraciones por tomar en cuenta
en cada una de las actividades dentro del flujo de trabajo del proyecto como resultado de aplicar
la plantilla de la revision documental en el Apéndice J. Plantilla de revision documental.
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Tabla n.° 10. Consideraciones del flujo de trabajo

Solicitud de acceso a
recursos.

Se necesita solicitar acceso fisico al laboratorio y virtual a los
diferentes grupos donde se encuentra informacion, codigos y
bases de datos que se utilizaran dentro del proyecto.

Acceso al servidor

virtual “cedar”.

En esta actividad es necesario crear todos los archivos que
permitan la conexion remota al servidor “cedar”, siendo estos:
archivo de configuracion, llave pablica y privada; y archivo de
almacenamiento de hosts conocidos.
Asimismo, es necesario solicitar ayuda por parte de otros
compaferos del laboratorio para crear los archivos con la
informacion y formato correctos.

Creacion de directorio
de trabajo “cedar” y
Gitlab.

Es necesario solicitar al supervisor la creacion de una carpeta
con permisos de administrador dentro del servidor “cedar” y
Gitlab, con el objetivo de ir almacenando todos los codigos
generados dentro del proyecto.

Desarrollo del proyecto.

Durante esta actividad se tiene disponible el apoyo de los
diferentes compariieros dentro del laboratorio para realizar
consultas. Ademas, se tiene la posibilidad de solicitar codigos
u proyectos pasados para guiarse con el desarrollo propio.

Guardar en Gitlab -
Github.

Cada vez que se llegue a un avance funcional del proyecto es
necesario guardarlo dentro de Gitlab - Github para evitar
pérdidas de informacion o documentos.

Generar el reporte
escrito del proyecto.

Una vez terminado por completo el proyecto se procede a
realizar un reporte escrito que contenga diferentes secciones
como literature review, methodology, results y conclusions.

Recibir aprobacion del
supervisor.

Se solicita una reunion con el supervisor donde se presenta el
proyecto terminado junto con su documento escrito y se recibe
su aprobacion para guardar los resultados.

Guardar en “cedar”.

Se realiza una ultima subida del proyecto dentro de la carpeta

asignada por el supervisor para que otros comparieros del
laboratorio tengan la posibilidad de mejorar o revisar los

recursos.
Nota: Elaboracién propia (2024).

En conclusion, el trabajo se lleva a cabo en un ritmo autodidacta, sin embargo, algunas
actividades deben ser preaprobadas por parte del supervisor a cargo y gestionadas con tiempo
para evitar los retrasos dentro del proyecto; asi mismo se esta sujeto a que el servidor u otros
recursos no se encuentren disponibles por periodos de tiempo.
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4.1.3. Comprension de la estructura del modelo base
Con respecto a la estructura del modelo base, se utilizd la revision documental para
recolectar la informacion que permitiera comprender la estructura y funcionalidad del modelo;
estos hallazgos se detallan en la Tabla n.° 11.

Tabla n.° 11. Estructura del modelo base

Configuraciones Formato de las imagenes: NiFTi.
generales. Tipo de imagen médica: TAC.
Arquitectura: ResNet50.
Funcién de error: Cross Entropy Loss.
Escala de color: Se refiere a que el modelo trabaja con imagenes en
escales de grises.
e Distribucién del dataset:
o Entrenamiento: 60%
o Prueba: 20%
o Validacion: 20%
e Regiones por clasificar:
o CHE: Pecho.
ABD: Abdomen.
PLV: Pelvis.
CHA: Pecho — Abdomen.
ABP: Abdomen — Pelvis.
o CAP: Pecho - Abdomen — Pelvis.
Proceso para | ¢ Conversion 3D a 2D: MIP.
preprocesamiento | ¢ Hounsfield units (HU):
de las imagenes. o 0=-1000
o 255=400
e Tamafo de imagen: 224x224 pixeles. Se refiere a que el modelo
tiene como requerimiento que las imégenes que recibe tengan
dimensiones de altura y ancho 224 x 224.
e Normalizacion:
o Volumen min: -1000
o Volumen max.: 400
Proceso de | ¢ Learning rate: 0,001
entrenamiento. e Epochs: 50. Se refiere a que se utilizan 50 iteraciones de los datos
para entrenar el modelo.
e Decay rate: 0,96
Proceso de | ¢ Cantidad de procesamiento por batch: 16 imagenes. Se refiere a que

prueba. el modelo clasifica las imégenes en grupos de 16.
Nota: Elaboracion propia (2024).

o O O O

La informacion presentada en la Tabla n.° 11 serd utilizada para realizar las pruebas y
entrenamientos del modelo, asi como, para realizar el debido preprocesamiento de las imagenes
médicas.

atl
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4.1.4. Seleccién de la base de datos de trabajo
En relacién con la seleccion de la base de datos para la ejecucion de las pruebas del
modelo, se tomaron en cuenta varias opciones; sin embargo, se escogié solo una para este
proyecto. En la Tabla n.° 12, se presenta el nombre de la base de datos y la razones de su no
escogencia o0 escogencia.

Tabla n.° 12. Seleccion de base de datos

Kaicer CT. e La base de datos contiene méas de 5000 registros.

e El formato de las iméagenes es NiFTi.

Cantidad balanceada de imagenes para mas de tres de las
clases clasificadas por el modelo.

La base de datos contiene mas de 5000 registros.

El formato de las imagenes es DICOM.

Necesita la conversion de DICOM a NiFTi.

Solo contiene imagenes de pecho y abdomen.

La base de datos contiene mas de 5000 mil registros.

El formato de las imagenes es NiFTi.

e Base de datos utilizada para el entrenamiento del modelo.

TataMedicalCenter_CT.

CrossCancerlnstitute CT.

Nota: Elaboracion propia (2024).

Tomando en cuenta las razones expuestas en la Tabla n.° 12, se selecciona la base de
datos Kaiser CT para realizar las pruebas del modelo, ya que cumple con las necesidades
planteadas.

4.2. Fase 2 - Comprension y preprocesamiento de datos
La fase 2 tiene como objetivo la seleccion y manipulacion de los datos que seran
eventualmente utilizados para el entramiento y prueba del modelo, respondiendo directamente al
primer objetivo especifico. Al mismo tiempo, se analiza coémo funciona el etiquetado de las
iméagenes y como este forma parte dentro del proceso de entrenamiento y prueba del modelo. Por
otro lado, en esta fase se recolecta informacion por medio de la aplicacion de tablas de registro
siguiendo la plantilla presentada en el Apéndice K. Plantilla de tabla de registro.

4.2.1. Etiquetado manual de la imagen médica
En este caso se realiza una inspeccion manual de cada una de las imagenes contenidas
en la base de datos llamada Kaiser CT Scans, para realizarla de manera gil se utiliza la version
2D de las imagenes NiFTi originales llamadas quickchecks, estas fueron previamente
preprocesadas por comparieros dentro del laboratorio.

En la Figura n.° 30, se presenta un ejemplo de las iméagenes en su version quickchecks,
donde se analiza la fila encerrada con rojo para realizar el etiquetado, ya que son estos slices
los que utiliza el modelo para realizar la clasificacion.
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Figura n.° 30 Ejemplo de un quickcheck

Ademas, para el andlisis y clasificacion de esta se utiliza las regiones del cuerpo humano
delimitadas segln la clase a la que pertenecen, en la Figura n.° 16 detallada en la Seccion
2.1.1.4.

Por otro lado, se sigue el flujo expuesto en la Figura n.° 31 para mantener una
trazabilidad y categorizacion de los datos analizados.
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Figura n.° 31 Flujo de etiquetado manual

Revisar el nimero de
imagen en el Excel

f

Abrir laimagen
dentro del folder
quickchecks

f

Analizar la imagen

f

Clasificar segin la
imagen de las

faltan imagenes de etiquetar

categorias

f

Marcar con color el
registro en el Excel

Guardar el documento
de Excel en formato CSV

End
Nota: Elaboracion propia (2024).

Asimismo, en la Tabla n.° 13, se presenta un resumen de la cantidad de imagenes
etiquetadas para cada una de las pruebas realizadas al modelo junto con la base de datos a la
que pertenecen.
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Tabla n.° 13. Cantidad de imagenes etiquetadas

Prueba 2 1880 Kaiser CT Scans
Prueba 3 1900 Kaiser CT Scans
Prueba 4 435 Kaiser CT Scans
Prueba 5 1309 Kaiser CT Scans

| Total de imagenes etiquetadas: | 5524 |

Nota: Elaboracién propia (2024).

Con respecto al total de imagenes etiquetadas, este se acerca a la cantidad utilizada para
realizar las primeras pruebas del modelo, por lo que, es una cantidad importante de datos que
son utilizados para realizar las pruebas sobre el modelo. Ademas, es necesario aclarar que la
cantidad de imagenes etiquetadas difiere de prueba a prueba porque se busca el balance de las
clases clasificadas; por lo que, se etiquetaba solo cierta cantidad para balancear dichas clases y
mantener las etiquetadas anteriormente.

4.2.2. Preprocesamiento de las imagenes médicas
Durante el proceso de prueba y entrenamiento se da la necesidad de transformar, cortar
o girar las imagenes de la base de datos para tener la posibilidad de utilizarlas.

Debido a esto se utiliza un codigo en Python para acomodar y cortar las imagenes para
obtener imagenes de una clase en especifico, donde se utiliza un porcentaje de corte
dependiendo de la region que se necesita; por ejemplo: para pelvis es mantener el 20% inferior
de una imagen de cuerpo completo, abdomen eliminar el 20% inferior de una imagen que
mostraba solo el abdomen y pelvis; y para abdomen-pelvis era mantener el 40% superior de una
imagen de cuerpo completo.

En la Tabla n.° 14 se presenta la cantidad total de imagenes preprocesadas, dividido por
clases, para ser utilizadas en las pruebas.

Tabla n.° 14. Cantidad de imagenes preprocesadas

Prueba 5

315
390
1225

Nota: Elaboracién propia (2024).

Como resultado de los nimeros brindados, se logra apreciar que hubo 1225 iméagenes
que se sometieron a preprocesamiento adicional, lo que representa un 22,17% del total de
imagenes utilizadas para las pruebas realizadas.
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Por ultimo, es importante mencionar que se tomd esta medida para conseguir una mayor

cantidad de imagenes de cada clase por limites de tiempo y disponibilidad de base de datos con
TAC en formato NiFTi.

4.2.3. Resaltado de inconsistencias
Por altimo, en el proceso de preprocesamiento de datos se obtienen diferentes
inconsistencias a la hora del etiquetado de los datos, por lo cual, en la Tabla n.° 15 se presenta
un resumen de estas con su respectivo tipo.

Tabla n.° 15. Inconsistencias en la base de datos

Imagen cortada 60
Imagen oscura ilegible 13
Imagen clara ilegible 9

Imagen inexistente 10

Nota: Elaboracion propia (2024).

Como resultado de los numeros brindados se logra ver que la base de datos utilizada
para las pruebas es de calidad, ya que el numero de imagenes provechosas versus las
defectuosas representan apenas un 1,65%.
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4.3. Fase 3 - Modelaje

Esta fase se centra en la manipulacién y prueba del modelo desarrollado por Golzan et al.
(2024) para obtener las métricas de evaluacién que ayuden con la posible identificacion de patrones
de error. Asimismo, esta fase responde directamente a los objetivos 2 y 3 del presente proyecto.
Ademas, los resultados presentados en esta fase fueron recolectados por medio de la aplicacion de
dos instrumentos de investigacion las tablas de registro siguiendo la plantilla presentada en
Apéndice K. Plantilla de tabla de registro. y los disefios experimentales para presentar los
resultados completos. A continuacién, se presenta la nomenclatura por utilizar en las tablas y
figuras de este apartado:

e CHE: Pecho. e CHA: Pecho-abdomen.
e ABD: Abdomen. e ABP: Abdomen-Pelvis.
e PLV: Pelvis. e CAP: Pecho-Abdomen-Pelvis.

4.3.1. Definicién del ambiente de pruebas
En cuanto a la definicion del ambiente de pruebas se utilizan ciertas configuraciones y
tecnologias detalladas en la Tabla n.° 16.

Tabla n.° 16. Configuracién del ambiente de pruebas

Cantidad de | 4.
pruebas.
Distribucion del | ¢ Entrenamiento: 60%.
dataset. e Prueba: 20%.
e Validacion: 20%.

Hardware. Samsung Galaxy Book 4:

e RAM: 16 GB.

e SSD: 512 GB.

e Procesador: Intel iCore 7.
Procesador virtual. | NVIDIA GeForce RTX GPU.
Sistema operativo. | Windows 11.

Lenguaje de | Python 3.12.

programacion.
Librerias.

Pytorch.
Pandas.
Numpy.
Scipy.
SimplelTK.
Nibabel.

e Matplotlib.
Nota: Elaboracién propia (2024).

Por altimo, se utiliza el procesador virtual para correr el codigo debido a su capacidad
computacional, ya que tanto las pruebas como el entrenamiento de modelos de Deep
Learning necesitan de dicha capacidad para desempefiarse correctamente.
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4.3.2. Seleccion del conjunto de datos para pruebas
Con respecto a la seleccidn del conjunto de datos para pruebas, en la Tabla n.° 17, se
detalla la cantidad de datos utilizada en cada una de las pruebas y cémo esta cantidad fue
dividida en cada una de las clases. Asimismo, se resalta de color verde la distribucién del
dataset utilizado para realizar el primer entrenamiento/prueba del modelo con la base de datos
utilizada para la creacion del modelo.

Tabla n.° 17. Resumen de los datasets utilizados en pruebas

1 5485 200 200 186 109 200 | 200
2 1850 72 8 1 2 186 | 103
3 1880 72 11 3 2 191 104
4 2270 88 37 11 22 190 | 106
5 3620 92 104 115 118 193 | 109

Nota: Elaboracion propia (2024).

Como se presenta en la Tabla n.° 17, se apunt6 a utilizar un dataset balanceado para
lograr obtener una vista detalla del desempefio del modelo.

4.3.3. Ejecucion de pruebas
Con respecto a la ejecucion de pruebas, en la Figura n.° 32 se presentan los pasos
seguidos para realizar la prueba y en la Tabla n.° 18, se presenta un resumen del nimero de
prueba y la fecha en la que esta se realizo.

Figura n.° 32 Proceso de ejecucion de pruebas

Seleccionar el
dataset

Enviar a
validar
resultados

Realizar la
prueba

Registrar hora
y resultados

Nota: Elaboracion propia (2024).
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Tabla n.° 18. Fechas de ejecucion de pruebas

Prueba 1 29-10-2024
Prueba 2 06-11-2024
Prueba 3 11-11-2024
Prueba 4 12-11-2024
Prueba5 09-12-2024

Nota: Elaboracién propia (2024).

4.3.4. Registro de las métricas de evaluacion
Con respecto a la evaluacion del modelo, en la Tabla n.® 19, se muestran los resultados
obtenidos en las diferentes pruebas realizadas, en términos de precesion, exactitud, recall y F1-
Score; segun las formulas planteadas en la Seccion 2.1.2.2. Igualmente, se resalta con amarillo
datos relevantes obtenidos y en verde se resalta los valores del estado del arte.

Tabla n.° 19. Resultados generales de las métricas de evaluacién

1 5485 97,30% 97,20% 97,20% | 97,20% | 97,23% 0,0965
2 1850 97,50% 96,80% 97,30% | 97% 97,1% 0,1808
3 1880 93,83% 95,60% 93,90% | 94,50% | 94,64% 0,2328
4 2270 91,14% 90% 90,70% | 89,60% | 90,25% 0,3660
5 3620 77,50% 83,30% 77,90% | 76,30% | 79,03% 0,9377

Nota: Elaboracidn propia (2024).
Como se ve resaltado, en la Tabla n.° 19, la pérdida de prueba fue aumentando
conforme se fue agrandando el dataset, esto se presenta por varias situaciones:

e La calidad de las imagenes no es la esperada, dando como resultado que el modelo no
logre analizar correctamente la imagen, por ejemplo: las imagenes de prueba son mas
oscuras comparadas con las imagenes de entrenamiento.

e Al utilizar Cross Entity Function para el calculo de la pérdida de prueba, se tiene la
posibilidad de obtener un resultado elevado debido a que esta funcién penaliza los
datasets no balanceados.

e También, los resultados obtenidos presentan una sospecha de Overfiting.

Ademas, en términos generales se genera la preocupacion que las imagenes que fueron
cortadas y alineadas de manera masiva sean parte de la razén para los resultados bajos
obtenidos en la prueba #5.

Ademaés, en la Tabla n.° 20, se detalla las métricas de evaluacion para cada una de las
clases, divididas por la prueba a la que pertenecen. Asimismo, en el Anexo Il. Matrices de
confusion se adjunta las matrices de confusion resultantes de las pruebas y que ayudaron con
el célculo presentado en la tabla.
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Tabla n.° 20. Resultados de las métricas de evaluacion por clase

2 CHE 72 100% 99% 100% 99%
ABD 8 75% 100% 75% 86%
PLV 1 0% 0% 0% 0%
CHA 2 0% 0% 0% 0%
ABP 186 100% 96% 100% 98%
CAP 103 95% 99% 95% 97%
3 CHE 72 99% 97% 99% 98%
ABD 11 64% 100% 64% 78%
PLV 3 0% 0% 0% 0%
CHA 2 50% 20% 50% 29%
ABP 191 98% 96% 98% 97%
CAP 104 89% 97% 89% 93%
4 CHE 88 95% 80% 95% 87%
ABD 37 86% 91% 86% 89%
PLV 11 55% 86% 55% 67%
CHA 22 18% S7% 18% 28%
ABP 190 98% 94% 98% 96%
CAP 106 93% 98% 93% 96%
5 CHE 92 98% 76% 98% 86%
ABD 104 89% 93% 89% 91%
PLV 115 39% 90% 39% 55%
CHA 118 42% 94% 42% 58%
ABP 193 93% 88% 98% 93%
CAP 109 94% 52% 94% 67%

Nota: Elaboracion propia (2024).

También, en la Tabla n.° 21, se hace un resumen con la cantidad de registros que fueron
clasificados de manera erronea por el modelo en cada una de las pruebas realizadas, también en
el Anexo . Detalle de las clasificaciones errdneas se adjunta los detalles de cuales imagenes
fueron clasificadas erréneamente.

Tabla n.° 21. Cantidad de errores de clasificacion, segtn prueba

Prueba2 |0 2 1 2 0 5 9
Prueba3d |1 4 3 1 3 11 23
Prueba4 |4 5 5 18 3 7 41
Prueba5 |2 11 70 68 3 6 159

Nota: Elaboracion propia (2024).
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Como se aprecia en la Tabla n.° 20 y Tabla n.° 21, se tiene un patron de error con las
clases PLV y CHA donde superan 50 clasificaciones erroneas, asimismo los resultados de sus
métricas de evaluacién promedian 50. Esto refuerza que el modelo necesita mayor
entrenamiento o0 aumento de la sensibilidad en estas clases para realizar la clasificacién correcta.
Ademas, refuerza la necesidad de agrandar la cantidad de imagenes para cada clase con el
objetivo de mejorar el analisis y clasificacion de dichas clases.

4.3.5. Modificacion y entrenamiento del modelo
Con respecto a esta actividad, al llegar al final del proyecto se decidio en conjunto con

el supervisor (Apéndice H. Minuta 3 — Segunda entrega de productos) no realizar una nueva
fase de entrenamiento del modelo base, debido a las siguientes razones:

e No se lograron validar que los resultados a tiempo obtenidos después de realizada la
prueba 5, como se habia estipulado en Apéndice G. Minuta 2 — Primera entrega de
productos.

e Al no tener validados los resultados, si se utilizan las imagenes de testing como training
se tenia la posibilidad de caer en las siguientes situaciones:

o Una desconfiguracion del modelo, lo que significa que este es entrenado con
iméagenes etiquetadas de manera errénea.

o Aparicion del Overffiting donde el modelo se aprende las imagenes de
entrenamiento y logra clasificar correctamente imagenes nunca vistas.

o La idea de utilizar la base de datos seleccionada era presentarle al modelo
imagenes nuevas para conocer su desempefio, si se toma estas y se aplican en
un proceso de entrenamiento se tiene la posibilidad que el modelo presente
métricas mejoradas, pero no apegadas a como se comportaria en clasificaciones
generales.

4.3.5.1. Seleccion del modelo éptimo

Debido a la decision de no realizar una modificacién significativa ni una nueva fase
de entrenamiento del modelo, se decide continuar con la version estable del modelo’
sin realizarle cambios sustanciales, ya que como se observa en la Tabla n.° 19, el
modelo tiene un desempefio general oscila entre 79-97%, lo cual es aceptable dentro
del contexto del proyecto, esto debido a que se tenia como criterio de aceptacion que
el modelo obtuviera resultados mayores a 75% en cada prueba ejecutada.

Este criterio se establecié tomando en cuenta los resultados obtenidos en el trabajo
elaborado dentro del laboratorio mencionado en la Seccién 1.2.3.1 punto 1, donde se
obtuvieron métricas de evaluacion que oscilaban en 78% a 81%. Asi como de los
resultados obtenidos en los modelos de Deep Learning desarrollados basandose en la
metodologia CRISP-DM y los modelos basados en arquitectura ResNet expuestos en la
Seccidn 2.2.3 'y Seccién 2.2.4 respectivamente; donde se tienen ejemplos de modelos
con porcentajes generales de las métricas de evaluacion que oscilan entre 60%-80%.

" Model_classification_resnet05-21-2024 10-11_1000dataset. pt
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4.4. Discusion de andlisis de resultados
En este apartado se enlistan recomendaciones de situaciones o temas que tienen la
posibilidad de ser desarrollados en futuras investigaciones y trabajos, con el fin de extender y
mejorar la funcionalidad del modelo.

El modelo actual fue desarrollado para utilizar imagenes NiFTi para realizar su
clasificacion; sin embargo, al incluir otros formatos como DICOM puede presentar una
mejora dentro del flujo de trabajo del personal médico y hacer que el modelo sea mas
robusto al aceptar diferentes formatos, lo que también permite tener disponible una
diversidad de bases de datos para utilizar.

El modelo fue entrenado y probado con diferentes bases de datos, sin embargo, exponerlo
a nuevas bases de datos nunca vistas garantiza que el modelo sea mas robusto y preciso
al realizar la clasificacion. Ademas, al exponer constantemente el modelo a nuevas
imagenes medicas, se pueden identificar otros patrones de error, asi como oportunidades
de mejora en su configuracién y caracteristicas; especificamente en aquellas clases donde
se obtuvieron métricas de evaluacion por debajo de 70% como lo es PLV y CHA para
asi conocer si las clasificaciones erroneas se deben a la calidad de la base de datos o si
el modelo necesita modificarse en su definicion de las clases.

Aunque el modelo se desarrolla de manera que se adhiera a los contextos reales del flujo
de trabajo médico, siempre es una buena practica obtener el apoyo o la participacion del
personal médico auténtico para validar el desempefio del modelo y la aplicacion, como
validar si las regiones definidas para la clasificacion en este modelo son de importancia
o0 deberian ser modificadas. De esta forma se obtiene retroalimentacion que sirve como
insumo para futuras mejoras o ampliaciones de las funcionalidades.

Finalmente, este capitulo comprende solamente las fases 1, 2 y 3 debido a que las fases 4
y 5 tienen que ver directamente con la definicion e implementacion de la propuesta de solucion
planteada en este proyecto, por lo que los detalles de estas se encuentran en el siguiente Capitulo
Propuesta de Solucion.
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5. Propuesta de Solucion
En esta seccion se detalla la propuesta de solucion planteada y ejecutada por la estudiante
para cumplir con todos los objetivos planteados dentro del proyecto, en forma de las fases 4 y 5
que se derivan de la aplicacion de la metodologia CRIPS-DM vy lo planteado en la Seccion 3.7.

5.1. Fase 4 — Integracion
En esta fase se realizan las actividades que permiten la preparacion y desarrollo del puente
que conecta el modelo de clasificacién con la herramienta de escritorio creada.

5.1.1. Preparacion del modelo y aplicacion para integracion
Con respecto a esta tarea, se realiza un proyecto en el lenguaje de programacion Python,
y se utilizan la libreria Onnx para realizar la configuracion de una APl que permite realizar
request al modelo sin importar que otro lenguaje se esté utilizando para el Frontend, en este
caso el uso de Electron.

En la Figura n.° 33 se presenta la distribucién del proyecto en Electron, donde se puede
visualizar las carpetas:

e View: Donde se encuentra todo lo relacionado con las interfaces graficas y las
interacciones del usuario con ellas.

e Model: Donde se encuentra la logica de los requests a la API.

e Utils: Donde se albergan cddigos miscelaneos que se utilizan en diferentes partes del
flujo de funcionalidad de la herramienta.

e Controller: Donde se presenta la ldgica que conecta las interacciones en las interfaces
gréficas con su respectivas requests en model.

e API: Donde se encuentra el codigo del modelo, el codigo para guardar el modelo v el
archivo “. onnx” resultante.

Figura n.° 33 Distribucion del proyecto
EXPLORER

~ MVC

» node_modules

v SIC
> AP
» controller
» model
> utils

» view

Nota: Elaboracién propia (2024).

Por ultimo, en la Figura n.° 34 se presenta el codigo utilizado para preparar el modelo
para después guardarlo y agregarlo al proyecto. En este codigo se llama el modelo en su version
reciente y estable, se le brinda sus configuraciones y después se guarda en un archivo formato
“.onnx”.
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Figura n.° 34 Cédigo para preparar modelo

import sys

import os

current_dir = os.path.dirname (os.path.abspath(_ file })
project_dir = os.path.dirname (current_dir)
sys.path.append (project_dir)

import pandas as pd

¥ from utils.load_data import Dataset

# from utils.bases import split_data_sgually, data statistics
from model.model import modified resnets50

# from utils.runner import Runner

import torch

import torch.nn as nn

model path =

model = modified resnetS0 (pretrained=False, inchans=l, num classes=:) # Define your model architecture
|if not os.path.exists (model_path):

print ( model _path!")
lelse:

model.load state_dict (torch.load(model path, map location=torch.device( 1))

torch_input = torch.randn(l, . , )]
torch.onnx.export (model, torch_ input, )

Nota: Elaboracion propia (2024).

5.1.2. Integracion modelo-herramienta
En la Figura n.° 35 se adjunta el proceso seguido para la integracién del modelo dentro
de la herramienta.

Figura n.° 35 Proceso de integracion del modelo

Guardar el Confirmar la

AR Ejecutar la
modelo en descarga en

Onnx Netron

proyecto

- herramienta

Nota: Elaboracion propia (2024).
Primero, en la Figura n.° 36, se presenta el archivo que contiene el modelo guardado.

Figura n.° 36 Archivo del modelo

MNombre Fecha de modificacidn Tipo Tamafio

[# app 18/12/2024 23:59 Python File 1KB
D model_classification_resnet03-21-2024 1...  31/12/2024 1542 Archivo PT 235332 KB
D modelOnnx.onnx 191272024 00:00 Archivo OMNMNX 91772 KB
D modeldnnxSingle.onnx N272024 23:22 Archive OMNMNX 91 772 KB
[# onnxSave 3N12,2024 2337 Python File 1KB

Nota: Elaboracion propia (2024).

Seguidamente, en la Figura n.° 37, se presenta la validacion realizada con Netron para
confirmar que el modelo contiene todas sus caracteristicas.
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Figura n.° 37 Validacién en Netron

€ > C = netronapp * O = 4@
Integral Calculator = f Derivative Calculato.. @@ Curso Power BI-An... Gf Setlist - Guitar Flash ] Administracion de T...  “. Generador de nube... [5) Leandro Tuttini Blo... » [ Todos los marcadares

Export as PNG CtrlShift=E

Export 25 SVG

Mouse Wheel: Zoom
Zoom In

Zoom Qut

Actual Size

Properties..

Report Issue

About Netron

Nota: Elaboracion propia (2024).

Por ultimo, en la Figura n.° 38, se presenta la evidencia de que le modelo fue agregado

dentro del proyecto principal, en la carpeta “model”.

Figura n.° 38 Modelo en proyecto principal

atl

~ MEDICALCLASSIFICATIO...
» node_modules
» controller

~ model

J5 imageProc

£ modelOnnxSingle.:

Nota: Elaboracion propia (2024).
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5.2. Fase 5 - Despliegue
En esta fase el objetivo principal es el seguimiento de los pasos necesarios para el

desarrollo de la herramienta de escritorio; y su integracion con el modelo de clasificacion
seleccionado.

5.2.1. Disefio de la interfaz grafica
En relacion con la elaboracion del disefio de la interfaz grafica de la herramienta, se
decide realizarla por medio de los lenguajes HTML, CSS y JavaScript; asimismo se utiliza la
plataforma de Electron para asegurar la compatibilidad con los diferentes sistemas operativos.

Primero, en la Figura n.° 39 se presenta el stecth de como deberia verse la herramienta
con sus interfaces gréficas.

Figura n.° 39 Skecth de las interfaces gréaficas

About  Classify  Exit

About  Classify  Exit

Contents preview

Short description of the app

About  Classify  Exit

Select file

Image preview

Nota: Elaboracidn propia (2024).

Seguidamente, en la Figura n.° 40, Figura n.° 41 y Figura n.° 42, se muestra la
apariencia estética de la herramienta.
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Figura n.° 40 P4gina "About ClassiCTMed"

Classify About Exit

This a tool develop by the DIAG Lab from the Computer
Science Departement at Memorial University.

Classify images

Nota: Elaboracion propia (2024).

Figura n.° 41 P4gina "Single classification"

Classify images  About  Exit

Ninguno archivo selec. Classify Single Image

Nota: Elaboracion propia (2024).
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Figura n.° 42 Pagina "Bulk Classification"

ZIP Contents: Classification results

Category Quantity
CHE (Only chest)

ABD (Only abdomen)

PLV (Only pelvis)

CHA (Chest-Abdomen)

ABP (Abdomen-Pelvis)

CAP (Chest-Abdomen-Pelvis)

Total images classified:

Nota: Elaboracidn propia (2024).

5.2.2. Disefio de la arquitectura
La arquitectura seleccionada para el desarrollo de la aplicacion se compone de los

siguientes elementos:

e Backend:
o Modelo desarrollado en Python.
o API desarrollado con Onnxruntime para enviar las imégenes y obtener el
resultado de la clasificacion.
e Frontend:
o Se utiliza el framework Modelo-Vista-Controlador para separar la logica, y
aumentar la facilidad para mantener el codigo.
o Se utilizan una variedad de librerias de NodeJs para desarrollar las
funcionalidades de la herramienta, estas son:
= Nifti-reader-js: Esta libreria permite la manipulacion de las
imagenes NiFTi, y asi corroborar que contienen la informacion
necesaria para ser clasificadas.
= Niivue: Esta libreria permite la carga de una previsualizacion de la
imagen con formato NiFTi seleccionada por el usuario.
= Onnxruntime: Esta libreria permite la comunicaciéon modelo-
herramienta.
= Amd-zip: Esta libreria permite la gestién de archivos tipo ZIP.
Dentro del proyecto se encarga de gestionar la funcionalidad que
permite visualizar los archivos del ZIP seleccionado.
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o Se utiliza Electron con Javascript, HTML y CSS para crear las interfaces

gréficas de la aplicacion.

Por ultimo, en la Figura n.° 43 se adjunta un resumen de cémo se plantea la arquitectura
de la aplicacion donde se detallan las librerias utilizadas para el Frontend.

Figura n.° 43 Arquitectura de la aplicacién

ront-end Entrada
Estructura;
« Javascript
« HTML
o (G555
Electron - nifti-reader-js
« niivue
. Back-end| - onnxruntime
Entrenamiento . amd-zip
y prueba Arquitecturas
- CNN
« Resnet50
@ comunicacion
- Pytorch
- Pandas ONNX
- TensorFlow icacié
Modelo S comunicacion _, 1 oy Request
. siey
Imdgenes de TAC

Nota: Elaboracion propia (2024).

a t i P4gina 85 | 171



Desarrollo de una herramienta de escritorio para la automatizacion del proceso de analisis e

interpretacion de tomografias axiales computarizadas (TAC) mediante la aplicacion de un
modelo de Deep Learning.

5.2.3. Desarrollo de la herramienta
Primeramente, se detalla en la Tabla n.° 22, las tareas relacionadas con el desarrollo de

la herramienta junto con su complejidad, los conocimientos puestos en practica obtenidos en la
carrera y el tiempo en dias que tomé completarlas en semanas. La escala utilizada para medir
la complejidad se encuentra detallada a continuacion:

e Baja: Se refiere a tareas que requieren de un conocimiento de funciones basicas de
programacion y toman de uno a tres dias para completarlas.

e Media: Se refiere a tareas que requieren conocimientos avanzados de programacion
y toman de cuatro a siete dias para completarlas.

e Alta: Se refiere a tareas que requieren conocimientos especializados en
programacion y toman mas de siete dias para completarlas.
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Tabla n.° 22. Tareas para el desarrollo de la herramienta

Seleccion de las tecnologias por | Media Disefio de software 4
utilizar

Disefio (en papel) de la interfaz | Baja Disefio de software 1
grafica

Configuraciéon inicial de la | Baja Disefio y desarrollo 1
herramienta framework MVC de software

Programacion estética de la | Baja Desarrollo de 2
interfaz grafica 1 - Pagina software

"About"*

Programacién funcionalidad de | Baja Desarrollo de 2
la interfaz gréfica 1 - Pagina software

"About"

Programaciéon estética de la | Baja Desarrollo de 3
interfaz grafica 2 - Pagina software

"'Single Classification"’

Programacion de mostrar los | Baja Desarrollo de 1
resultados de clasificacion - software

Pagina "'Single Classification™

Programacion estética de la | Media Desarrollo de 4
interfaz gréafica 3 - Pagina ""Bulk software

classification""

Programacién de mostrar los | Media Desarrollo de 7
resultados de clasificacion - software

Pagina ""Bulk classification""

Agregar la funcionalidad de Desarrollo de 9
guardar en diferentes carpetas software

las clasificaciones realizadas

Agregar  funcionalidad  de Desarrollo de 9
previsualizacion del TAC en la software

herramienta

Agregar  funcionalidad de | Media Desarrollo de 4
previsualizacion de los software

contenidos del zip en la

herramienta

Agregar la comunicacion entre Desarrollo de 11
modelo-herramienta software

Pruebas de funcionalidad Baja Calidad de software 3

Nota: Elaboracion propia (2024).

En total el tiempo utilizado para desarrollar la herramienta fue de 61 dias u ocho
semanas de desarrollo en paralelo con las pruebas del modelo de Deep Learning.
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Ademas, en el Apéndice I. Cronograma de desarrollo de la herramienta se puede
encontrar el cronograma de desarrollo de la herramienta segun las semanas del proyecto en las
cuales se completaron las tareas planteadas.

Seguidamente, en la Tabla n.° 23 se describen las dificultades, decisiones u obstaculos
atravesados en cada una de las tareas.

Tabla n.° 23. Dificultades del desarrollo de la herramienta

Seleccion de las tecnologias
por utilizar

e Para la integracion modelo-herramienta, en un principio se
habia tomado la decisién de utilizar Flask, pero después de
considerar las caracteristicas de esta libreria y contrastarlas
con Onnx, se decidié continuar con Onnx debido a su
flexibilidad, facil uso y oportunidades de distribucién.

e Para el desarrollo de la l6gica de negocios y el FrontEnd se
escogio utilizar el open-source Electron que permitia un
framework sencillo de utilizar y con minimo tiempo de
configuracién, ademds ya incluia los intérpretes de
Javascript, HTML y CSS.

e Para generar y gestionar el codigo, se decidid utilizar la
herramienta Visual Studio Code por familiaridad con sus
funcionalidades y conocimiento de sus caracteristicas.

Disefio (en papel) de la
interfaz grafica

Para el disefio de la interfaz se tomaron en cuenta aquellos
colores que transmitian sector médico, por la naturaleza del
proyecto. Ademas, del skecth realizado en papel se realizado su
version en Figma para obtener una version profesional de lo
disefiado.

Configuracion inicial de la
herramienta  framework
MVC

La decision de utilizar el framework MVC viene del esfuerzo por
entregar un cédigo de calidad, ya que este framework permite
separar la logica de manera que el codigo tenga un alto
porcentaje de mantenibilidad y un bajo porcentaje de
complejidad. También, otra de las razones fue facilitar la
colaboracion y extension de la herramienta desarrollada, por lo
que al utilizar las caracteristicas de separacion del codigo
permite que este sea reutilizado en otros desarrollos.

Programacion estética de
la interfaz grafica 1 -
Pagina ""About™

Se decidio agregar imagenes moviles (gif) que mostraran las
regiones del cuerpo que el modelo clasifica para ayudar a la
comprension del contexto de la herramienta.

Programacion estetica de
la interfaz grafica 2 -
Pagina "Single
Classification™

Después de analizar la herramienta se decide agregar un cuadro
con el significado de cada uno de los acronimos que presenta
como resultado el modelo para una sencilla interpretacion de la
informacion presentada.

atl
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Programacién de mostrar
los resultados de
clasificacion - Pagina
"'Single Classification"’

modelo de Deep Learning.

Al desarrollar esta funcionalidad se presentd una dificultad
relacionada con la presentacion del resultado, ya que la
informacion devuelta por el modelo era abundante y no se
lograba llegar al resultado que se deseaba mostrar. Por esto, se
tuvo que ir disecando la respuesta parte por parte hasta encontrar
la parte de la respuesta que se queria mostrar.

Programacion de mostrar
los resultados de
clasificacibn -  Pagina
"Bulk classification™

Después de analizar la herramienta se decide eliminar la
posibilidad de visualizar la exactitud del modelo con respecto a
las clasificaciones realizadas, por dos razones:

e No se consider6 un dato relevante para los usuarios
finales.

e Evitar errores de calculo de la exactitud cuando se recibe
un ZIP que no contine unca cantidad balanceada de cada
clase.

e Se considerd que seria de ayuda tener una opcion que
permita a los usuarios descargar un ZIP con los
resultados de la clasificacion realizada por el modelo.

Agregar la funcionalidad
de guardar en diferentes
carpetas las clasificaciones
realizadas

e Estatarea sufrié un retraso importante debido a que el equipo
de cdmputo utilizado para desarrollar la herramienta dejé de
funcionar y se perdio todo el avance que se tenia.

e Por otro lado, esta funcionalidad se plante6 como medida
para aumentar la funcionalidad de la herramienta y como
intercambio con la funcionalidad que presentaba la exactitud
de la clasificacion.

Agregar funcionalidad de
previsualizacion del TAC
en la herramienta

e Esta funcionalidad fue agregada después de analizar la
herramienta y pensar que seria importante que los usuarios
tengan la posibilidad de corroborar que la imagen que
quieren clasificar es la que seleccionaron.

e Para esta funcionalidad se tomaron varias rutas de ejecucion:

o Primero, se intent6 realizar dibujando en un canvas
de HTML, pero se encontraron problemas de calidad
de la imagen.

o Segundo, se intento utilizar diferentes librerias de
visualizacion de imagenes, pero no eran compatibles
con NodeJs.

Al final se indagd y se encontrd la libreria Niivue que
permite la previsualizacion de imagenes NiFTi de
alta calidad.

Agregar funcionalidad de
previsualizacion de los
contenidos del zip en la
herramienta

Esta tarea sufrié de un retraso importante debido a que el equipo
de computo utilizado para desarrollar la herramienta dejo de
funcionar y se perdid todo el avance que se tenia.
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Agregar la comunicacion | Esta tarea sufrié de un retraso importante debido a que el equipo
entre modelo-herramienta | de computo utilizado para desarrollar la herramienta dej6é de
funcionar y se perdio todo el avance que se tenia.

Ademas, se realizaron dos actualizaciones del modelo porque: 1.
La entrada de datos estaba mal configurada y 2. Se actualizé el
modelo.

Pruebas de funcionalidad | Para la realizacion de las pruebas se decidié que se llevarian a
cabo cuatro tipos para asegurar la calidad de la herramienta
elaborada: usabilidad y funcionalidad, calidad, tiempos de

respuesta y uso de recursos computacionales.
Nota: Elaboracién propia (2024).

Continuando, se exponen las lecciones aprendidas del proceso de creacion de la
herramienta.

e El uso de Onnx permite una comunicacion modelo-herramienta sencilla de
comprender y gestionar, mientras que el uso primario de Flask presentaba un doble
esfuerzo por parte de los usuarios finales para usar la herramienta.

e Es importante guardar en varios repositorios el proyecto que se esta elaborando para
evitar la pérdida de informacion y avance.

e El plantear larealizacién de pruebas de funcionalidad de varios tipos permite asegurar
un grado de calidad a la herramienta desarrollada.

e EI utilizar el framework permite realizar un desarrollo ordenado y gestionar los
cambios de manera fluida.

o El utilizar un nuevo programa Electron presenta una curva de aprendizaje que debe
tomarse en cuenta en el cronograma de ejecucion.

e La programacion paralela permite avanzar de manera &gil y presentar resultados con
rapidez.

Por ultimo, en la Figura n.° 44, Figura n.° 44se presenta la evidencia de que la
herramienta fue desarrollada.
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Figura n.° 44 Evidencia de desarrollo de la herramienta

~ MEDICALCLASSIFICATIO... [} BT U &
> node_modules
C
ontroller
~ model

J5 imageProx

J5 main,js

Js preload.js
{} package-loc

{} packagejson

Nota: Elaboracion propia (2024).
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5.2.4. Pruebas de funcionalidad
Las pruebas de funcionalidad realizadas en la aplicacion fueron de tipo caja negra,
donde se pretende evaluar las funcionalidades y usabilidad de la aplicacion sin tomar en cuenta
la I6gica del cddigo en el backend, y caja blanca, donde si se evalua el codigo fuente junto con
la l6gica detras.

Primeramente, en la Tabla n.° 24 se adjunta la definicion del ambiente de pruebas para
la herramienta desarrollada.

Tabla n.° 24. Ambiente de pruebas de la herramienta

Cantidad de Usabilidad y funcionalidad: 3.

pruebas Calidad: 1.

realizadas Recursos computacionales: 1

Tiempos de ejecucion: 1.

Usabilidad y funcionalidad: caja negra.

Calidad: caja blanca.

Recursos computacionales: caja blanca.

Tiempos de ejecucion: caja negra.

Equipo de | Computadora HP

computo e Procesador: AMD A9-9425 RADEON R5.

¢ RAM: 12 GB.

e Sistema operativo: Windows 10 x64.

Usabilidad y funcionalidad: Visual Studio Code v1.96.3.
Calidad: SonarQube Community Edition v25.1.0.102122.
Recursos computacionales: Visual Studio Code v1.96.3.
Tiempos de ejecucion: Visual Studio Code v1.96.3.
Nota: Elaboracion propia (2024).

Tipo

Software

Seguidamente, en la Figura n.° 45, se presenta la evidencia de la funcionalidad para ver
una vista previa del TAC seleccionado para su clasificacion.
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Figura n.° 45 Mostrar una vista previa del TAC

Classify images About Exit

ctl.nii Classify Single Image

Nota: Elaboracion propia (2024).

Continuando, en la Figura n.° 46, se presenta el resultado de la clasificacion del TAC
mostrado en la vista previa.

Figura n.° 46 Resultado de la clasificacion individual

Classify images About Exit

ctl.nii Classify Single Image

Classification
result

Nota: Elaboracion propia (2024).
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Asimismo, en la Figura n.°47, se muestra como se visualiza el proceso de clasificacion
de un zip que contiene TAC.

Figura n.° 47 Proceso de clasificacién grupal

Classifyving the images provided,
please wait...

Classification Progress: 0%

Nota: Elaboracion propia (2024).

Posteriormente, en la Figura n.° 48 y Figura n.° 49, se expone los resultados de la
clasificacion grupal donde se presenta un resumen de los contenidos del zip seleccionado, un
resumen de la cantidad de iméagenes clasificadas en cada regién y un boton que le permite al
usuario descargar un zip con las imagenes guardadas en félderes segun su clasificacion.
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Figura n.° 48 Resultados de la clasificacion grupal

@ culcim ssification — X
Classify im: About  Exit

Seleccionar archivo Classify ZIP

Download Results

ZIP Contents:

Classification results

o ctlnii
o ot nii
+ ctini
o ctdnii CHE (Only chest)

Category Quantity

ABD (Only abdomen)
PLV (Only pelvis)
CHA (Chest-Abdomen)
ABP (Abdomen-Pelvis)
CAP (Chest-Abdomen-Pelvis)
Total images classified:

Classification completed. Download your results.

Nota: Elaboracidn propia (2024).

Figura n.° 49 Zip con los resultados de la clasificacion

Archivo Grdenes Herramientas Favoritos  Opciones  Ayuda

agEgome ~2 90 52 58

saeren Comprobar te Informacion | Buscarvinus Comentano auto extrei

+ @ - archnvo 2, tamafe 751744 bytes
Hombre h Tamafio Comprimido Tipo Modificade Rex
L

ABD 678 G0I0 Carpela de aschivos.

cap 9646934 271424 Carpeta de aschivos

P G150 WIS Carpets desschivos

Nota: Elaboracion propia (2024).

Continuando, en la Figura n.° 50 Resultados de la prueba de calidadse exponen los
resultados obtenidos después de realizar la prueba de calidad, donde se midi6 la seguridad,
fiabilidad y mantenibilidad de la herramienta desarrollada.
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Figura n.° 50 Resultados de la prueba de calidad

main 122k Lines of Code - Version not provided (A Setas homepage
Quality Gate = Last analysis 1 hour ago
v

Passed

¥ medicalCTApp I main ~ ?

Overview lssues Security Hotspots Measures Code Activity Project Settings ~ Project Information

A IE aSLANAIYSIS HES Wallinygs. S8 usians
New Code Overall Code

Security Reliability Maintainability

0 Open issues A 706 Open issues c 371 Open issues E

Nota: Elaboracion propia (2024).

Con respecto a los resultados obtenidos, la nota obtenida en el apartado “Reliability” es
C debido a situaciones con los médulos instalados dentro de la herramienta; sin embargo, esto
no presenta un peligro eminente ni un obstaculo de funcionalidad por lo que se acepta la
calificacion.

Ademas, en la Tabla n.° 25 se detalla un promedio del uso de recursos computacionales
al ejecutar la funcionalidad “Single Classification” y “Bulk Classification”, cabe destacar que
en el Anexo Il1. Detalle de prueba: recursos computacionales se adjuntan los detalles de la
prueba.

Tabla n.° 25. Uso de recursos computacionales

Single classification CPU 0% — 16%

Memoria 30000 — 80000 KB
Bulk classification CPU 0% — 1,24%
(12 imégenes) Memoria 79000 — 410000 KB

Nota: Elaboracion propia (2024).

Los resultados de la Tabla n.° 25 permiten establecer que la herramienta consume un
porcentaje minimo de recursos computacionales lo que presenta un beneficio de uso.

Por otro lado, se realiza una prueba para conocer el tiempo que toman las
funcionalidades en completar el trabajo, donde se obtuvieron los siguientes resultados
presentados en la Tabla n.° 26. Ademas, es importante mencionar que en los tiempos de la
clasificacion grupal estan relacionados con el tiempo de procesar una imagen dentro del zip.
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Tabla n.°26. Tiempos de procesamiento

(12 imégenes)

Clasificacion individual | Proceso de clasificacion: 3,363 s. 5,363 s.
Presentacion de resultados: 2 s.
Clasificacion grupal Proceso de preprocesamiento: 35s— 120 s. 76s — 243 s.

Proceso de clasificacién: 1s—3s.
Presentacion de zip con resultados: 40 s — 120 s.

Nota: Elaboracion propia (2024).

Analizando los tiempos presentados, la aplicacion presenta una opcion rapida para la
clasificacion individual y grupal de TAC.

Por Gltimo, se realiza una encuesta de usabilidad y satisfaccién general a uno de los
usuarios expertos para conocer su opinion; ademas, en la Tabla n.° 27, se enlistan detalles de

las encuestas aplicadas.

Tabla n.° 27. Caracteristicas de las encuestas de usabilidad y satisfaccion

Numero de preguntas

Encuesta usabilidad: 10.
Encuesta satisfaccion: 7.

Escala de calificacion

La escala de calificacién usada fue de uno a cinco, donde uno
significa “Totalmente en desacuerdo” y “Totalmente de acuerdo”.

Plantilla de preguntas

Encuesta usabilidad: Apéndice E. Plantilla de encuesta de
usabilidad.
Encuesta de satisfaccién: Apéndice D. Plantilla de encuesta de
satisfaccion.

Temas de las

preguntas

Encuesta usabilidad: Apariencia general, presentacion de los
resultados, complejidad de uso, grado de inconsistencias y grado de
conocimiento profesional para utilizar la herramienta.

Encuesta satisfaccion: Importancia de las funcionalidades dentro
del contexto, tiempo de respuesta, instrucciones claras dentro de la
herramienta, cumplimiento de expectativas y grado de impacto
dentro del sector salud.

Usuario experto

En este caso, el usuario experto para ambas encuestas fue el
supervisor del proyecto, quien tiene experiencia en aplicaciones de
similar naturaleza.

Interpretacion de

resultados

Encuesta de usabilidad: System Usability Scale (SUS) que permite
medir qué tan usable son las aplicaciones o sistemas desarrollados en
software, donde las calificaciones por encima de 80,3 significan que
el sistema cumple con las consideraciones de usabilidad.

Encuesta de satisfaccion: La calificacion de satisfaccion se mide
con una escala del uno a cinco, donde una calificacion cercana a cinco
significa que la aplicacion cumple con lo esperado.

atl

Nota: Elaboracion propia (2024).
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Asimismo, en la Tabla n.° 28, se presenta las calificaciones obtenidas en cada una de

las encuestas, igualmente las respuestas de estas se encuentran en Anexo IV. Respuestas
encuesta de satisfaccion y Anexo V. Respuestas de encuesta de usabilidad.

Tabla n.° 28. Resultados de encuesta de satisfaccion y usabilidad

Satisfaccion 4,86

Usabilidad 87,5
Nota: Elaboracion propia (2024).

Con estos resultados, se tiene la certeza que la aplicacion desarrollada cumple con las
expectativas planteadas, asi como, que presenta una opcion de valor para la automatizacién de
la clasificacion de imagenes médicas.

5.2.5. Paso a produccion

En primer lugar, en la Figura n.° 51 se adjunta el proceso seguido para realizar el paso
a produccion de la herramienta.

Figura n.° 51 Proceso de paso a produccion

Crear Obtener
cuenta de aprobacion

Cargar
proyecto en

Importar
proyecto de

Cargar
proyecto en

GitHub y del GitHub

GitLab supervisor

el servidor
"Cedar"

GitHub a
GitLab

Nota: Elaboracidn propia (2024).

En segundo lugar, en la Tabla n.° 29 se presentan las dificultades, obstaculos o
situaciones encontrados a la hora de realizar el paso a produccién de la herramienta.
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Tabla n.° 29. Dificultades del paso a produccién

Crear cuenta de
GitHub

Al crear la cuenta de GitHub esta se debio crear con la cuenta del
laboratorio para permitir la correcta comunicacion entre GitHub y GitLab.

Crear cuenta de
GitLab

Para crear la cuenta de GitLab era necesario seguir los pasos delimitados
en el manual “FAISAL compute setup” donde se requeria solicitar permiso
para acceder a los repositorios del laboratorio y asi terminar de configurar
la cuenta.

Obtener
aprobacion
supervisor

del

La presentacion de los resultados al supervisor sufrid de un atraso de
alrededor de dos semanas, debido a problemas con el equipo de computo
utilizado para el desarrollo, asi como la pérdida de parte del cddigo
funcional de la herramienta.

Cargar proyecto
en el servidor
“Cedar”

Las dificultades presentadas para cargar el proyecto dentro del servidor
“Cedar” fueron:
e El servidor estuvo caido por dos semanas, por lo que, no se tenia
acceso a el para realizar la respectiva carga.
e A la hora de copiar el proyecto, la conexién con el servidor se
perdia, por lo que se tuvo que aumentar el tiempo de conexién.
e Se tuvo que solicitar la creacién de un nuevo repositorio de
archivos dentro del servidor, debido a problemas con el espacio
disponible.

Cargar proyecto

Para lograr cargar el proyecto dentro de GitHub se presenté el obstaculo

GitHub a GitLab

a GitHub relacionado con el peso de los archivos dentro del proyecto, donde la
plataforma no permitia archivos que superaran los 50 MB; dentro del
proyecto se tenian dos documentos que sobrepasaban este limite, por lo
que, se tuvieron dos opciones 1. Usar un programa externo llamado Git Lfs
0 2. Excluir aquellos archivos mayores a 50 MB.

Tomando en cuenta el tiempo y la facilidad, se implemento la segunda
opcion y se excluyo la carga de los archivos mayores a 50MB.

Importar Al momento de importar el proyecto de GitHub a GitLab se presentaron las

proyecto de | siguientes dificultades:

e El nombre del proyecto en GitHub y en GitLab deben coincidir
para que la importacion se dé correctamente.

e Enlaconfiguracion de GitLab se deben agregar los repositorios del
laboratorio para agregar el proyecto.

e Asi como en GitHub, GitLab no permite la carga de archivos que
sobrepasen los 50 MB de peso, por lo que, se excluyeron los
mismos archivos que en el paso “Carga proyecto a GitHub”.

Nota: Elaboracién propia (2024).

En tercer lugar, en la Tabla n.° 30 se realiza un resumen de los requerimientos
completados y presentados junto a las secciones que evidencian su cumplimiento. Asimismo,
dichos requerimientos fueron presentados al supervisor para “Obtener aprobacion del

supervisor”.
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Tabla n.° 30. Trazabilidad de los requerimientos

Analisis del modelo base Terminado y presentado Seccion 3713 vy
3.7.1.4.

Etiquetado manual de | Terminado y presentado Seccion 3.7.2.1.

imagenes médicas

Depuracion y | Terminado y presentado Seccion  3.7.22 'y

preprocesamiento del dataset 3.7.2.3.

Pruebas al modelo base Terminado y presentado Seccién 3.7.3.

Desarrollo del frontend de la | Terminado y presentado Seccién 3.7.5.

herramienta

Integracion modelo-frontend Terminado y presentado Seccién 3.7.4.

Nota: Elaboracién propia (2024).

Todos los requerimientos fueron presentados al supervisor como parte de la entrega final
de productos y se recibid la aprobacién de estos, como se detalla en el Apéndice H. Minuta 3 —
Segunda entrega de productos, lo que permite a otros colaboradores realizar mejoras y

actualizaciones de esta, lo que permite continuar con la carga del proyecto en GitHub, GitLab
y el servidor “Cedar”.

En cuarto lugar, se muestra de la Figura n.°52 a la Figura n.° 54, la evidencia de que
el proyecto que contiene la aplicacion desarrollada fue cargado en el servidor “cedar”, GitHub

y el GitLab del laboratorio, lo que permite a otros colaboradores realizar mejoras y
actualizaciones de esta.

Figura n.°52 Proyecto en servidor "cedar"
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Computer -
[ stewv2s. 4, >
(1) Desktop nade_modules src package,json package-lack json
LI File System

)

[ Documents
& Downloads
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Nota: Elaboracion propia (2024).
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Figura n.° 53 Proyecto en GitHub

») Actions [ Projects

D Unwatch 1~ - V2 Star 0

# main ~ ¥ 1Branch © 0 Tags Q Go to file t Add file ~

@ dvalverdeviz Add files via upload f now 91 Commit

[ cTScanAdb.gif

[ cTScanWhole.gif
[ abouthtml Releases
[ bulkNiFTiClassification.htm|
[ imageProcessor,js

Packages

[ loadDocuments.gif

3 mainjs

Nota: Tomado de GitHub (2024).

Figura n.° 54 Proyecto en GitLab

Stephanie Valverde [ testGitLab

Enable in settings

T testGitLab & (

¥ main +~ testGitLab / + v Find file Edit v m

A" " Add files via upload

‘. »! dvalverdeviz authored 2 minutes ago Hnverified SR [?: History
Name Last commit Last update
B CTScanAdb.gif Add files via upload 3 minutes ago
P CTScanPelvis.gif Add files via upload 3 minutes ago
B CTScanWhole.gif Add files via upload 3 minutes ago
B about.html Add files via upload 3 minutes ago
B bulkMiFTiClassification.html Add files via upload 3 minutes ago
imageProcessor.js Add files via upload 3 minutes ago
B loadDocuments.gif Add files via upload 3 minutes ago
main.js Add files via upload 3 minutes ago
menuConfiguration.js Add files via upload 3 minutes ago

Nota: Tomado de GitLab (2024).
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5.3.

Para finalizar, al llevar a cabo de todos los pasos para el paso a produccion de la
herramienta, se recolectaron las siguientes lecciones aprendidas.

El uso de las plataformas GitHub y GitLab presenta una opcién de colaboracién y
extension de la herramienta desarrollada.

Es importante el almacenamiento del cddigo desarrollado en mudltiples repositorios
locales y en la nube para evitar la pérdida de informacién.

El acatamiento temprano y en regla de los manuales de configuracion para el entorno de
desarrollo permite ahorrarse tiempo a la hora de pasar a produccion las herramientas
desarrolladas.

Andlisis de la viabilidad

En la presente seccion, se presenta un analisis de viabilidad econémica-financiera que se
define como ““andlisis de investigacion donde se toma en cuenta todos los factores relevantes que
afectan el proyecto para determinar le probabilidad de completar el proyecto con éxito y margen
de ganancia” (Wanatop, 2024, parr. 2); asi se obtiene prueba de la pertinencia de la solucion
propuesta.

Debido a la naturaleza del proyecto, los costos que se exponen en la presente seccidn estan
relacionados con la manutencion y gastos de viaje incurridos por la estudiante para trabajar en el
laboratorio y la universidad.

atl

5.3.1

Consideraciones para los calculos

En este apartado se presentan las consideraciones que son tomadas en cuenta para
realizar los célculos de costos referentes al desarrollo del proyecto.

El tipo de cambio utilizado para la conversion entre ddlares canadienses y dolares
americanos es 1 USD = 0,7020 CAD.

Se utiliza un maximo de dos decimales en los diferentes calculos y conversiones de
monedas.

La estudiante contd con una beca econémica con un monto de 2.350 USD, por parte
del Instituto Tecnoldgico de Costa Rica para la compra de los tiquetes aéreos y
seguro médico. Asimismo, contd con una beca econémica por parte del gobierno
canadiense por un monto de 8.200 CAD para cubrir con los gastos relacionados a
la manutencion.

Dentro de los costos se hace una division en dos categorias: costos personales de la
estudiante para llevar a cabo el proyecto; y costos relacionados directamente al
desarrollo del proyecto. En la primera categoria, se toma en cuenta los tiquetes de
avion, hospedaje, alimentacion, seguro médico y compra de equipo de cémputo;
mientras que para la segunda categoria se toma en cuentan los costos aproximados
de las membresias y licencias de los servidores.

Con respecto a los costos por parte del laboratorio, se toma la decision de solo
adjuntar el costo de los servidores CEDAR y GITLAB; esto debido que para
agregar los datos de los servicios publicos se tenian los costos por todas las sedes
de la universidad dificultando el calculo especifico del laboratorio o lo utilizado
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por la estudiante. Similarmente con los costos de las licencias de Google y
Microsoft 365, ya que, la universidad tiene un convenio educacional; debido a
esto las licencias son gratis.

e No se toma en cuenta costos relacionados con las tecnologias utilizadas para la
elaboracion de la aplicacion, ya que, tanto Electron como Onnx son software open
source y gratis. Ademas, los costos de equipo del equipo de cdmputo utilizado
relacionado con el laboratorio se encuentran comprendido en el rubro del servidor
CEDAR.

5.3.2. Célculo de costos
En la Tabla n.° 31, se exponen todos aquellos costos incurridos por parte de la
estudiante para realizar el proyecto en la universidad Memorial.

Tabla n.°31. Desglose de costos

Costos personales de la estudiante
Tiquetes de avién $1.752,10 $1.230
Hospedaje (residencia) $2.310 $1.621,61
Alimentacién $2.915 $ 2.046,32
Seguro médico extranjero $ 261.59 $183.63
Equipo de cémputo $ 585 $ 410,66
Costos para el desarrollo
Softwares y servidores: $5.000 (CEDAR) $3.510 (CEDAR)
e Servidor CEDAR $165,24 (GITLAB) $116 (GITLAB)
e Gitlab

Nota: Elaboracion propia (2024).

En conclusidn, el total invertido para el desarrollo del proyecto fue de $9.118,22 d6lares
americanos donde $ 5.492,22 dolares americanos son costos relacionados con los gastos
personales de la estudiante y $3.626 dolares americanos son costos relacionados con el
laboratorio.

5.3.3. Beneficios esperados
En este apartado, se desglosan los beneficios esperados por motivo de la
implementacion de la propuesta de solucion, estos beneficios no son cuantificados en términos
monetarios debido a que el proyecto fue desarrollado en un ambiente investigativo dentro de
un laboratorio universitario, lo cual complica la cuantificacion econémica.

e Reduccion del tiempo de clasificacion de TAC que muestran diferentes secciones
del cuerpo.

e Reduccion del tiempo de andlisis e interpretacion de los TAC, al obtener una
clasificacion previa de las imagenes médicas.

e Reduccion de la carga de trabajo de los médicos radiologos, al tener una
herramienta que les permite clasificar los TAC, en segundo plano.
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6. Conclusiones
En este capitulo se realiza un resumen de los hallazgos y datos relevantes dentro del
Anélisis de Resultados y la Propuesta de Solucion, para asi reflejar el cumplimiento de los
objetivos definidos.

6.1. Objetivo especifico uno

Seleccionar los datos correctos dentro de las bases de datos, para la prueba y entrenamiento
del modelo de Deep Learning, por medio de la limpieza y clasificacion de los registros.

De acuerdo con los resultados obtenidos al aplicar la revision documental y las reuniones
con el supervisor, que permitieron seleccionar la base de datos idonea para las pruebas y
entrenamiento del modelo segun las necesidades definidas, se concluye lo siguiente:

e Comprender como esta configurado y cémo funciona el modelo es el primer insumo para
realizar la seleccion de la base de datos Optima para su posterior prueba y entrenamiento,
segun lo expuesto en la Seccion 4.1.4.

e Labase de datos debe estar compuesta por imagenes de TAC con formato NiFTi, asi como
contener una cantidad de imagenes mayor a 5000, una cantidad balanceada de imagenes
de cada clase y nunca haberse usada en el modelo, como se especifica en la Seccion 4.1.4.

e Lasiméagenes dentro de la base de datos fueron pasadas por un preprocesamiento donde se
realizo su limpieza, depuracién, descarte y corte, obteniendo asi las imagenes médicas que
fueron utilizadas para realizar las pruebas, segun lo estipulado en la Seccién 3.7.1.1 y
Seccion Fase 2 - Comprension y preprocesamiento de datos

e El resaltado de inconsistencia en la Seccion 4.2.3 dentro de la base de datos permitio tener
una vision general de la calidad de esta, con respecto a las necesidades planteadas.

e Se obtuvo un conjunto de alrededor de 5224 datos etiquetados después de realizar el
etiquetado manual, segun la Tabla n.° 13.

6.2. Objetivo especifico dos

Desarrollar un modelo de Deep Learning que mejore el estado del arte, con el fin de definir
el modelo 6ptimo.

De acuerdo con los diferentes disefios experimentales y tablas de registro realizadas, que
permitieron la prueba y entrenamiento del modelo, se concluye que:

e Enel proceso de pruebas, es necesario utilizar un dataset balanceado para obtener una vista
detallada de como el modelo se comporta cuando se le presentan imagenes nunca vistas,
segun los resultados obtenidos en Tabla n.° 19.

e El modelo presentd un patron de error relacionado con la identificacion de las clases Pelvis
(PLV) y Abdomen-Pelvis (CHA), donde més de la mitad de su dataset fue clasificado de
manera errénea, lo que sugiere que el modelo encuentra dificil reconocer esas regiones y
las confunde con otras, como lo muestra la Tabla n.° 21.

atl
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e El modelo debe ser entrenado con imagenes de otro dataset para evitar el Overfiting y
mantener un registro del patron de error con las clases Pelvis (PLV) y Abdomen-Pelvis
(CHA), segun lo expuesto en la Seccion 3.7.3.5.

e El modelo éptimo fue seleccionado con base en la version del modelo que se encontraba
estable al momento de terminadas las pruebas realizadas, segun lo estipulado en la Seccién
4.3.5.

6.3. Objetivo especifico tres

Evaluar el modelo de Deep Learning para la seleccion del modelo dptimo en términos de
precision, eficiencia y desempefio.

De acuerdo con las tablas de registro presentadas en la Seccién Fase 3 — Modelaje, que
permiten realizar un analisis del desempefio global del modelo, se concluye que:

e Al realizar una comparacion entre los porcentajes generales de las métricas de evaluacion
obtenidos en el estado del arte y los porcentajes obtenidos en las pruebas, se nota que el
modelo tiene un desempefio por encima del 75%, segin lo mostrado en la Tabla n.° 19, lo
que se considera aceptable dentro del contexto, segln lo expuesto en la Seccion 4.3.5.1 .

e Al analizar los resultados de las métricas para cada una de las clases se confirma que el
modelo logra clasificar correctamente las clases CHE, ABP y CAP en la mayoria de los
casos probados, como se muestra en la Tabla n.° 20, esto permite concluir que el modelo
identifica correctamente estas regiones en imagenes nuevas 0 nunca Vistas.

6.4. Objetivo especifico cuatro

Implementar una herramienta de escritorio (beta) integrando el modelo de Deep Learning
seleccionado, que sea accesible y Gtil al personal médico, para la agilizacion del proceso de
analisis e interpretacion de los TAC.

De acuerdo con los disefios experimentales y encuestas realizadas, que permitieron
desarrollar la aplicacion, asi como calificarla, se concluye que:

e La herramienta cumple con todo lo definido y estipulado a nivel funcional en la Seccion
3.7.1.1, donde se llevd a cabo la recoleccion de requerimientos.

e El cargar el proyecto a diferentes servidores o0 ambientes, como se muestra en la Seccion
5.2.5, permite abrir la puerta a nuevas colaboraciones, posibles mejoras y potenciales
identificacion de cuellos de botella; asi como presenta una agilizacion en el proceso de
introducir la herramienta al mercado.

e Las pruebas realizadas en la Seccion 5.2.4 a la herramienta permite agregar un grado de
profesionalismo, calidad y seguridad en su desempefio, al utilizar herramientas como
SonarQube, que presenta una opcion completa de analisis.
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6.5. Objetivo general

Desarrollar una herramienta de escritorio basada en la ejecucion de un modelo de Deep
Learning, utilizando la metodologia CRISP-DM, para la automatizacion del proceso de
analisis e interpretacion de un TAC por medio de su clasificacion, dentro del 11 semestre del

2024.

De acuerdo con lo expuesto en las Secciones 1.2.1. Modalidad del proyecto y Seccion
Analisis de la viabilidad, se concluye que:

e El proyecto llego a su término de manera satisfactoria, todas las tareas fueron completadas
en tiempo; asimismo los resultados presentados fueron aceptados por el supervisor, como
se evidencia en la Seccion 5.2.5.

6.6.  Conclusiones sobre la modalidad del proyecto
Estas conclusiones responden a la modalidad del proyecto, su naturaleza, las experiencias
vividas, las dificultades, entre otras situaciones experimentadas. Se concluye lo siguiente:

atl

La exposicién a un ambiente multicultural presenta la oportunidad de crecer a nivel
interpersonal y permite utilizar las habilidades blandas desarrolladas a lo largo de la
carrera.

La disponibilidad de equipo de cémputo de calidad para el desarrollo y prueba de los
diferentes modelos de inteligencia artificial permiten la experimentacion libre de nuevas
tecnologias sin preocuparse de la demanda computacional.

La experiencia presenta una oportunidad de conocimiento de nuevas tecnologias, al
trabajar en un laboratorio donde cada persona se encuentra desarrollando un proyecto en
una rama diferente.

El ambiente multicultural abre las puertas a crear nuevas conexiones profesionales dentro
y fuera de los dominios de la carrera.

El ambiente de colaboracion dentro del laboratorio permitié aplanar la curva de
aprendizaje para diferentes tareas dentro del proyecto, al tener comparfieros expertos o
recursos compartidos para consultar.
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7. Recomendaciones
En esta seccion se exponen las recomendaciones planteadas posterior a la finalizacion del
proyecto realizado en el laboratorio DIAG, en términos de actualizacion, extensién o mejora de la
herramienta y el modelo utilizado dentro del proyecto, siendo estas:

1. Se insta a plantear, elaborar y ejecutar un plan de pruebas donde esté presente una
representacion del personal médico, este debido a que aunque el modelo se desarrolla de
manera que se adhiera a los contextos reales del flujo de trabajo médico, siempre es una
buena préactica obtener el apoyo o la participacion de este personal para validar el desempefio
del modelo y la aplicacion, por ejemplo: validar si las regiones definidas para la clasificacion
en este modelo son de importancia o deberian ser modificadas; asi como si la aplicacion
desarrollad a deberia contener nuevas caracteristicas 0 mejorar su usabilidad. De esta forma
se obtiene retroalimentacion que sirve como insumo para futuras mejoras o ampliaciones de
las funcionalidades; asi como funge como un método de socializacion y disminucion de la
resistencia al cambio a este tipo de tecnologias y herramientas como se menciona en la
Seccion 1.3.1.

2. Enuna proxima iteracion del modelo, se recomienda tomar en cuenta la prueba del modelo
con otra configuracién de arquitectura como EfficientNET o MobileNETV2 que ya fueron
consideradas dentro del modelo que funge como el estado del arte; con el objetivo de mejorar
los resultados de desempefio y demanda computacional.

3. Se recomienda realiza un plan de integracion y lanzamiento para el software que contendra
todas las herramientas elaboradas hasta el momento para tener una salida al mercado répida.

4. Se insta a realizar la validacion pendiente de los resultados obtenidos en la ultima prueba
del modelo para asi proceder con una nueva fase de entrenamiento.

5. El modelo deberia tener una fase de entrenamiento enfocada en las clases Pelvis (PLV) y
Pecho-Abdomen (CHA), que fueron las que obtuvieron las métricas bajas y la mayor
incidencia de clasificaciones erroneas.

6. En la proxima iteracion del modelo deberia tomarse en cuenta el cambiar la distribucion del
dataset, aumentando el porcentaje de prueba y disminuyendo el porcentaje de validacion o
plantear una nueva distribucion para asi validar si el problema de clasificacion se sigue
manifestando o era cuestion de que el modelo necesitaba una mayor cantidad de datos de
prueba o validacion.

7. En la préxima iteracion del modelo se deberia tomar en cuenta la modificacion del learning
rate junto con los epochs, ya que en este momento se encuentra en valores minimos,
significando un aprendizaje lento; entonces, si se experimentase con estos valores se tendria
la posibilidad de disminuir el porcentaje de error en las clasificaciones.

8. En la préxima iteracion o actualizacion de la herramienta se deberia tomar en cuenta otras
metodologias y tecnologias que permitan la integracion modelo-aplicacién de manera
sencilla y sin tener que estar cambiando el documento del modelo en el backend.

9. Investigar sobre las funcionalidades de Onnxruntime para realizar actualizaciones y cargar
la herramienta en las tiendas de aplicaciones como Play Store, Apple Store, entre otros; con
aras de hacer la herramienta facil de distribuir en el futuro.

atl

Pagina 107 | 171



Desarrollo de una herramienta de escritorio para la automatizacion del proceso de analisis e

interpretacion de tomografias axiales computarizadas (TAC) mediante la aplicacion de un

modelo de Deep Learning.

10. En términos del etiquetado de imagenes, se deberia considerar la herramienta WIMARS

desarrollada por el laboratorio para automatizar el proceso de etiquetado y enfocarse en la

manipulacion del modelo, al mismo tiempo que se disminuye los errores humanos.

11. El uso de SonarQube como software para analizar el codigo generado es recomendado para

obtener nimeros detallados de como mejorar la aplicacién, ya que brinda estadisticas del
cédigo y permite la trazabilidad de cambios y completitud de los problemas identificados.
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9. Apéndices

Apéndice A. Cronograma

En la Figura n.° 55 se presenta el detalle del cronograma de activades llevadas a cabo
dentro del proyecto y las semanas en las que se trabajaron.

Figura n.° 55 Cronograma de trabajo
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Desarrollo de Capitulo Il del TFG

Definicion de la metodologia

Envio video explicativo profesor lector

Entregade lll avance

Correcciones del Il avance

Correcciones de lector académico

Desarrollar el Capitulo IVy V del TFG

Agregar resultados y solucion

Entrega de IV avance

Desarrollo de fase IVy V: Actualizacion y Despliegue

Segunda evaluacion organizacion y tutor

Correcciones IV avance

Desarrollo del Capitulo VI del TFG

Definicion de conclusiones y recomendaciones

Entrega de V avance

Correciones de V avance

Tercer evaluacion por organizacion

Entrega del reporte final (laboratorio)

Entrega de la aplicacion (laboratorio)

Entrega de informe final tutor

Entrega del TFG

Entrega informe final a Coordinacién de TFG

Defensas orales y otros tramites

Nota: Elaboracidn propia (2024).
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Apéndice B. Plantilla de minutas
En la Tabla n.° 32 Plantilla de minuta en espafiol. se presenta la plantilla de minuta para todas
las reuniones referentes al proyecto; y en la Tabla n.° 33 Plantilla de minuta en inglés. se adjunta
su version en inglés para las reuniones con el profesor externo y colaboradores del laboratorio.

Tabla n.° 32. Plantilla de minuta en espafiol

Presentes:
Ausentes:

Comentarios

Responsable Compromiso asignado Fecha de entrega

—

Temas a tratar Fecha Convocados

Nota: Elaboracion propia (2024).
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Tabla n.° 33. Plantilla de minuta en inglés

Present:
Absent:

Comments

Responsible ssigned commitment Deadline

Topics Date Participants

Nota: Elaboracion propia (2024).
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Apéndice C. Plantilla de hoja de cambios
En la Tabla n.” 34 Plantilla de hoja de cambios. se adjunta la plantilla para la gestion de
los cambios del proyecto.

Tabla n.” 34. Plantilla de hoja de cambios

Datos generales de cambio
N° cambio:
Solicitante: Fecha de solicitud
de cambio
Responsable de la Fecha de
implementacion: realizacion del
cambio
Estado: [ 1 Aprobado  En revision [Réchazado
Detalles del cambio
Categoria:
Descripcion detallada:
Justificacién:
Implicaciones de realizar el
cambio:
Impacto (incluyendo
impacto en otras areas del
proyecto):
Comentarios/Observaciones:
Revisado por: Revisado por:
Nombre tutor: Nombre representante empresa:
Firma: Firma:
(Prof. Tutor) (Empresa)
Elaborado por: Aprobado por:
Nombre estudiante: Nombre coordinadora TFG:
Firma: Firma:
(Estudiante) (Coordinadora de TFG)

Nota: Tomado de la pagina de insumos y documentos para anteproyecto de la escuela (2024).
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Apéndice D. Plantilla de encuesta de satisfaccion
EnlaFiguran.® 56, Figura n.° 57 y Figura n.° 58 se presenta las preguntas utilizadas para

evaluar la satisfaccion de los usuarios con la aplicacion.

Figura n.° 56 Encuesta de satisfaccion - Parte |

Satisfaction's survey

This survey is pretended to know about the user satisfaction with ClassiCTMed.
Iniciar sesidn en Google para guardar lo que llevas hecho. Mas informacidn

* Indica que la pregunta es obligatoria

| am satisfied with my overall experience using the application. *

Strongly disagree O O O O O Strongly agres

| think the functionalities of the application are relevant within the context. *

Strongly disagree O O O O O Strongly agree

Nota: Elaboracién propia (2024).
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Figura n.° 57 Encuesta de satisfaccion - Parte |1

The application performs tasks between a reasonable time and without issues. *

Strongly disagree O O O O O Strongly agree

The instructions provided for using the application are clear and easy to follow. *

1 2 3 4 5

Strongly disagree O O O O O

The application's data visualization tools (e.g., charts, graphs) are informative *

and easy to understand.

Strongly disagree O O O O O Strongly agree

The application can potentially improve the efficiency or quality of care in *
medical tasks.

1 2 3 4 ]

Nota: Elaboracion propia (2024).
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Figura n.° 58 Encuesta de satisfaccion - Parte |11

The information displayed is relevant within the context. *

Strongly disagree O O O O O Strongly agree

The application meets what is expected of it, in visual and functional terms. *

Strongly disagree O O O O O Strongly agree

m Borrar formulario

Nota: Elaboracion propia (2024).
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Apéndice E. Plantilla de encuesta de usabilidad

EnlaFiguran.®59, Figuran.° 60y Figura n.° 61 se presenta las preguntas utilizadas para
evaluar la satisfaccion de los usuarios con la aplicacion.

Figura n.° 59 Encuesta de usabilidad - Parte |

Usability's survey

This questions are meant to scale the usability of the tool ClassiCTMed.
Iniciar sesién en Google para guardar lo que llevas hecho. Mas informacidn

* Indica que la pregunta es obligatoria

| think that | would like to use this system frequently. *
Strongly disagree O O O O O Strongly agree

| found the system unnecessarily complex. *

Strongly disagree O O O O O Strongly agree

| thought the system was easy touse. *

Nota: Elaboracion propia (2024).
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Figura n.° 60 Encuesta de usabilidad - Parte II

| think that | would need the support of a technical person 1o be able to use this *
system.

Strongly disagree o O O O O Strongly agree
| found the various functions in this system were well integrated. *

Strongly disagree o O O O O Strongly agree
| thought there was too much inconsistency in this system. *

Strongly disagree O O O O O Strongly agree

| would imagine that most people would learn to use this system very quickly. *

Nota: Elaboracion propia (2024).
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Figura n.° 61 Encuesta de usabilidad - Parte I11

| think that the colors and proportions are correct and legible. *

Strongly disagree O O O O O Strongly agree
| felt very confident using the system. *

Strongly disagree O O O O O Strongly agree

| needed to learn a lot of things before | could get going with this system. *

Strongly disagree O O O O O Strongly agree

m Borrar formulario

Nota: Elaboracion propia (2024).
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Apéndice F. Minuta 1 — Recoleccion de requerimientos
En la Figura n.° 62, se presenta el detalle de la minuta relacionada con la recoleccién de

los requerimientos.

Figura n.° 62 Minuta - Recoleccion de requerimientos

11-08-2024

eneralities of the project.

12:00-12:30 md
At the lab.

Earteek Popun and Stephame Valverde Vizeamo.

Comments

L }ohutlme the requirements of the project.

requirements for the project:

#  The first step 15 to analyze Mortera’s model to
tnderstand what was developed by him

* Do some labeling of the images in a database
Morteza 15 working on nght mow.

* Perform so preprocessing of the images contain
the database.

* Conduoct the testing on the model.

#  Identfy emor patterns or opportumties for

improvement.
#  Analyze the posabibity of rebamimg or modifving
of the model.
#  Develop of a GUI for the model and perform 1=
P
Responsible | Aszzigned commitment Deadline
Stephanie Start working on the diffevent tazks related Early December.
to the outlined i for the project.
Topics Date Participants
1. Show the results of the Early December. s  Earteck Popun.
project. *  Stephanie Valverds.

i

X

};,‘f;,__;t,—,‘:é

X

Karteek Popuri

Stephanie Valverde Vizcaino
Student

Nota: Elaboracidn propia (2024).

atl

Pagina 127 | 171



Desarrollo de una herramienta de escritorio para la automatizacion del proceso de analisis e
interpretacion de tomografias axiales computarizadas (TAC) mediante la aplicacion de un
modelo de Deep Learning.

Apéndice G. Minuta 2 — Primera entrega de productos
En la Figura n.° 63, se presenta el detalle de la minuta relacionada con la primera entrega
de productos.

Figura n.° 63 Minuta - Primera entrega de productos

1. Dhseuss the status of the project:
a. What s finiched?
b. What 1s stll pending?

c. When is the expected end date of the remaming work?

d. Rﬂasunsﬁnﬂ:eﬁmd&hrmiﬁnﬁmlﬁ

No. Topic Comments
1. Discuss the status of the project: The student starts the meeting remenbering the purpose
E- What 15 fimshed? of the meeting, and then start with the different points in
. What 15 shll pending? theagenda.
- When is the expected end date of A. What is finished?
the remaining work? R/ The student mentions that the front-end of the
[ Romeons for the delay in deliverns desktop tool is finished, in addition she explains
F i that at the moment all the tests on the model have

been performed and she is waiting only on
Meorteza’s validation of the results obtamed.
Also, she mentions that the mode] has been saved
and prepared to configure its integration with the
desktop tool.

B. What is still pending?
R/ The student explam that she lost part of her
work regarding the mtegration between the saved
model and the tool. So, she 1s working on the
mtegration code agam with the help of one of the
lab members.
Additionally, the student mentions that the final
report of the project 1s still pending.
On the other hand, the student asks Professor
Earteek if there 15 an activity she may be
overlooking, but the professor confirms that what
is left is comrect.

C. When is the expected end date of the
remaining work?
R/ The student established the first week of
Jamuary as the end date for the remaining work,
giving the stondent two more weeks to fimish her
project, and professor Karteek agrees with it.

D. Reasons for the delay in delivering the final
product.
R/ The student explains that she suffers delays
due to some server down times, as well as she
mentions that her computer died so she lost some
of her work. Farthermore, she tried to fix her
computer through different means but was unable
to maprove the situation and she has to wait until
she returns to her country to trv to fix it.
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Responszible Assigned commitment Deadhine
Stephanie + Integrate the Model-APT wi 060172023
the Front-end of the desktop

Date Participants
Fecerve feedback from the fimished 06/01/2025 Earteek Popun and Stephanie Valverde
fe=t=
X | X
Fariaed Fooud Smoh II'OVI'.'H\C-E'-"'"'_-"'[O

Protzzzzn T dend

Nota: Elaboracidn propia (2024).
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Apéndice H. Minuta 3 — Segunda entrega de productos
En la Figura n.° 64, se presenta el detalle de la minuta relacionada con la segunda entrega

de productos.

Figura n.° 64 Minuta - Entrega final de productos

1.

2. Dhscuss whether the project resulf 15 or Dot

11:00 — 12:00

ficrosoft Teams.

08-01-2025

Present the final product of the project:
a.  Show the apphication’s fimetonalities and format.
b. Show the document for the project’s report.

No. Topic Comments
1. sent the final product of the project: student starts the mesting by talking about how she
Show the application’s is going to first present the application developed and
funchonabfies and format. i talk about ﬂEPID‘Fd:S [epurt‘_
- Show the document for the project” A. Show the application’s functionalities and format.
report. R/ The student begins to show the application.

while explaining what each of the different
fimctionalities and navigation of the apphication
does.
Mext, the student comments that for the Smgle
Classification functionality she decided o add a
fimctionality to see a preview of the mmage
selected for classification along with a small
information box on how to interpret the
classification result. The professor comments that
if possible, it would be important to change the
intensity in the image preview settings to make it
more readable.
Finally, the student explans the Bulk
classification functionality (classification of CT
scans in a zip) where she mentions that she also
added the possibility of seeing a preview of the
contents of the selected zip to venify that the
comect ome was chosen; It also mentions that after
the classification, a result of the mmber of
images classified according to the class to which
theyba]unglspmmnted, and finally, there is the
button that allows you to download a zip with the

classification results. The professor comments
that he thinks it is valuable to have the
classification results not only in the apphication,
but also to be able to download them in a zip
separated by classes.

B. Show the document for the project’s report.
R/ The student tells the professor that to prepare
the document she relied on what was done by
another colleague in the laboratory. at least, to
guide her with the main sections and that from
there she created her respective subsections.

ati
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2 i whether the project result i [To end the meeting, the student asks the professor if the
or not. result of the project meets the expectations of the
laboratory and him_ To which the teacher comments that
he does and that 1t seems very important to have created
fimctional application. Therefore, the project 1s
c the professor.
Rezponzible Aszzirned commitment Deadhne
Stephanie | Upload the project’s code to cedar -
and GitHub.
| 'i—‘
A"
X X
Rarack opun Ztwph anee Yabveng e E'EI e
Profaszza S dem

Nota: Elaboracion propia (2024).
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Apéndice I. Bitacora de reuniones entre profesor tutor y estudiante.

Para:

Escuela de Administracion de Tecnologias de Informacion
Dr. Isaac Alpizar Chacon

Estimado profesor Isaac,

Por medio de este documento se agrupan y firman las minutas relacionadas con la elaboracion del
proyecto “Desarrollo de una herramienta de escritorio para la automatizacion del proceso de
analisis e interpretacion de tomografias axiales computarizadas (TAC) mediante la aplicacion de
un modelo de Deep Learning.”, elaborado por la estudiante Stephanie Valverde Vizcaino en el
laboratorio DIAG del departamento de ciencias de la computacion de la universidad Memorial. En
la Tabla n.o 35, se adjunta el identificador, objetivo, participantes y fecha de cada una de las
minutas realizadas a lo largo del proyecto. En caso de necesitar mayor detalle, las minutas se
encuentran disponibles en el TEC Digital en la carpeta Minutas Isaac Alpizar - “Minutas
Stephanie Valverde” o en nuestra carpeta compartida “Stephanie Deep Learning”.

El profesor Isaac Alpizar Chacon, valida su participacion y concuerda con lo discutido en las
minutas detalladas en la Tabla n.° 35.

Tabla n.° 35. Bitacora de reuniones

REU - 01 | Discutir sobre la situacion actual | Profesor  tutor vy | 05-09-2024
del proyecto. estudiante.

REU - 02 | Discutir los avances del proyecto, | Profesor  tutor vy | 12-09-2024
asi como las tareas pendientes. estudiante.

REU - 03 | Discutir los avances del proyecto, | Profesor  tutor y | 19-09-2024
asi como las tareas pendientes. estudiante.

MEG - 01 | Explain to the supervisor of the | Profesor tutor, | 19-09-2024
project how the project is going to | contraparte de la
be carried out. organizacion y

estudiante.

REU-04 | Revisar el primer avance | Profesor tutor vy |26-09-2024
correspondiente al Capitulo I. estudiante.

REU - 05 | Revisar la retroalimentacion del | Profesor tutor y | 03-10-2024
primer avance correspondiente al | estudiante.
Capitulo I — Introduccién.

REU - 06 | Discutir sobre lo realizado en la | Profesor tutor y | 10-10-2024
semana con respecto al desarrollo | estudiante.
del capitulo 111 referente al Marco
Metodoldgico.

REU - 07 | Revisar el trabajo realizado en el | Profesor tutor vy | 17-10-2024
capitulo I — Marco | estudiante.
Metodoldgico.
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REU - 08 | Revisar el trabajo realizado en el | Profesor tutor vy | 25-10-2024
capitulo Il — Marco Conceptual. estudiante.

REU-09 | Revisar los comentarios de | Profesor tutor vy | 01-11-2024
retroalimentacién en los capitulos | estudiante.

Iy lll.

REU - 10 | Conversar sobre los avances Yy | Profesor tutor vy |07-11-2024
situaciones emergentes referentes | estudiante.
al desarrollo del proyecto durante
la semana.

MEG - 02 | Discuss about the student’s work | Profesor tutor, | 07-11-2024
so far in the project. contraparte de la

organizacion y
estudiante.

REU - 11 | Discutir sobre el futuro actuar para | Profesor  tutor vy | 11-11-2024
finalizar el producto y el proyecto | estudiante.
en el tiempo estipulado.

REU - 12 | Discutir sobre el estado general del | Profesor  tutor vy | 21-11-2024
proyecto y latoma de decision, con | estudiante.
respecto a la extension de tiempo.

REU - 13 | Discutir sobre el avance del | Profesor tutor vy | 28-11-2024
proyecto y estado actual del | estudiante.
mismao.

REU - 14 | Discutir sobre el estado actual del | Profesor  tutor y | 05-11-2024
proyecto y la etapa final del | estudiante.
mismo.

MEG - 03 | Discuss about the student’s work | Profesor tutor, | 05-11-2024
in the project and some | contraparte de la
inconveniences encounter by the | organizacion y
student. estudiante.

REU - 15 | Discutir sobre el futuro del | Profesor tutor vy |12-12-2024
proyecto con la vuelta al pais de la | estudiante.
estudiante.

REU — 16 | Conversar y estipular los pasos a | Profesor  tutor y | 19-12-2024
sequir por la estudiante para la | estudiante.
finalizacion de su proyecto final.

X 2

Nota: Elaboracion propia (2024).

Isaac Alpizar Chacdn

Profesor tutor

Atentamente, Stephanie Valverde Vizcaino.

atl

Stephanie Valverde Vizcaino
Estudiante
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Apéndice I. Cronograma de desarrollo de la herramienta
En la Figura n.° 65 se adjunta las tareas realizadas para el desarrollo de la herramienta
junto con su complejidad y la semana del proyecto donde se estuvieron llevando a cabo.

Figura n.° 65 Cronograma de desarrollo de la herramienta

atl

Semanas

Tarea

Complejidad

1(2

3|4(5(6

7|8

Seleccion de las tecnologias
a utilizar.

Media

Disefo (en papel) de la
interfaz grafica.

Baja

Configuracion inicial de la
herramienta framework
MVC.

Baja

Programacion estética de la
interfaz grafica #1 - Pagina
"About".

Baja

Programacion funcionalidad
de lainterfaz grafica #1 -
Pagina "About".

Baja

Programacion estética de la
interfaz grafica #2 - Pagina
"Single Classification".

Media

Programacion de mostrar
los resultados de
clasificacion - Pagina
"Single Classification".

Baja

Programacion estética de la
interfaz grafica #3 - Pagina
"Bulk classification".

Media

Programacion de mostrar
los resultados de
clasificacion - Pagina "Bulk
classification".

Media

Agregar la funcionalidad de
guardar en diferentes
carpetas las clasificaciones
realizadas.

Alta

Agregar funcionalidad de
previsualizacion del TAC en
la herramienta.

Alta

Agregar funcionalidad de
previsualizacion de los
contenidos del zip en la
herramienta.

Media

Agregar la comunicacion
entre modelo-herramienta.

Alta

Nota: Elaboracion propia (2024).
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Apéndice J. Plantilla de revision documental.

En la Tabla n.° 36 se adjunta el detalle de la plantilla utilizada para recolectar informacion
por medio de la revision documental.

Tabla n.° 36. Plantilla de revisiéon documental

Concepto 1
Concepto 2
Concepto 3
Concepto 4
Concepto N

Nota: Elaboracion propia (2024).

a t i P4gina 135 | 171



Desarrollo de una herramienta de escritorio para la automatizacion del proceso de analisis e
interpretacion de tomografias axiales computarizadas (TAC) mediante la aplicacion de un
modelo de Deep Learning.

Apeéndice K. Plantilla de tabla de registro.
EnlaTablan.°37y Tabla n.? 38 se adjunta la estructura de las diferentes tablas de registro
que seran utilizadas para recolectar informacién.

Tabla n.° 37. Plantilla de tabla de registro: métricas de evaluacion

Prueba 1

Prueba N

Nota: Elaboracion propia (2024).

Tabla n.° 38. Plantilla de tabla de registro: informacién de pruebas

Prueba 1
Prueba 2
Prueba N

Nota: Elaboracion propia (2024).
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10.Anexos

Anexo |. Detalle de las clasificaciones erréneas
De la Figura n.° 66 a la Figura n.° 68, se adjuntan los detalles de aquellos TAC que
fueron clasificados de manera erronea por el modelo en las diferentes pruebas realizadas.

Figura n.° 66 Detalle de las clasificaciones erréneas en las pruebas 2y 3.

ID Predicted Label| True Label
0 3 0
1 2 1
2 2 1
3 2 1
4 4 1
5 4 2
6 4 2
7 4 2
8 0 3
9 5 4
10 5 4
11 5 4
ID Filename Predicted Label| True Label 12 0 5
0/13026901_302690-scan_2 4 5 13 > 5
1{13023051_302305-scan_3 4 5 14 > 5
2(13025511_302551-scan_1 4 2 15 2 5
3[13029661_302966-scan_1 4 1 16 2 5
4|13029651_302965-scan_1 4 1 17 3 5
5/13019872_301987-scan_1 2 5 18 3 5
6(13027611_302761-scan_2 4 5 19 3 5
7[13029591_302959-scan_1 0 3 20 4 5
8/13027881_302788-scan_1 4 5 21 4 5
9(13027471_302747-scan_1 5 3 22 4 5

Nota: Extraido del resultado de la prueba (2024).
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Figura n.° 67 Detalle de las clasificaciones erréneas en la prueba 4.

atl

ID

Filename

Predicted Label

True Label

13023681_302368-scan_2

13029661 _302966-scan_1

13000641_300064-scan_1

13024781_302478-scan_1

129221 2922-scan_3

13026901_302690-scan_2

13019872_301987-scan_1

108391_839-scan_2

13018991_301899-scan_2

Ol ([NJojo|[h|W|N|FL|O

13024961_302496-scan_2

=
o

13008571_300857-scan_2

[ERN
[N

108771_0877-scan_2

12

119301_1930-scan_1

13

108621_862-scan_2

14

13004411_300441-scan_1

15

119551 1955-scan_1

16

108801_880-scan_2

17

13029791_302979-scan_1

18

108951_0895-scan_1

19

13025691 _302569-scan_3

20

13011461_301146-scan_1

21

13008271_300827-scan_2

22

13009851_300985-scan_2

23

13005851 _300585-scan_1

24

13024961 _302496-scan_1

25

116441_1644-scan_2

26

13006481_300648-scan_1

27

13001661_300166-scan_3

28

13005091 _300509-scan_2

29

13009311_300931-scan_1

30

13027611 302761-scan_2

31

13026361_302636-scan_3

32

104791_479-scan_2

33

13016132_301613-scan_3

34

13019361_301936-scan_1

35

13003221_300322-scan_2

36

13004061_300406-scan_1

37

13026521_302652-scan_1

38

13009351_300935-scan_2

39

13012361_301236-scan_2

40

103841_0384-scan_1

41

13001531_300153-scan_1

===l AN NG N =N = = = = =N = == N = N = N N = = =R = A N =2 N A N =R A N N =)

WP [WIO|IARIININ|IP|OIW|IC|OW]|WIRP[WIWIOCWIWIWIWO|W|RLR[WININ[WIWwW|WwWw[ocjl|jwfaO|jO R, |[D[IN]|R, O

Nota: Extraido del resultado de la prueba (2024).
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Figura n.° 68 Detalle de las clasificaciones erréneas en prueba 5

S

Filename

Predicted

Label

True
Label

126691 _2669-scan_1

ID

Filename

Predicted
Label

True
Label

122171 2217-scan_1

4

N

103741_374-scan_2

Filename

Predicted
Label

True Label

102631_0263-scan_1

112871 1287-scan_1

8!

W

104711_471-

13004411_300441-scan_1

13010121_301012-scan_1

84

13007021_30)

124031_2403-scan_3

13000481_300048-scan_2

8

o

13011921_30)

129631 _2963-scan_1

43|
44
45|
46|

13004791_300479-scan_2

8

[o2]

13010361_30)

Predicted
ID Filename Label True Label
121]122561_2256
122|125971_2597
123]13010241_30]

108951_0895-scan_1

i

13010961_301096-scan_2

8

~N

13008941_30)

124]13010961_30|

13008481_300848-scan_1

13003801_300380-scan_3

8

Co

13010291_30)

125|13016441_30|

123551_2355-scan_2

125491 2549-scan_3

89

115941_1594

126|13011271_30]

(2]

OIOIN|O|O|DIWIN[F O

13012531_301253-scan_1

a
o

13008871_300887-scan_3

9

(=]

13008601_30)

127]108391_839-

=
o

124321_2432-scan_3

5

=

125781 _2578-scan_1

9

=

13005301_30}

<]

128|13010461_30|

[y
=

109381_938-scan_1

5!

N

126861_2686-scan_1

9!

N

13013571_30)

129|104101_410-

©

e
N

13013171_301317-scan_1

5!

W

13009751_300975-scan_2

9

(]

13018991_30)

130]13027601_30]

o

e
w

128091_2809-scan_2

5

'S

125951 _2595-scan_1

94

129691_2969

131]13009311_30]

_

[
N

13003221_300322-scan_2

5!

ol

119301_1930-scan_2

9

ol

13008201_30}

132|110101_1010]

N

=
o

13008871_300887-scan_1

5

[o2}

13024781_302478-scan_1

9

(o2}

13004711_30)

133]13015111_30)

W

=
[o2]

13009851_300985-scan_2

5

~N

13011111 _301111-scan_2

97

122101_2210)

134]13011491_30)

[
~N

13014471_301447-scan_3

51

oo

13012661_301266-scan_1

9

o<

13002451_30,

135]121121_2112]

a1

=
oo

13005851 _300585-scan_1

5!

©

13010741_301074-scan_2

o

«©

13005301_30,

[o2]

136/13005671_30]

=
©

13012531_301253-scan_2

60,

128451 2845-scan_2

10

o

13014081_30

137|124551_2455|

~N

N
o

13008571_300857-scan_2

6

[

13022461 _302246-scan_1

10

=y

13013621_30)

138|101471_147-

os]

N
[y

120481 _2048-scan_1

62

13004821_300482-scan_2

10.

N

13013101_30)

139/124961_2496

N
N

108771_0877-scan_1

6.

(]

116501_1650-scan_2

10

W

13010901_30)

140|123631_2363]

N
W

123671_2367-scan_1

64

13011091_301109-scan_1

104

122271_2227|

141|108771_0877

fry

N
N

13019872_301987-scan_1

6

a

13008901_300890-scan_1

10

(52

13012551_30)

142|13008301_30]

N

N
(42}

13009541_300954-scan_1

6

[o2]

13009521_300952-scan_5

10

[o2]

13014111_30)

143|125181_2518]

N
(2]

119151_1915-scan_2

67

117491 _1749-scan_1

10

~N

13012361_30)

144]13014631_30|

N
~N

123591 2359-scan_1

6

(o<}

13011331_301133-scan_3

10

(<]

13001661_30)

145|127851_2785]

N
(<]

13002611_300261-scan_3

6

©

121011 2101-scan_1

10

©

13027471_30]

146|109481_948-

N
©

13012771_301277-scan_2

7

(=]

13002391_300239-scan_1

11

o

125121 2512

147]13009671_30]

~N

w
o

13023681_302368-scan_1

7

=

13006401_300640-scan_2

11

=

13029691_30)

148|13010671_30]

w
_

128941_2894-scan_3

7

N

109591_0959-scan_1

11

N

127131 2713

149|114511_1451]

w
N

129781 2978-scan_1

73

129631_2963-scan_3

11

w

13002831_30)

150(13011091_30|

o

w
[

117421_1742-scan_3

7

N

13011471_301147-scan_2

11

N

13016311_30)

151]100321_32-s

34

107931 _793-scan_2

7

ol

13025212 302521-scan_1

11!

o

110191_1019|

N

152|13010741_30)

35

13012321_301232-scan_2

7

[o2]

13003141_300314-scan_2

11

[o2]

13003851_30,

153/13000181_30]

W

36,

13012771_301277-scan_1

7

~N

13010291_301029-scan_2

11

~N

13026361_30,

154/13003221_30]

37

13011161_301116-scan_1

7

0

116051 _1605-scan_3

11

oo

13029001_30,

155/13024941_30)

38

121651_2165-scan_2

7

©

13006371_300637-scan_2

11

©

127731_2773]

156|111451_1145]

39

13013191_301319-scan_1

8|

(=]

13013871_301387-scan_1
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40
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Nota: Extraido del resultado de la prueba (2024).
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interpretacion de tomografias axiales computarizadas (TAC) mediante la aplicacion de un

modelo de Deep Learning.

Anexo Il. Matrices de confusion
De la Figura n.° 69 a la Figura n.° 72, se adjuntan las matrices de confusion como
resultado de las pruebas realizadas al modelo.

Figura n.° 69 Matriz de confusién de Prueba 2

atl

True Label

Confusion Matrix

175
cHE] 72 0 0 0 0 0
150
ABD{ O 6 0 0 2 0
125
pvd o 0 0 0 1 0
100
cHad 1 0 0 0 0 1 s
apd 0 0 0 0 0 50
L35
capd o 0 1 0 4
T T T T T —L 0
CHE ABD PLV CHA ABP CAP

Predicted Label

Nota: Extraido del resultado de la prueba (2024).
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Figura n.° 70 Matriz de confusion de la prueba 3.

dll

True Label

Confusion Matrix

175
CHE - Tl i 0 1 0 0
150
ABD4 0 7 3 0 1 0
125
Pvd 0 0 D 0 3 0
100
CHAL 1 0 0 1 0 0 -
apd 0 0 0 o 50
- 25
capd 1 0 4 3
T T T T —Ln
CHE ABD PLY CHA

Predicted Label

Nota: Extraido del resultado de la prueba (2024).
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Figura n.° 71 Matriz de confusién de prueba 4

dll

True Label

Confusion Matrix

cHE{ B84 1 0 3 0 0 175

150
aBD 4 3 32 0 0 2 0

125
Pv4 0 0 6 0 5 D

100
cHad 17 1 0 4 0 0 | e
aspd 0 1 0 0 r 50

k25
cap{ 1 0 1 0
T T T T E— D
CHE ABD PLV CHA

Predicted Label

Nota: Extraido del resultado de la prueba (2024).
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Figura n.° 72 Matriz de confusién de prueba 5

Confusion Matrix

CHE 0 2 0 0 175
150
ABD - 2 0 7 0
125
_ pvd o 1 as 0 16 53
[T}
£ 100
[-F]
-
Focnad 26 4 1 50 0 37 .
L 75
AP4 0 2 0 0 1 - 50
L 25
capd 0 0 2 1 3
T T T T T —= 0
CHE ABD PLV CHA ABP CAP

Predicted Label

Nota: Extraido del resultado de la prueba (2024).
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interpretacion de tomografias axiales computarizadas (TAC) mediante la aplicacion de un

modelo de Deep Learning.

Anexo I11. Detalle de prueba: recursos computacionales

A continuacién, se adjunta el detalle de la prueba realizada para medir el uso de recursos
computacionales de la herramienta desarrollada, donde se obtiene el tipo de proceso, el

identificador del proceso, el uso del CPU y el uso de memoria.

Process Type: GPU
PID: 14280
CPU Usage: 0%

Memory Usage: 350900
KB

Process Type: Utility

PID: 6152

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 39112 KB
Process Type: Tab

PID: 16404

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 79964 KB
App Metrics:

Process Type: Browser
PID: 8748

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 411440
KB

Process Type: GPU
PID: 14280

atl

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 350900
KB

Process Type: Utility

PID: 6152

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 39112 KB
Process Type: Tab

PID: 16404

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 79964 KB
App Metrics:

Process Type: Browser
PID: 8748

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 411452

Process Type: GPU
PID: 14280
CPU Usage: 0%

Memory Usage: 350900
KB

Process Type: Utility

PID: 6152

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 39112 KB
Process Type: Tab

PID: 16404

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 79964 KB
App Metrics:

Process Type: Browser
PID: 8748

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 411464
KB

Process Type: GPU
PID: 14280
CPU Usage: 0%

Memory Usage: 350900
KB

Process Type: Utility
PID: 6152
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CPU Usage: 0%

Memory Usage: 39112 KB
Process Type: Tab

PID: 16404

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 79964 KB
App Metrics:

Process Type: Browser
PID: 8748

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 411480
KB

Process Type: GPU

PID: 14280

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 350900

Process Type: Utility

PID: 6152

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 39112 KB
Process Type: Tab

PID: 16404

CPU Usage: 0%

atl

Memory Usage: 79964 KB
App Metrics:

Process Type: Browser
PID: 8748

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 411492
KB

Process Type: GPU
PID: 14280
CPU Usage: 0%

Memory Usage: 350900
KB

Process Type: Utility

PID: 6152

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 39112 KB
Process Type: Tab

PID: 16404

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 79964 KB
App Metrics:

Process Type: Browser

PID: 8748

CPU Usage:
0.3122785944765161%

Memory Usage: 411536
KB

Process Type: GPU
PID: 14280
CPU Usage: 0%

Memory Usage: 350900
KB

Process Type: Utility

PID: 6152

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 39112 KB
Process Type: Tab

PID: 16404

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 79964 KB
App Metrics:

Process Type: Browser
PID: 8748

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 411552
KB

Process Type: GPU
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PID: 14280
CPU Usage: 0%

Memory Usage: 350900
KB

Process Type: Utility

PID: 6152

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 39112 KB
Process Type: Tab

PID: 16404

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 79964 KB
App Metrics:

Process Type: Browser
PID: 8748

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 411564
KB

App Metrics:

Process Type: Browser
PID: 8748

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 408420
KB

Process Type: GPU
PID: 14280
CPU Usage: 0%

Memory Usage: 350900
KB

Process Type: Utility

PID: 6152

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 39112 KB
Process Type: Tab

PID: 16404

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 79968 KB
App Metrics:

Process Type: Browser
PID: 8748

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 408444
KB

Process Type: GPU
PID: 14280
CPU Usage: 0%

Memory Usage: 350900
KB

Process Type: Utility

PID: 6152

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 39112 KB
Process Type: Tab

PID: 16404

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 79968 KB
App Metrics:

Process Type: Browser
PID: 8748

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 408456
KB

Process Type: GPU
PID: 14280
CPU Usage: 0%

Memory Usage: 350900
KB

Process Type: Utility

PID: 6152

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 39112 KB

Process Type: Tab
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PID: 16404

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 79968 KB
App Metrics:

Process Type: Browser
PID: 8748

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 408468
KB

Process Type: GPU
PID: 14280
CPU Usage: 0%

Memory Usage: 350900
KB

Process Type: Utility

PID: 6152

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 39112 KB
Process Type: Tab

PID: 16404

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 79968 KB
App Metrics:

Process Type: Browser

atl

PID: 8748
CPU Usage: 0%

Memory Usage: 408484
KB

Process Type: GPU
PID: 14280
CPU Usage: 0%

Memory Usage: 350900
KB

Process Type: Utility

PID: 6152

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 39112 KB
Process Type: Tab

PID: 16404

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 79968 KB
App Metrics:

Process Type: Browser
PID: 8748

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 408496
KB

Process Type: GPU

PID: 14280
CPU Usage: 0%

Memory Usage: 350900
KB

Process Type: Utility

PID: 6152

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 39112 KB
Process Type: Tab

PID: 16404

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 79968 KB
App Metrics:

Process Type: Browser
PID: 8748

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 408512
KB

Process Type: GPU
PID: 14280
CPU Usage: 0%

Memory Usage: 350900
KB

Process Type: Utility
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PID: 6152

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 39112 KB
Process Type: Tab

PID: 16404

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 79968 KB
App Metrics:

Process Type: Browser
PID: 8748

CPU Usage:
1.2489246758540897%

Memory Usage: 408576
KB

Process Type: GPU

PID: 14280
CPU Usage:
1.2489226792968386%

Memory Usage: 350580
KB

Process Type: Utility
PID: 6152

atl

CPU Usage: 0%
Memory Usage: 39112 KB

Process Type: Tab

PID: 16404
CPU Usage:
0.9366863941979996%

Memory Usage: 80956 KB
App Metrics:

Process Type: Browser
PID: 8748

CPU Usage:
0.31146481553907435%

Memory Usage: 408564
KB

Process Type: GPU
PID: 14280
CPU Usage: 0%

Memory Usage: 349496
KB

Process Type: Utility
PID: 6152
CPU Usage: 0%

Memory Usage: 39112 KB
Process Type: Tab

PID: 16404

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 80416 KB
App Metrics:

Process Type: Browser
PID: 8748

CPU Usage:
1.188761430416658%

Memory Usage: 408380
KB

Process Type: GPU
PID: 14280

CPU Usage:
0.14859526359135494%

Memory Usage: 349800
KB

Process Type: Utility

PID: 6152

CPU Usage: 0%

Memory Usage: 39112 KB
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Anexo IV. Respuestas encuesta de satisfaccion
En la Figura n.° 73 se exponen las respuestas obtenidas en la encuesta relacionada con la
usabilidad general de la aplicacion.

Figura n.° 73 Resumen de respuestas - Encuesta de satisfaccion

| am satisfled with my overall experience using the application.
1 respuesta

1,00
1 (100 %)
0,75
0,50
0,25
0 (0 %) 0(0 %) 0(0 %) 0 (0 %)

0.00 | | | |

1 2 3 4

I think the functionalities of the application are relevant within the context.

1 respuesta

1,00
1 (100 %)
0,75
0,50
0,25
0 (0 %) 0(0 %) 0(0 %) 0 (0 %)
0.00 | | | |
1 2 3 4 5
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The instructions provided for using the application are clear and easy to follow.
1 respuesta

1,00

1 (100 %)
0,75
0,50
0,25
0 (0 %) 0(0 %) 0(0 %) 0 (0 %)
0,00 I I I I
1 2 3 4 5

The application's data visualization tools (e.g., charts, graphs) are informative and easy to
understand.

1 respuesta

1,00
0,75
0,50
0,25
0 (0 %) 0 (0 %) 0 (0 %) 0 (0 %)
0,00 I I I I
1 2 3 4
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The application can potentially improve the efficiency or quality of care in medical tasks.
1 respuesta

1,00

1 (100 %)
0,75
0,50
0,25
0 (0 %) 0(0 %) 0(0 %) 0(0 %)
0,00 | I | I
1 2 3 4 5

The information displayed is relevant within the context.

1 respuesta

1,00 1 (100 %)
0,75
0,50
0,25
0 (0 %) 0 (0 %) 0 (0 %) 0 (0 %)
0.00 | | | |
1 2 3 4 5
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The application meets what is expected of it, in visual and functional terms.
1 respuesta

1,00
1 (100 %)
0,75
0,50
0,25
0 (0 %) 0(0 %) 0(0 %) 0 (0 %)
0,00 | I | \
1 2 3 4 5

Nota: Resumen de Google Forms (2024).
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modelo de Deep Learning.

Anexo V. Respuestas de encuesta de usabilidad
En la Figura n.° 74 se exponen las respuestas obtenidas en la encuesta relacionada con la
usabilidad general de la aplicacion.

Figura n.° 74 Resumen de respuestas - Encuesta usabilidad

I think that | would like to use this system frequently.
1 respuesta

1,00
1 (100 %)
0,75
0,50
0,25
0 (0 %) 0(0 %) 0(0 %) 0 (0 %)

0.00 | | | |

1 2 3 4

| found the system unnecessarily complex.

1 respuesta

1,00
1 (100 %)
0,75
0,50
0,25
0(0 %) 0(0 %) 0 (0 %) 0(0 %)

0.00 | | | |

1 2 3 4 5
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I thought the system was easy to use.

1 respuesta

1,00 1 (100 %)
0,75
0,50
0,25
0 (0 %) 0 (0 %) 0 (0 %) 0 (0 %)
0.00 | | | |
1 2 3 4 5

| think that | would need the support of a technical person to be able to use this system.
1 respuesta

1,00
1 (100 %)
0,75
0,50
0,25
0 (0 %) 0(0 %) 0 (0 %) 0(0 %)

0.00 | | | |

1 3 4 5
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| found the various functions in this system were well integrated.
1 respuesta

1,00
1 (100 %)
0,75
0,50
0,25
0 (0 %) 0(0 %) 0(0 %) 0 (0 %)
0,00 | I | \
1 2 3 4 5

I thought there was too much inconsistency in this system.
1 respuesta

1,00

1 (100 %)

0,75

0,50

0,25

0(0 %) 0(0 %) 0 (0 %) 0(0 %)
0,00 |
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I would imagine that most people would learn to use this system very quickly.

1 respuesta

1,00

1 (100 %)

0,75
0,50
0,25

0 (0 %) 0(0 %) 0(0 %)

0 (Ol %)

I think that the colors and proportions are correct and legible.

1 respuesta

1.00 1 (100 %)

0,75
0,50

0,25

0(0 %) 0 (0 %) 0(0 %)

0 (0 %)
0.00 | | | |
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| felt very confident using the system.

1 respuesta

1,00 1 (100 %)
0,75
0,50
0,25
0 (0 %) 0 (0 %) 0 (0 %) 0 (0 %)
0.00 | | | |
1 2 3 4 5

I needed to learn a lot of things before | could get going with this system.

1 respuesta

1,00
1 (100 %)
0,75
0,50
0,25
0(0 %) 0(0 %) 0 (0 %) 0(0 %)

0.00 | | | |

1 2 3 4 5

Nota: Resumen de Google Forms (2024).
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Anexo VI. Carta de revision filoldgica.
A continuacion, en la Figura n.” 75 Carta de revision de la filéloga. se adjunta la carta
brindada por la fildloga que realiz6 la revision del documento, en términos de escritora y
formato.

Figura n.” 75 Carta de revision de la fil6loga.

20 de enero de 2025

Sefiores
Escuela de Administracidn de Tecnologias de Informacion
Tecnologico de Costa Rica

Estimados sefores:

Lei v corregi el documento denominado: “Desarrollo de una herramienta de
escritorio para la automatizacion del proceso de analisis e interpretacion de
tomografias axiales computarizadas (TAC) mediante la aplicacion de un modelo
de Deep lLeaming”, elaborado por la estudiante Stephanie Valverde Vizcaino, para
optar por €l grado de Licenciatura en Administracion de Tecnologias de Informacion.

Comegi el trabajo en aspectos tales como: construccion de parrafos, vicios del lenguaje
que se trasladan a lo escrto, ortografia, puntuacion y ofros relacionados con el campo
filmldgico, v desde ese punto de vista considero gue estd listo para ser presentado
como Trabajo Final de Graduacion, por cuanto cumple con los requisitos establecidos.

Cordialmente,

Firmada digRaimania
GINETTE por GIRETTE FOMSECA

FOMSECA ':'ﬂ;nﬁ-_“:lﬂ;ﬁ;!}
VARGAS (FIRMA) oo ey

Leda. Ginette Fonseca Vargas
Fildloga
Camé: 10943

Nota: Elaboracion propia (2024).
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