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DESCRIPCION

La evolucion de la tecnologia ha permitido dar pasos a gran escala dentro de
muchas areas de trabajo e investigacion, reflejando herramientas que pueden llegar
a contribuir en el desarrollo de tareas y procesamiento de datos como las que
requieren de fuerza fisica. Es ahi donde la inteligencia artificial en conjunto con otras
herramientas, es quizas uno de los mas grandes avances tecnoldgicos gracias a
gue es posible realizar actividades en menor tiempo en el que el ser humano le
tomaria realizarlas. Es asi como la principal caracteristica de este proyecto se basa
en el descubrimiento del conocimiento, el cual junto a las técnicas de VA permiten

el desarrollo de herramientas que pueden llegar a contribuir en el sector de la salud.

Fortalecer el sector médico con el uso de nuevas tecnologias genera buenas
expectativas, ya que la VA aporta significativamente en el campo de la medicina el
poder de extraer caracteristicas particulares de una IRM, esto gracias al uso de

modelos de andlisis y clasificacion.
CONTENIDO

Capitulo 1: Planteamiento del problema, en este capitulo se describe como es
necesario el desarrollo de una herramienta que permita agilizar el proceso de

analisis y clasificacion de una imagen IRM.

Capitulo 2: Marco tedrico, dentro de este capitulo se presenta algunos
antecedentes sobre estudios e investigaciones que pueden contribuir y servir de

referencia en el desarrollo del proyecto.

Capitulo 3: Metodologia, es aqui donde se define el tipo de metodologia de la

investigacion, su enfoque y su paradigma.



Capitulo 4: Resultados de la investigacion, dentro de este capitulo se evidencian
los resultados obtenidos después del desarrollo del proyecto, también es posible

encontrar como fue el proceso de desarrollo de la herramienta.

Capitulo 5: Analisis y discusion de resultados, es en este capitulo donde ya se
habla sobre como fueron los resultados obtenidos, el analisis de cada modelo

implementado y como fue su comportamiento.
METODOLOGIA

La metodologia empleada en esta investigaciéon se enmarca dentro del paradigma
positivista, ya que su enfoque es de tipo cuantitativo, en donde sus estudios son
una forma de dar resultados soportando la realidad por medio de la tecnologia en
un contexto natural haciendo uso de instrumentos, los cuales recogen informacién

con el fin de obtener un resultado esperado.
LINEA DE INVESTIGACION Inteligencia Atrtificial
CONCLUSIONES

La herramienta desarrollada cumple de manera satisfactoria con los objetivos
planteados, ya que gracias a la colaboracion del neur6logo de la IPS los Angeles
fue posible determinar que, la herramienta cumple con el apoyo en el diagndéstico
médico gracias a la implementacion de técnicas de vision artificial para el analisis y
clasificacion de imagenes, mismos que fueron evaluados para determinar qué
modelo es el mejor en esta tarea. Por otro lado, es una herramienta que gracias a
la integracion del framework Django es muy intuitiva y facil de usar con una interfaz
grafica amigable que permite en uno de sus médulos seguir las etapas del proceso
KDD.



RECOMENDACIONES

La herramienta desarrollada en el framework Django es escalable, por lo que es
facil la implementacion de nuevos modelos de vision artificial que cumplan con las
funciones del proceso KDD, es decir, la investigacion e implementacion de nuevos
modelos puede quedar en manos de otros estudiantes del programa de ingenieria

de sistemas.

Por otro lado, esta herramienta puede ser aplicada con diferentes tipos de
imagenes, con el fin de encontrar patrones, clasificar o predecir algo segun el caso
gue se desee, esto gracias a la implementacion de las técnicas de vision artificial y

sus modelos de clasificacion.
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INTRODUCCION

La evolucién de la tecnologia ha permitido a los seres humanos dar pasos gigantes
en muchas areas de trabajo e investigacién, en donde se ven reflejadas
herramientas que contribuyen al desarrollo de tareas tanto de procesamiento de
datos como las que requieren fuerza fisica. La inteligencia Atrtificial (IA) junto con
otras herramientas, es quiza uno de los mayores avances de la tecnologia, debido
a que el ser humano se acerca mas al objetivo de que una maquina razone, piense
y actle como una persona, generando gran impacto en sectores industriales,
comercio y por supuesto en la salud. El estudio e investigacion de la IA en el sector
de la salud, motiva a buscar nuevas soluciones a ciertos procesos en donde aun no
se han aplicado las nuevas tecnologias de las cuales el mundo se beneficia
actualmente, esto con el fin de poder apoyar la toma de decisiones del personal
médico, logrando de esta manera tener resultados mas eficientes en distintas
operaciones que se realizan dentro de este sector. Las ramas de la IA ofrecen
muchos campos como lo es el caso de la Vision Artificial (VA), un elemento
importante en la captura de datos mediante imagenes digitalizadas, “La visién por
computadora implica que la maquina capture imagenes, asi como datos del
contexto. La idea es que sea capaz de percibir el mundo.”

La caracteristica principal de este proyecto es el descubrimiento de conocimiento
de bases de datos o KDD, por sus siglas en inglés (Knowledge Discovery in
Databases) junto con las técnicas de VA que permiten desarrollar complementos
que pueden ayudar en gran manera al sector de la salud como apoyo en el analisis
de imagenes de resonancia magnética (IRM). El andlisis de imagenes digitalizadas
a través de VA, recopilara datos que seran procesados y modelados por medio de
un modulo KDD que generara patrones de datos, los cuales podran ser
interpretados por el profesional médico encargado, logrando de esta manera una
lectura rapida y mas eficiente de las IRM. Por lo anterior, es necesario lograr la
interaccion del usuario final con el proceso KDD, para ello se disefié una interfaz
grafica con modelamiento web, en donde el profesional pueda interactuar con la
herramienta que contara con diferentes opciones que facilitaran su uso, ademas de
tener un instrumento de apoyo al diagnéstico de las IRM. De igual manera, el
sistema cuenta con un apartado en donde el profesional podra trabajar directamente
con el proceso KDD, en donde al modelo creado se le puede asignar mas
conocimiento por medio de un proceso denominado Transfer Learning, que segun
Mike?, autor de diferentes definiciones en DataScientest, un organismo de formacion
experto en el campo de la data lo define como, la transferencia de conocimiento
adquirido para la resolucion de mas problemas. Esto hace que un modelo pueda

1 NIEBLES, Juan Carlos. Inteligencia artificial en todo y para todos. En Revista Digital Universitaria
[revista académica en linea], vol. 21, no 1 (2020). [Consultado el 04 de junio de 2020]. Disponible en
<http://www.revista.unam.mx/category/universidades/>

2 MIKE. ¢Qué es el Transfer Learning? En DataScientest [sitio web] 06 de enero de 2022.
[Consultado el 28 de marzo de 2022]. Disponible en < https://datascientest.com/es/que-es-el-
transfer-
learning#:~:text=%E2%80%9CEI%20Transfer%20Learning%2C%200%?20aprendizaje,el%20crecim
iento%20del%20Deep%20Learning.>
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adquirir mas conocimiento gracias a los nuevos datos ingresados, logrando de esta
manera un modelo mas eficiente y con una tasa menor de error.

Para lograr con el objetivo de la investigacion es necesario abordar la literatura
cientifica vanguardista y de impacto como por ejemplo revistas Q1, bases de datos,
etc.; ademas de manejar conceptos claros de cada tema y termino que se maneja
dentro del objetivo de investigacion, adicionalmente es necesario la capacitacion y
aprendizaje de lenguajes de programacion aplicados al objetivo que se quiere
lograr, haciendo uso de herramientas, librerias, interfaz de programacién de
aplicaciones (API), etc., que son de gran utilidad y ayuda al momento del desarrollo
y ejecucion de software. Es necesario también contar con los objetos que van a
permitir capturar los datos, para este caso existen sitios web de confianza que
facilitan las IRM y también se hizo necesario solicitar datasets (IRM) a centros
hospitalarios en donde se realicen estos procedimientos, con el fin de poder tener
un alto nimero de imagenes tanto para entrenamiento como para test.

Mediante la ejecucion del proyecto se desarrolla un médulo KDD capaz de capturar
patrones de datos que puedan ser interpretados y procesados para mostrar al
profesional médico informacion que pueda ser de apoyo en el andlisis de las IRM,
dentro de una interfaz grafica que permite interactuar con el profesional, logrando
de esta manera realizar un aporte a este sector que es tan importante dentro de la
sociedad.
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1. PROBLEMA DE INVESTIGACION
1.1 OBJETO DE INVESTIGACION
Iméagenes diagndésticas IRM.
1.2 LINEA DE INVESTIGACION

Inteligencia artificial: “Es la simulacion de inteligencia humana por parte de las
maquinas.

Dicho de otro modo, es la disciplina que trata de crear sistemas capaces de
aprender y razonar como un ser humano, aprendan de la experiencia, averigien
como resolver problemas ante unas condiciones dadas, contrasten informacion y
lleven a cabo tareas l6gicas”.?

1.3 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La salud en la actualidad cuenta con diversos desarrollos en cuanto a
investigaciones y tecnologias que centran su aplicacion a este campo; las técnicas
de IA son avances que se desarrollan actualmente en muchos paises aplicandola a
muchos campos ya sea agropecuario, industrial e incluso en la medicina y la ciencia,
estas aplicaciones o técnicas de IA permiten dar un valor agregado a los campos
donde se la aplique, pero cabe resaltar que en la medicina aun faltan muchas
herramientas que pueden ser aplicadas de cierta manera que permitan a un
profesional un acompafiamiento en cuanto a la toma de decisiones se habla. El
analisis de Imagenes de Resonancia Magnética IRM por parte de los profesionales,
puede estar sujeto a posibles percances que se pueden presentar como: distintos
diagnésticos entre los encargados, largos tiempos de respuesta, ausencia de un
profesional, entre otros, que desarrollan una serie de contratiempos que pueden
implicar sobrecostos para el area médica y el paciente. Por lo cual, es necesario
implementar herramientas que ayuden al personal destinado para estas tareas. “El
desarrollo de tecnologias asociadas con las técnicas de inteligencia artificial (I1A),
aplicadas a la medicina, representa una novedosa perspectiva, que puede reducir
los costos, el tiempo, los errores médicos; asi como potenciar el uso de los recursos
humanos en las ramas médicas con mayores requerimientos”.

En cuanto al diagnéstico de imagenes IRM es necesario que se encuentren
disponibles todos los profesionales que hacen parte del analisis, “La realizacion de
este tipo de examenes requiere un equipo multidisciplinario de profesionales de

8 Programa ingenieria de sistemas. Formato lineas de investigacion A-2020. San Juan de Pasto:
universidad CESMAG. 2020. p.1

4 EXPOSITO GALLARDO, Maria del Carmen. AVILA AVILA, Rafael. Aplicaciones de la inteligencia
artificial en la Medicina: perspectivas y problemas [recurso en linea]. 2008. [Consultado el 18 de
mayo de 2020]. Disponible en <http://scielo.sld.cu/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S1024-
94352008000500005>
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distintas areas: un fisico con conocimiento en Resonancia Magnética RM,
estadisticos para la evaluacién de los datos, neurdlogos y neuropsicélogos que
disefian los distintos Test especificos para la activacién de un érea cerebral dada,
técnicos en resonancia entrenados en la realizacion de estos examenes y neuro
radidlogos que puedan interpretar las imagenes™, lo que conlleva a que haya la
necesidad de tener reunidos a todos los profesionales encargados, para que se
pueda realizar el andlisis de las imagenes. Esto puede generar contratiempos al
darse la posibilidad de que una persona del equipo médico no tenga la disponibilidad
en aguel momento, 0 que no se cuente con un profesional especifico en alguna
area, entre otros.

Es necesario que el sector de la salud, implemente sistemas que sean de apoyo al
personal médico para la interpretacion de resultados que permitan llevar un patrén
de estadisticas que conlleven a un analisis mas profundo y detallado teniendo datos
que reconozcan comportamientos en analisis anteriormente interpretados y que los
profesionales de la salud tengan un fundamento méas en el que puedan apoyarse,
sin tener que recurrir a otras pruebas o profesionales que pongan en duda su
diagndéstico o necesiten un tiempo considerable para su analisis.

1.4 FORMULACION DEL PROBLEMA

¢, Como contribuir en el analisis y diagndstico de imagenes IRM aplicando técnicas
de Vision Artificial?

1.5 OBJETIVOS

1.5.1 Objetivo general

Apoyar el diagndéstico médico para la toma de decisiones en el analisis de imagenes
IRM mediante el proceso KDD aplicando técnicas de vision artificial y machine
learning.

1.5.2 Objetivos especificos

Generar un repositorio depurado de datos sobre imagenes diagnoésticas IRM,
mediante un sistema débilmente acoplado.

Implementar algoritmos de vision artificial basados en Deep Learning y Pattern
Recognition para analisis de imagenes IRM.

5 AGUIRRE, Romina. Estudio de la funcién cerebral a partir de una nueva técnica de imagen: “la
resonancia magnética funcional” [Recurso en linea]. 2006. [Consultado el 17 de junio de 2020].
Disponible en <http://www.unsam.edu.ar/escuelas/ciencia/alumnos/PUBLIC.1999-2006-
%20Alumnos%20P.F.I/(RMN)%20AGUIRRE%20ROMINA%20CECILIA.pdf>
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Evaluar los resultados de los algoritmos mediante métricas de precision y confianza
abordadas en la literatura cientifica.

1.6 JUSTIFICACION

Gracias a los grandes avances tecnoldgicos que se tienen hoy en dia, ha sido
posible aportar soluciones a diferentes ambitos de la sociedad como lo son el
mercado, la industria, los medios de comunicacion, entre otros; y es que al dia de
hoy se cuenta con millones de datos que estan distribuidos en todas partes y que
es necesario aprovecharlos de alguna manera. Para ello esta la Inteligencia Atrtificial
(IA), la cual ademas de permitir el analisis de datos cuantitativos, permite a través
de sus ramas especificamente la Vision Artificial (VA), trabajar con datos cualitativos
por medio de imagenes, y es aqui en donde entra el sector de la salud, un sector
tan importante dentro de la sociedad y que es necesario que cuente con la mayor
parte de la Ultima tecnologia; y es que la IA junto con la VA, han logrado pasos
gigantes dentro de la medicina, especificamente en el diagndstico de imagenes,
como lo redacta en un articulo del diario el pais, Arenas®, que la llegada de la
inteligencia artificial ha logrado agilizar en gran manera los procedimientos de
diagndstico por parte de los profesionales, puesto que ya cuentan con sistemas
inteligentes a los cuales se les ingresar radiografias, scanner o TACs y estos se
encargan de brindar un posible diagnéstico, al igual que por medio de técnicas de
VA pueden tratar la imagen y enfocar aquellas anomalias que se encuentren en la
misma.

Por lo anterior, fortalecer al sector médico con el uso de las nuevas tecnologias
genera buena expectativa a la comunidad en general, pues es la principal
beneficiada, hoy en dia se puede encontrar gran cantidad de recursos informativos,
pues se esta viviendo la era de la informacion, en donde el volumen de datos es
mayor y estan disponibles en cada rincon de la web listos para ser analizados e
interpretados. Ademas de eso, el software con licencias GNU (General Public
Licence) permiten desarrollar herramientas o sistemas que no necesiten un alto
valor de inversion, dando lugar a que se puedan implementar en muchos proyectos.
Los grandes avances tecnoldgicos que surgen dia a dia en la medicina, son gracias
a la union que tiene la disciplina de la salud con la ingenieria, dando lugar a
investigaciones que contribuyen significativamente a ciertos sectores en donde se
hace necesario intervenir con la aplicacion de las novedades del software y
hardware con los que se cuenta en la actualidad.

El analisis de datos por medio de modulos KDD permite recopilar y descubrir
patrones en los datos que pueden ser utilizados para el andlisis de todo tipo de
informacion, para el caso de las imagenes diagnésticas IRM, estos datos se los
puede obtener por medio de técnicas de VA. El conjunto de estas actividades da

6 ARENAS, Guillermo. Inteligencia artificial al servicio de la medicina: asi ayuda a conseguir
diagndsticos mas certeros. En EL PAIS [Periédico internacional]. [Citado el 10 de septiembre de
2021]. Disponible en < https://elpais.com/sociedad/siempre-innovando/2021-09-10/inteligencia-
artificial-al-servicio-de-la-medicina-asi-ayuda-a-conseguir-diagnosticos-mas-certeros.html|>
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como resultado un analisis de las imagenes arrojado por el sistema, el cual se basa
en los patrones identificados en cada IRM, siendo este un proceso de gran ayuda
para el personal médico, al contar con un diagndstico base en el que pueda
apoyarse y afirmar su propio analisis y en los pacientes al tener la posibilidad de
conocer sus resultados en un tiempo mas corto. Afiadiendo a lo anterior, el sistema
cuenta con una ventaja muy importante y es que va aprendiendo a medida en que
se le introduzcan mas datos, teniendo asi un modelo con una margen de error mas
pequefio.

Las investigaciones pueden llegar a ser la causa del desarrollo de innovadores
proyectos que generen un impacto social muy grande, logrando resolver problemas
gue se encuentran muchas veces fuera de un area de investigacion y que como tal
no se han planteado de una manera correcta para buscarles una solucion. La
investigacion realizada y publicada en la revista de ciencias sociales y humanas
UNIVERSITAS por Beltran Ramirez Raul, Maciel Arellano Rocio y Jiménez Arévalo
José’, en Ecuador en el afio 2014, denominada “La tecnologia y la inteligencia
artificial como futuro en el area médica”; explica lo importante de la implementacion
de las nuevas tecnologias en la medicina, ya que generan un desarrollo importante
en cada una de las partes que la componen, entre los mas relevantes se
encuentran: el apoyo a tratamientos, el tiempo utilizado para el diagnéstico y toma
de pruebas y por ultimo la asistencia para la toma de decisiones. También expresa
gue la tecnologia puede ser de apoyo a la metodologia que se viene utilizando en
el analisis de resultados, reduciendo costos y tiempo en cada una de ellas.

En consecuencia, la VA aporta significativamente a la medicina al poder extraer
caracteristicas importantes por medio del proceso KDD, las cuales por medio de
una interfaz grafica pueden ser utilizadas por los profesionales para poder predecir
posibles diagnoésticos que apoyen su diagnédstico oficial; de esta manera, la
prestacion de este servicio sera mucho mejor al reducir los tiempos de entrega de
resultados y se abriran espacios para el desarrollo de herramientas que
perfeccionen estos procedimientos.

1.7 DELIMITACION

La ejecucion y desarrollo del proyecto comienza a partir del mes de febrero del afio
2021 con una duracién de 10 meses, es decir hasta el mes de diciembre del mismo
afo, en los cuales se realizara el desarrollo del médulo y se tomaran las pruebas
correspondientes del funcionamiento adecuado, planteado en la investigacion del
proyecto. Este se va a desarrollar en la ciudad de Pasto, tomando como base
imagenes digitalizadas de cualquier parte del cuerpo humano de sexo masculino o
femenino.

7 BELTRAN RAMIREZ, Raul, MACIEL ARELLANO, Rocio, JIMENEZ AREVALO José. Ecuador
2014. La tecnologia y la inteligencia artificial como futuro en el area médica.
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2. MARCO TEORICO
2.1 ANTECEDENTES
2.1.1 Internacionales

En el estudio de investigacion de tesis doctoral por Rodriguez Ivan8, en Esparia en
el afo 2016, denominado “Inteligencia Computacional Aplicada A La Segmentacién
De Imagenes De Resonancia Magnética Cerebral Para Diagnosis Y Tratamiento
Médico”, es muy importante la segmentacién de imagenes médicas las cuales
presentan los métodos que se describen y los desarrollados con modelos de
clasificacion en union de datos, es por eso que es muy importante el analisis de
imagenes médicas es la segmentacion.

Por lo anterior se puede deducir que el diagndéstico de imagenes IRM, puede
contribuir significativamente si se lo lleva a una dimension mas automatizada en
donde se haga uso de herramientas mas modernas, las cuales son capaces de
tomar decisiones siguiendo un patrén implementado en un algoritmo informatico.
Con respecto al diagnéstico de enfermedades, si se entrena de manera correcta un
sistema con Inteligencia Atrtificial, se pueden lograr grandes avances en el campo
de la medicina como el diagndstico prematuro de ciertas enfermedades, lo cual
conlleva a un tratamiento mas rapido y posiblemente mas eficaz.

La investigacion realizada por Fos Guarinos. Belén®, en Espafia en el afio 2016,
denominada Disefio de técnicas de vision artificial aplicadas a imagenes médicas
de rayos x para la deteccion de estructuras anatomicas de los pulmones y sus
alteraciones, concluye que la tecnologia hace parte de la medicina cada dia mas,
pues gracias a las herramientas que ésta ofrece, se pueden realizar procedimientos
y llegar a ser un soporte importante para dar un diagnostico y tomar una decisiéon
correcta; ademas discierne que la Inteligencia Artificial (IA) es una de las
herramientas que pueden ser de gran impacto implementados para el diagndstico y
toma de decisiones médicas, esto gracias a que la IA trabaja con algoritmos que
procesan grandes cantidades de datos, logrando un aprendizaje gracias al analisis
de la informacion que estos le suministran, lo que conlleva a que con el tiempo sea
mucho mas preciso en los diagnésticos o hipotesis que arroje. De igual modo
determina que el diagndstico asistido por computador resulta de gran ayuda para el
analisis posterior por los profesionales en el area de la salud.

En referencia a lo anterior, esto da soporte a ciertos factores resaltados en este
proyecto, donde se habla de que la tecnologia puede ser una ayuda para el
profesional de la salud en la toma de decisiones y mucho mas con la IA, en la que

8 RODRIGUEZ M IVAN. Inteligencia computacional aplicada a la segmentacion de imagenes de
resonancia magnética cerebral para diagnosis y tratamiento médico. Espafia. 2016.

9 FOS GUARINQOS, Belén. Disefio de técnicas de visidn artificial aplicadas a imagenes médicas de
rayos x para la deteccion de estructuras anatdmicas de los pulmones y sus alteraciones. Espafia.
2016

24



gracias a la capacidad de autoaprendizaje que esta tecnologia tiene procesando
datos relacionados, puede llegar a tener la capacidad de arrojar diagndésticos
importantes en los que un profesional médico se pueda apoyar sin necesidad de
recurrir a mas pruebas.

El proyecto a cargo de Salazar. Orlando, Salazar. Johonathan, Menacho. Danny,
Morales. Diego, Aredo. Victor'®, en Brasil en el afio 2018, denominado
“‘Improvement of the classification of green asparagus using a Computer Vision
System”, determina que se puede disminuir el margen de error al utilizar la vision
por computadora, en la clasificacion de esparragos, logrando de esta manera una
mejor clasificacion en estos alimentos.

Por consiguiente, se puede concluir que la 1A en su rama de Vision Artificial puede
contribuir significativamente en los procesos en donde es necesario la captura de
datos para su analisis y clasificacion, dando a entender también que es aplicable en
muchos campos como puede ser la medicina en el campo de IRM y que permite
disminuir el margen de error que puede haber en el diagnostico de datos dados al
sistema, fortaleciendo de esta manera la funcién de diagnosis en los patrones que
determina la maquina.

2.1.2 Nacionales

Segun la investigacion y su respectivo articulo publicado, realizada por Machacado
Rojas, A. M...., & Aparicio Pico, L. E. (2021). Técnicas de inteligencia artificial
aplicadas al andlisis de imagenes diagndstico. Eco Matematico, 12 (2), 100-111'1,
en la ciudad de Bogota en el afio 2021, menciona que la implementacion de la
inteligencia artificial juega un papel muy importante en los diferentes procesos por
parte de los médicos de la salud, lo cual permite el seguimiento mediante la
tecnologia y dar un diagnostico permitiendo revelar enfermedades o cuerpos
extrafios en un tiempo mas corto.

Lo anterior deduce que el analisis de imagenes es un proceso que tiene mucha
utilidad, al poder determinar patrones o datos en las imagenes digitalizadas, que
permiten ser analizados con el fin de poder obtener informacién que contribuya
significativamente en la toma de decisiones o rastreo de patrones que conlleven a
un dato en especifico.

El proyecto de Gaviria. Rogger, Marin. Cristhian,'? en la ciudad de Cali en el afio
2018, denominado “Sistema de inspeccion y clasificacion de hojas de plantas
medicinales por medio de vision artificial”, hablan de como la aplicacion de técnicas

10 SALAZAR CAMPOS, Orlando. SALAZAR CAMPQS, Johonathan. MENACHO, Danny. MORALES,
Diego. AREDO, Victor. Improvement of the classification of green asparagus using a Computer Vision
System. BRASIL. 2018.

11 MACHACADO Rojas, A. M.., & Aparicio Pico, L. E. (2021). Técnicas de inteligencia artificial
aplicadas al analisis de imagenes diagnéstico. Eco Matematico, 12 (2), 100-111

12 GAVIRIA, Rogger. MARIN, Crithian. Sistema de inspeccién y clasificacion de hojas de plantas
medicinales por medio de visién artificial. Cali. 2018
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de IA son implementadas en la medicina y han servido para mejorar notablemente
condiciones en la salud de muchas personas y atribuyen a la toma de una decision
en este sector, de tal forma que estas herramientas proporcionan una mayor
optimizaciéon del tiempo y ayuda a disminuir algunos errores que comunmente se
cometen en el area de analisis, arrojando datos con mucha mas precision y de forma
agil, ademas esto genera un gran impacto en el aporte que se hace a la medicina,
ya que, estas aplicaciones de IA son capaces de procesar y almacenar grandes
cantidades de informacion gracias a sus algoritmos implementados.

En relacion a lo anterior es posible sustentar el hecho de implementar técnicas de
IA en el campo de la salud y la idea de apoyar el analisis de imagenes diagndsticas,
ya que, este tipo de tecnologia es un avance que dia a dia tiene gran aporte en la
medicina y contribuye al apoyo del profesional de la salud, es de tal forma como en
este proyecto se pueden hacer uso de algunas descripciones planteadas por ellos
en su investigacion, pero en este caso dandole un enfoque al andlisis de IRM
mediante técnicas implementadas a través de algoritmos implementados por los
autores de la anterior investigacion para el reconocimiento de patrones,
almacenamiento de grandes cantidades de datos y el procesamiento de los mismos.

Segun Duque Miranda, su tesis y trabajo de investigacion titulado “Segmentacion
de la préstata en imagenes de resonancia magnética mediante técnica de
inteligencia artificial” publicado en 202113, En el mundo de inteligencia artificial el
reconocimiento de patrones y la representacion intangible de datos, es muy
importante para el campo de la medicina es asi que el estudio de datos dentro de
una imagen de resonancia magnética se ha convertido en parte fundamental para
el estudios y el objetivo que tienen los médicos al momento de aplicar un dictamen,
dentro del proceso de la segmentacién es de resaltar que de este trabajo es traer
una forma de visualizar los datos y resultados después de un tratamiento el cual
seguira un proceso de entrenamiento mediante modelos de inteligencia artificial
debidamente segmentando arrojando de manera mas claray certera un diagnoéstico
apoyando al médico al momento de su dictamen.

Por otro lado, es importante mencionar que el trabajo de tesis en mencion para la
obtencion de titulo de magister, con respecto a la implementacion de imagenes IRM
ha sido de gran apoyo para nuestra investigacion dando a conocer procesos
segmentacion y arquitecturas que se pueden implementar al momento de realizar
tratamiento a las imagenes de resonancias magnéticas dando resultados
destacables al momento de un dictamen médico.

13 DUQUE MIRANDA, Juan. Segmentacion de la prostata en imagenes de resonancia magnética
mediante técnicas de inteligencia artificial.
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2.1.3 Locales

Con respecto a la investigacion realizada por Navarro. Antonio, Arteaga. Ana'4, en
la ciudad de San Juan de Pasto en el ano 2018, denominada “Programa de
Reorganizacion, Redisefio y Modernizacion de las redes de prestacion de servicios
de salud del Departamento de Narifio”, cabe resaltar que dentro de esta
actualizacion se encuentra ubicado como uno de los factores de alta complejidad la
parte de las IRM, en donde busca como objetivo en minimizar riesgos y procesos
en la prestacion de los servicios de salud buscando como proyecto la optimizacién
de los recursos técnicos, cientificos, tecnoldgicos y administrativos que den como
resultado la busqueda de una sostenibilidad financiera y rentable.

De la informacion obtenida en la anterior investigacion, se obtiene que la
implementacion de tecnologia en la toma de IRM, son de gran contribucién en el
sector de salud pues permiten optimizar procesos, mismos que conllevan a un
diagnéstico mas eficiente en aras de un beneficio social mediante el mejoramiento
de la salud, cabe resaltar que después de consultada la investigacién se manifiesta
gue aporta en gran magnitud nuestro proyecto en donde se considera que muchas
de las empresas en el sector de salud requieren de software de lecturas IRM los
cuales aporten y sean base de diagndsticos por parte de sus especialistas.

El proyecto de investigacion realizado por Caicedo, Aldana y Hernandez?!®, en la
ciudad de San Juan de Pasto en el afio 2009, denominado “Resonancias
magnéticas funcional: evolucién y avances en clinicas”, se desarrollé y se dio a
conocer que tan importante es el uso de sus aplicaciones en el diagnéstico y
mediante las técnicas de imagenologia los diferentes métodos de tratamientos que
se pueden llevar a cabo.

Por lo anterior, la implementacién de vision artificial se estd abordando y
desarrollando en diferentes ciencias buscando el estudio y analisis de datos en
cualquier campo donde se haga uso, como puede ser el sector de la medicina,
buscando como objetivo un estudio mediante patrones algoritmicos que den
resultados soportados con la tecnologia, en gran manera en la obtencion de
informacion mediante la deteccion, segmentacién, localizacion y reconocimiento de
ciertos objetos e imagenes por medio del reconocimiento digital, lo que conlleva a
gue se pueda analizar con el fin de obtener un beneficio de ella.

El proyecto por parte de Morales. José,® en la ciudad de San Juan de Pasto en el
afio 2013, denominado “Apoyo en la gestion y desarrollo de las labores de
mantenimiento a equipos biomédicos en la clinica Fatima S.A”, manifiesta que El

14 WOLF, Antonio Navarro. ARTEGA TORRES, Ana Belén. Programa de reorganizacion, redisefio y
modernizacién de las redes de prestacién de servicios de salud del departamento de Narifio. San
juan de Pasto. 2008.

15 CAICEDO,Oswin Humberto, ALDANA, Cesar Augusto,HERNANDEZ Suarez Cesar. Resonancia
magnetica funcional: evolucién y avances en clincas . San Juan de Pasto. 2009. péag. 1.

16 MORALES, Edison Rene. Apoyo en la gestion y desarrollo de las labores de mantenimiento a
equipos biomédicos en la clinica Fatima.S.A. San Juan de Pasto. 2013.
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desarrollo y ejecucion de esta investigacion busca apoyar el diagndstico de las
Imagenes de Resonancia Magnética IRM, para que el profesional cuente con una
herramienta en la tenga un respaldo del analisis que ha determinado, ademas de
poder agilizar el proceso de diagndstico. Las imagenes digitalizadas IRM han
contribuido significativamente en la medicina, pues permiten obtener una vision
interna de nuestro cuerpo, pudiendo detectar de esta manera enfermedades como
el cancer, lesiones musculares, entre otras. El avance en la medicina es muy
importante en todas sus dimensiones: social, econdémico, politico, cultural,
tecnoldgico, etc.; hoy en dia es necesario implementar las nuevas tecnologias para
gue el personal médico pueda tener mas apoyo y soporte en la toma de decisiones.
De igual manera la IA que constituye un avance significativo en la tecnologia, puede
ser aplicada en muchos sectores que la necesiten, como lo es el ambito de la
medicina, en donde se hace uso de mucha tecnologia para la toma de muestras,
visualizacion de resultados, cirugias, y demas; pero ahi la necesidad de
herramientas que permitan el analisis y diagndstico de resultados basandose en
datos reales que pueden ser procesados de tal manera que generen patrones que
pueden ayudar a un diagndstico mas apropiado de nuevas tecnologias en donde se
busca como objetivo por parte de la clinica Fatima el aporte de la vision artificial de
tal modo que el diagnéstico sea preciso por parte de sus especialista y su
tratamiento de rehabilitacion sea de una manera adecuada.

Por consiguiente, es de resaltar que la investigacion aporta el uso y pone en marcha
nuevas tecnologias dentro de los equipos de salud, enfatizando la busqueda de un
control y una constante adquisicion de software que ayuden a un mejor diagndstico
en el sector médico, logrando de esta manera poder fortalecer este campo haciendo
uso de las herramientas avanzadas apoyadas por la ultima tecnologia.

2.2 SUPUESTO TEORICOS

2.2.1 Inteligencia Artificial.

Con el paso del tiempo el ser humano ha venido desarrollando sistemas integrados
en una maquina, que le permitan resolver ciertas actividades de una manera muy
parecida a la que desarrolla una persona, esto gracias a que la ciencia ha podido
entender como funciona el cerebro humano, su arquitectura, composicion, conexion
y la manera en la que procesa la informacién. También se ha podido determinar que
su funcionamiento recae sobre la experiencia y el aprendizaje del mismo, es decir
que con el pasar del tiempo, éste va aprendiendo patrones que le permiten
adaptarse al medio y del mismo modo se van activando neuronas especificas. La
inteligencia Atrtificial (IA) es el método con el que se emulan por medio de sistemas
artificiales, ciertas capacidades del cerebro humano, como el reconocimiento de
objetos, sonidos, etc., es por eso que ésta disciplina se enfoca principalmente en el
analisis y tratamiento de datos y como tal requiere del conocimiento de diferentes
areas de conocimiento como lo son la estadistica, el calculo numérico, la
informatica, la neurociencia, entre otras, las cuales aportan significativamente en el
desarrollo de sistemas inteligentes. Su funcionamiento depende de una serie de
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instrucciones légicas en las cuales se establecen los pardmetros que entran en
juego para la solucién de un problema mediante un conjunto de reglas?'’.

e Historia

El concepto de IA se remonta al afio de 1950 al matematico Alan Turing quien
propuso que se podian crear computadoras que tuvieran la capacidad de pensar y
ademas que fueran inteligentes, a partir de ahi nace la percepcion de crear una
inteligencia artificial. En la década de 1950 se introdujeron los primeros avances
que demostraban la creacion y funcionamiento de la IA, sus autores fueron Jonh
McCarthy de MIT en su conferencia de Dartmouth y con la creacion del lenguaje
LISP; Allen Newell, John Clifford Shaw y Herbert Simén con la Teoria Légica y el
programa General Problem Solver; y Marvin Minsky y Jonh McCarthy quienes crean
un laboratorio de estudio de la IA. A través del tiempo se fueron desarrollando
muchos mas sistemas y teorias que contribuyen significativamente al estudio de
una IA mas robusta y sofisticada, es asi como dentro de los afios 1972 a 1980 los
cientificos de la universidad de Stanford construyen MYCIN, un sistema basado en
reglas el cual lograba representar el conocimiento, la deduccion, el analisis médico
y la terapia profesional. En este mismo tiempo aparece MOLGEN, un programa
creado por Mark Stefik y Peter Friedlan el cual, por medio de la representacion
orientada a objetos del conocimiento, demostraba la planificacion de experimentos
genéticos. Con el pasar de los afios aparecieron sistemas expertos mas confiables
y completos como simuladores de vuelo, juegos, entre otros!®. Hoy en dia se puede
ver, como el mercado electronico se ha inundado de tecnologia basada en IA, como
celulares, electrodomésticos, vehiculos, etc., pero también se ve reflejada en el
mundo empresarial a traves de los Sistemas Basados en Conocimiento (SBC), lo
gue da a entender que se ha venido evolucionando significativamente en este
aspecto.

2.2.2 Resolucion de problemas

En el desarrollo de sistemas inteligentes lo que se busca es encontrar la mejor
solucion a un problema propuesto, esto se realiza por medio de estrategias de
busquedas heuristicas. Para la Real Academia Espafiola,'® La heuristica hace
referencia a la busqueda de solucion de un problema mediante distintos métodos
como reglas, tanteo, etc. Segun lo anterior, para un sistema programado con IA, es
necesario llegar a la solucion de un problema por medio de algoritmos de busqueda,
estos estan disefiados para encontrar un elemento determinado dentro de una

17 BENITEZ, ESCUDERO, KANAAN, MASIP, Raul. Gerard. Samir. David. Inteligencia artificial
avanzada [Sitio web], ciudad: Gran Via de les Corts Catalanes, UOC, 2014. Disponible en <
https://books.google.com.co/books?hl=es&Ir=&id=eT7ABAAAQBAJ&oi=fnd&pg=PT4&dqg=inteligenc
ia+artificial&ots=9x8Gi15ICn&sig=ZWJIXAktLsA5ISAg4GTvjIJs4dmre0#v=onepage&q&f=true >

18 CORONEL YUJRA, Julio Cesar. Inteligencia Artificial — Resefia histérica. En Inteligencia Artificial
— Resefia historica [Recurso en linea]. [Citado el dia 14 de noviembre del 2020]. Disponible en
<http://www.revistasbolivianas.org.bo/pdf/rits/n1/n1a02.pdf >

19 REAL ACADEMIA ESPANOLA. Diccionario de la lengua espafiola [Recurso en linea]. 2020.
[Consultado el 14 de noviembre de 2020]. Disponible en < https://dle.rae.es/heur%C3%ADstico >
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estructura finita de datos?°, recorriendo los llamados conjunto de estados que se
simbolizan en forma de arbol y estdn compuestos por ramas y nodos, los cuales
representan los estados en los que se encuentra el problema, el algoritmo recorre
el arbol hasta llegar al estado en el que se determine la solucién. Un problema
general en el campo de la IA se denomina explosién combinatoria, ésta hace
referencia a que el recorrido de un arbol de decisién no puede ser explorado en un
tiempo considerable, para lo cual es necesario buscar estrategias heuristicas y
buenas practicas de 1A%,

2.2.3 Sistemas expertos

Son aquellos programas de computador cuyo conocimiento esta centrado en un
determinado campo de aplicacion. Para la industria, estos sistemas traen consigo
muchas ventajas pues les permiten tener un gran banco de conocimientos que
pueden ser explotados segun sus necesidades, pero de igual manera tienen unas
desventajas considerables, al ser algoritmos que se alimentan con datos
recolectados, no cuentan con creatividad y sentido comun, lo que los hace inferiores
frente a la capacidad intelectual del ser humano. En consecuencia, los sistemas
expertos siempre van a necesitar de un humano para su correcto funcionamiento,
lo que da a entender que estos sistemas no podran reemplazar por completo el
trabajo del hombre.

La arquitectura de los sistemas expertos considera los siguientes componentes.

- Base de conocimientos: es el banco de informacion con el que cuenta el
sistema en el campo que va a ser aplicado, debe contener los factores que
lo determinan, como los heuristicos que se fueron adquiriendo por medio de
la experiencia.

- Base de hechos: aqui se encuentran los datos relacionados con el problema
a resolver. También se puede utilizar como memoria auxiliar para el
almacenamiento del razonamiento utilizado para el cumplimiento de su tarea,
esto con el fin de tener la capacidad de explicar al usuario que interactua,
como se logr6 llegar a la solucion.

- Motor de inferencias: es el encargado de tomar los datos de la base de
conocimientos y de la base de hechos para poder generar una serie de
razonamientos que permitan llegar a un resultado.

- Modulo de interaccion con el usuario: recae sobre la interaccion hombre-
maquina, en la mayoria de los casos las personas a interactuar con el
sistema no cuentan con los conocimientos necesarios en cuanto a su

20 ECURED. Algoritmo de busqueda [Recurso en linea]. [Consultado el dia 14 de noviembre de
2020]. Disponible en <https://www.ecured.cu/Algoritmo_de_b%C3%BAsqueda>

21 PINO, GOMEZ, MARTINEZ, Radul. Alberto. Nicolas. Introduccion a la inteligencia artificial: sistemas
expertos, redes neuronales artificiales y computacion evolutiva. [Recurso en linea], ciudad: Espafia.
Universidad de Oviedo, servicio de publicaciones. [Citado el dia 14 de noviembre de 2020].
Disponible en
<https://books.google.com.co/books?hl=es&lr=&id=RKgLMCw3IUkC&oi=fnd&pg=PA10&dqg=intelige
ncia+artificial&ots=iHDDiYA07U&sig=xGoYIOO30CXKEWA rmC2HrKckXo#v=onepage&q&f=true>
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desarrollo, por lo cual sus desarrolladores deben preocuparse bastante en
realizar médulos que sean de facil comprension y accesibilidad para la
manipulacién por una persona natural®?.

A continuacion, se ve representada la manera en que interactian entre si, los
componentes mencionados anteriormente.

llustracién 1. Arquitectura funcional de los sistemas expertos

EXPERTO USUARIO

{

MONORBE INFERENEIAS

ADQUISICION DE INTERFAZ DE

CONOCIMIENTO C USUARIO

Fuente: creacién propia.
2.2.4 Aplicaciones de laIA

La IA se ha venido implementando en muchos sectores donde ha sido acogida por
todo tipo de personas que interactian con ella, hoy en dia el mundo cuenta con un
gran numero de actividades que son realizadas por Inteligencia Atrtificial, es de
destacar que estas tareas permiten ahorrar mucho tiempo y para la industria es un
excelente sistema puesto que ademas de ahorrar tiempo y automatizar sus
funciones, les permite ahorrar una gran cantidad de dinero al no necesitar un gran
namero de personas para realizar una funcién especifica. Cabe nombrar algunas
aplicaciones donde se encuentra la IA, una de ellas son las técnicas contra el fraude,

22 PINO, GOMEZ, MARTINEZ, Radul. Alberto. Nicolas. Introduccion a la inteligencia artificial: sistemas
expertos, redes neuronales artificiales y computacion evolutiva. [Recurso en linea], ciudad: Espafia.
Universidad de Oviedo, servicio de publicaciones. [Citado el dia 14 de noviembre de 2020].
Disponible en
<https://books.google.com.co/books?hl=es&Ir=&id=RKgLMCw3IUkC&oi=fnd&pg=PA10&dg=intelige
ncia+artificial&ots=iHDDiYA07U&sig=xGoYIOO30CXKEWA rmC2HrKckXo#v=onepage&q&f=true>
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especialmente en los bancos, puesto a que en el dia de hoy se realizan muchas
gestiones por medio de la web y medios electronicos, estos son utilizados para
capturar informacién que permiten seguir el comportamiento de una persona al
realizar una peticion, estos comportamientos son supervisados a través del
aprendizaje maquina y permite generar un control y bloqueo a las solicitudes
anormales que una persona comun puede realizar, de esta manera se evitan
ataques informéticos a cuentas bancarias y demas. Del mismo modo, las oficinas
virtuales estan tomando un espacio en la industria, pues ya no es una persona quien
resuelve una duda o peticién por medio de un chat empresarial, sino que, es asistido
por los denominados chatbots, sistemas entrenados previamente para sostener una
conversacion con una persona y dar solucién a la peticion que se le haga por medio
de palabras clave. Por otro lado, la robdtica ocupa un papel importante en la IA,
puesto que es ésta en donde mas se ve reflejada su aplicacion, industrias disefian
y crean dia a dia robots capaces de realizar ciertas tareas con o sin la supervision
de un humano, ademas son capaces de aprender y adaptarse al medio en el que
se encuentran, logrando asi que sean mas efectivos en las tareas para las que
fueron programados. De igual manera, en el campo de la medicina ya se encuentran
sistemas sofisticados que contribuyen significativamente al diagnoéstico de
enfermedades, acompafamiento de personas con alguna discapacidad, entre otras;
esto ha generado que se busque muchas soluciones por medio de la IA a problemas
que para la capacidad intelectual humana no son faciles de asumir?3.

2.2.5 Pattern Recognition.

El reconocimiento de patrones permite el desarrollo de un enfoque de aprendizaje
automatico en campos del conocimiento como la medicina, comunicaciones,
automatizaciones, inteligencia militar, mineria de datos, bioinformatica, clasificacion
de documentos, reconocimiento de voz, negocios y muchos otros?*,

Pattern Recognition, se basa en la identificacién de caracteristicas, para lo cual el
sistema necesita un gran numero de datos que le permitan identificar patrones que
se repiten en la informacién suministrada, estos son utilizados para poder realizar
predicciones y de esta manera poder resolver el problema para el cual fue disefiado.
Para el desarrollo de un sistema de reconocimiento, se deben seguir una serie de
pasos como el reconocimiento del problema a resolver, el alistamientos de los datos
es decir, llevar a un solo formato todos los datos para que no haya problemas con
el reconocimiento de los mismos, luego viene el entrenamiento del sistema,
haciendo referencia como tal a una neurona artificial quien se encargara de
manipular y explotar la informacion que en ella se encuentra para luego, por medio

23 VECTOR ITC GROUP. Inteligencia artificial. En: presente, pasado y futuro [Recurso en lineal.
[Citado el 14 de noviembre de 2020]. Disponible en
<https://www.ucavila.es/images/files/GuiaAcademica/18-19/titPropios/IA/Informe_IA.pdf >

24 RAJESHWAR, Dass. Técnicas de reconocimiento de patrones: una revision. Universidad de
Ciencia y Tecnologia. 2018. Disponible en:
<https://www.researchgate.net/publication/327906835_Pattern_Recognition_Techniques_A_ Revie
w>
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de esos patrones detectados poder arrojar una respuesta segun sea la peticion del
desarrollador?>.

2.2.6 KDD (Knowledge Discovery in Databases).

El descubrimiento de conocimiento en Base de datos KDD, es el proceso que esta
conformado por una serie de pasos, que permiten encontrar modelos que describen
el comportamiento por medio de la identificacion de patrones encontrados en un
volumen de datos. Al hablar de modelos, se hace referencia a que es posible que,
para un problema en especifico, se den muchos modelos que permitan llegar a la
solucion por lo que es necesario determinar las caracteristicas concretas del
problema a tratar para seguin esa informacion, se haga uso del modelo adecuado?®.

e Etapas

Para el disefio de un modelo KDD es necesario seguir una serie de pasos, al ser
este interactivo e iterativo permite la interaccion con el usuario, siendo asi un
proceso muy confiable para su implementacién. Las etapas del KDD son las
siguientes:

- Seleccion: consiste en la seleccidén de los datos que van a ser usados para
el andlisis y descubrimiento del modelo que se adecue a la necesidad.

- Pre procesamiento y limpieza: es la etapa en donde se alinean, organizan
y limpian los datos a un mismo formato, con el fin de evitar errores en el
procesamiento de los mismos. Consta de buscar vacios, o datos
contaminados para que sean ignorados y reemplazados por datos que estén
dentro de lo que se necesita, para esto se utilizan métricas béasicas de
estadistica como media, moda, minimo y maximo para que sean
reemplazados.

- Transformacién y reducciéon: se basa en la reduccion de dimensiones,
simplificando vertical u horizontalmente una base de datos. Este proceso se
realiza con el fin de buscar y eliminar datos y atributos que se encuentren
repetidos o que sean redundantes para el sistema.

- Mineria de datos: radica en el descubrimiento de patrones encontrados en
el analisis de los datos, creando modelos predictivos o descriptivos que
determinan variables que son sujeto de estudio. Para ello es necesario
escoger el algoritmo indicado segun el tipo de problema a resolver.

25 CAPITULO 1. Introduccién al reconocimiento de patrones [Recurso en linea]. [Citado el dia 15 de
noviembre de 2020]. Disponible en < http://profesores.fi-
b.unam.mx/ana/APUNTES_RP/capitulol.pdf >

26 LANDA, Javier. Tratamiento de los datos [Recurso en linea]. 19 de febrero de 2016. [Consultado
el 15 de noviembre de 2020]. Disponible en <http://fcojlanda.me/es/ciencia-de-los-datos/kdd-y-
mineria-de-datos-espanol/>
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- Interpretacion y evaluacion de datos: los patrones descubiertos son
traducidos para que sean entendidos por el usuario, se realiza una
visualizacion de los mismos y si se requiere, se eliminan datos o patrones
gue no son necesarios para volver a una iteracion y tener un modelo mas
preciso. Ya con el modelo indicado, este se lo ingresa a un sistema que
cumpla con una tarea especifica y necesite un modelo de conocimiento de
datos?’.

llustracion 2. Representacion del proceso KDD

Conocimiento

Modelos
Interpretaciény evaluacion

Almacén e e’ Mineriade datos
1 1
de — 1
datos

cE— Seleccidn limpiezay
‘ Transformacién

| : \ Recopilacién

Fuente: creacién propia.
2.2.7 Matriz de confusién

Es una herramienta que permite visualizar el rendimiento que tuvo un modelo de
aprendizaje supervisado; lo hace a través de la representacion gréafica de los valores
predichos con los valores reales.?®

27 TIMARAN PEREIRA, S. HERNANDES ARTEAGA, |I. CAICEDO ZAMBRANO, S. HIDALGO
TROYA, A. ALVARADO PEREZ, J. El proceso de descubrimiento de conocimiento de bases de datos
[Recurso en linea]. [Citado el 15 de noviembre de 2020]. Disponible en
<https://ediciones.ucc.edu.co/index.php/ucc/catalog/download/36/40/230-1?inline=1>

28 |GNACIO BARRIOS.MD MSc D Sc. La matriz de confusién y sus métricas [Recurso en lineal.
[Citado el 22 de abril de 2022]. Disponible en https://www.juanbarrios.com/la-matriz-de-confusion-y-
sus-metricas/
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llustraciéon 3. Matriz de confusion

-

VALORES PREDICCION

Verdaderos positivos Falsos positivos

Falsos negativos Verdaderos negativos

VALORES REALES

Fuente: creacion propia.

 TP= Verdaderos positivos — Son aquellos valores en donde el modelo acertd
con la prediccion de la imagen.

« TN= Verdaderos negativos — Son aquellos valores en donde el modelo muestra
una prediccién errénea.

 FN= Falsos negativos — Son aquellos valores en donde el modelo muestra una
prediccién que es verdadera como falsa, cuando debio ser verdadera.

 FP=Falsos positivos — Son aquellos valores en donde el modelo muestra una
prediccion que era verdadera como falsa.

2.2.8 Curvas Roc

La curva ROC, es una herramienta estadistica la cual puede ser usada dentro del
analisis, esto con el fin de clasificar las capacidades discriminantes dentro de una
prueba diagndéstica dicotdmica, es decir, una prueba, basada en una variable de
decision?®

29 VALLE BENAVIDEZ, ANA ROCIO, Curvas Roc Receiver Operating Characteristic y sus
aplicaciones métricas [Recurso en linea]. [Citado el 22 de abril de 2022]. Disponible en
https://idus.us.es/bitstream/handle/11441/63201/Valle%20Benavides%20Ana%20Roc%C3%AD0%
20del%20TFG.pdf
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llustracion 4. Curvas ROC
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Fuente: Carlos Monterola Disponible en: https://www.researchgate.net/profile/Carlos-Manterola-
2/publication/224954042/figure/figh/AS:341377314508811@1458402102747/Figura-5-Esquema-
explicativo-de-distintas-posibilidades-de-curvas-ROC.png

Dentro de la toma de decisiones clinicas, la parte fundamental son los procederes
del diagnostico, es de ahi de donde sale la importancia de evaluar la precision; la
curva ROC proporciona un indice de la capacidad de una prueba con el fin de
determinar entre estados alternativos.3°

2.2.9 Accuracy y Precisioén

La exactitud o “Accuracy” (AC), es la dispersion del conjunto de valores que se
obtienen a partir de mediciones repetidas de una magnitud, es decir entre mas
pequefia sea la dispersion mayor va a ser la precision. Esto es posible
representarlo por la proporcion entre los nUmeros de predicciones correctas (tanto
positivos como negativos) y el total de las predicciones, lo cual se calcula
mediante la siguiente formula:

_ (Vp +Vn)
~ (Vp+Vn+Fp + Fn)

ACC

30 EMMA DOMINGUEZ ALONSO, ROBERTO GONZALEZ SUAARES Andlisis de las
curvas receiver-operating characteristic: un método Util para evaluar procederes diagnésticos
[Recurso en linea]. [Citado el 22 de abrii de 2022]. Disponible en
http://scielo.sld.cu/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S1561-29532002000200010
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V. Verdaderos Positivos
Vn: verdaderos negativos
Fp: Falsos positivos
Fn: Falsos negativos

Por otro lado, esta la precision misma que hace referencia a que tan cerca esta el
resultado de una medicién del valor verdadero. Segin Paloma Recuero3' La
exactitud esta relacionada con el sesgo de una estimacién, que también se conoce
como verdadero positivo. Esto se representa por la proporcién entre los positivos
reales predichos y todos los casos positivos y es posible determinarlo con la
siguiente ecuacion:

___p)
(Vp + Fp)

VP verdaderos Positivos
Fp: Falsos positivos

2.2.10 Machine Learning.

Es el aprendizaje a través de datos y no por medio de programacion alguna, es decir
gue el sistema se va a alimentar de los datos que le son suministrados con el fin de
generar modelos predictivos precisos®2. Con el auge de los datos en la actualidad,
los cuales se encuentran en infinidad de lugares, generando asi grandes volimenes
de datos denominados BigData, el Machine learning trabaja en la busqueda de
patrones que no son visibles facilmente por una persona, es por esta razén que un
sistema necesita de muchos datos para que los modelos que este cree sean lo
suficientemente precisos®3.

e Aprendizaje supervisado.

Es aquel en donde se le suministran datos etiquetados con la opcion correcta, a
través de esto el sistema adquiere experiencia la cual utiliza para realizar

31 PALOMA RECUERDO DE LOS SANTOS, Machiné Learning a tu alcance: La matriz de confusién
[Recurso en lineal. [Citado el 22 de abrii de 2022]. Disponible en
https://fempresas.blogthinkbig.com/ml-a-tu-alcance-matriz-confusion/

32 IBM. ¢Qué es Machine Learning? 2020. 3p. Disponible en: <https://www.ibm.com/ar-
es/analytics/machine-
learning?pl=Search&p4=43700052827921639&p5=b&cm_mmc=Search_Google- -1S_1S- -
LA_ISA-_-%2Bmachine%20%2Blearning_b&cm_mmca7=71700000065289299&cm_mmca8=aud-
309367918490:kwd-26527633773&cm_mmca9=EAlalQobChMIutO00JCF7AIVA0_ICh2vqQi-
EAAYASAAEgQLSGPD_BwE&cm_mmcal0=451404725024&cm_mmcall=b&gclid=EAlalQobChMIu
tO00JCF7AIVAO_ICh2vqQi-EAAYASAAEgQLSGPD_BwE&gclsrc=aw.ds>

33 ADEXT 1A, que es machine learning, [Recurso en linea]. 2018, disponible en:
https://blog.adext.com/machine-learning-guia-completa/
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predicciones con los datos que le lleguen después de su entrenamiento3. Este tipo
cuenta con la siguiente arquitectura:

llustracién 5. Arquitectura del aprendizaje supervisado

Conjunto de entrenamiento

Algoritmo de aprendizaje

X — h —— Y Predicho

Fuente: creacion propia.

X = Conjunto de objetos
Y — Conjunto de etiguetas o respuestas
y: X — Y — Valores conocidos de la funciéon

yi=(x(@{),i=1,..1

El aprendizaje supervisado tiene como objetivo generar patrones que permitan
predecir ciertos factores, implementados por un entrenamiento previo. La idea es
encontrar una hipétesis h que permita coincidir X con Y.

El conjunto de entrenamiento permite generar una hipétesis por medio de un
algoritmo, para luego realizar una prueba utilizando la hipétesis anterior con el fin
de crear predicciones con objetos nuevos al sistema.

Los algoritmos de clasificacién son utilizados para las etiquetas discretas, en donde
se hallan unicamente dos opciones de respuesta y se la cataloga como clasificacion
binaria. Asi mismo, la clasificacion de multiples categorias, permite la captura de
muchos mas datos sobre un objeto, siendo este utilizado para imagenes, sonido y
texto. Estos algoritmos son denominados conjunto de entrenamiento, pues son un
conjunto de patrones, muestras y prototipos que generan conocimiento para
clasificaciones futuras.

34 LIBRO ONLINE DE IAAR. Introduccién al Machine Learning [Recurso en linea]. [Consultado el 14
de noviembre de 2020]. Disponible en <https://iaarbook.github.io/ML/>
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llustracion 6. Representacion de la clasificacion de un algoritmo
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Fuente: creacién propia.
e Fases del proceso Machine Learning

Para la creacion de un modelo predictivo utilizando Machine Learning es necesario
seguir una serie de pasos para poder tener éxito con el modelo deseado. A
continuacion, se nombran las fases que tiene el desarrollo de este sistema.

- Procesamiento: se basa en el alistamiento de los datos, es decir ajustar los
datos en un mismo formato para no corromper el sistema.

- Entrenamiento y seleccion del modelo: se comparan los distintos
algoritmos y se toma el que presente un buen desempefio y rendimiento.
Para esto es necesario utilizar una métrica de medicion del rendimiento
modelo.

- Evaluacién de modelos y prediccién con nuevos datos: se hace uso de
los datos de prueba para evaluar el rendimiento y confiabilidad del sistema,
ingresando nuevos datos que permitan generar nuevas predicciones®.

2.2.11 Deep Learning

Es un método que permite el agrupamiento de varios algoritmos o estrategias que
buscan obtener resultados relevantes en diversas tareas del procesamiento del
lenguaje natural, haciendo uso de estructuras de redes neuronales®®.

35 CIENCIA&DATOS. Introduccién al Machine Learning: una guia desde cero [Recurso en linea]. 06
de febrero de 2019. [Consultado el dia 15 de noviembre de 2020]. Disponible en <
https://medium.com/datos-y-ciencia/introduccion-al-machine-learning-una-gu%C3%ADa-desde-
cero-b696a2ead359>

36 LIBRO ONLINE DE IAAR. Introduccién al Machine Learning [Recurso en linea]. [Consultado el 14
de noviembre de 2020]. Disponible en <https://iaarbook.github.io/deeplearning/>
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El denominado Deep learning, consiste en el modelamiento de los datos a través de
un elevado namero de capas de transformacion, un modelo matematico compuesto
por un gran numero de elementos de procesamiento organizados en niveles. Se
trata de una idea inspirada en la arquitectura y funcionamiento del cerebro humano,
y por ello estas técnicas se conocen también con el nombre de redes neuronales
artificiales, RNAs®’. Este aprendizaje presenta un sentido practico y habil entre el
conocimiento existente y el nuevo conocimiento, al ofrecer la posibilidad de extender
el proceso creativo con la ayuda de la tecnologia, basandose en la experiencia
adquirida para aplicarla en diferentes contextos2.

Para Ifiaki Ladrero3® El Deep learning es el aprendizaje que utiliza algoritmos
jerarquicos o estructurados, es decir que toma modelos ya propuestos para predecir
el futuro, esto gracias a los datos existentes y mediante el aprendizaje, no con reglas
previamente programadas.

e Funcionamiento del Deep learning

Consiste en el mapeo por medio de una red neuronal artificial, en la que vienen
incorporadas un gran numero de capas de forma jerarquica, por lo que se va
formando una red en donde cada capa toma la informacion, la combina con un
parametro y es enviada a la siguiente capa, la cual realiza el mismo procedimiento,
de tal manera que la red va aprendiendo por medio de la exposicion de los datos.

llustracién 7. Estructura del funcionamiento del Deep learning.

Deep Learning

Estrella
No estrella

ENTRADA SALIDA

Extraccidn de caracteristicasy clasificacion

Fuente: creacién propia.

37 LOPEZ ESPINOSA, Jonathan Nabor. Uso de técnicas de machine learning para la deteccién de
fraudes en contratos de obras publicas. En: Concurso OLACEFS 2019 [Recurso en linea]. [Citado el
dia 14 de noviembre de 2020]. Disponible en < https://www.olacefs.com/wp-
content/uploads/2019/10/Primer-Premio-Jonathan-Nabor-L%C3%B3pez-Espinoza-EFS-Chile.pdf >
38 ALVAREZ, Jesus. ALVAREZ, Teodoro. SANDOVAL, Raul. AGUILAR, Mario. The exploratio in the
Develop Deep Learning. En: RIDE [Recurso en linea]. Vol 9. No. 18 (2019); p.833-844. [Consultado
el 14 de noviembre de 2020]. Disponible en <http://www.scielo.org.mx/scielo.php?pid=S2007-
74672019000100833&script=sci_abstract&ting=en>

39 INAKI, Ladrero, Deep Learning: qué es y como se esta usando. [en linea].2018. disponible en:
https://lwww.baoss.es/que-es-deep-learning-usos/
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e Arquitecturas

Una red neuronal artificial, estd basada en el funcionamiento del cerebro humano,
este se comporta de tal manera que, ciertas regiones son especialistas en una
entrada especifica, como puede ser la audicion, la vision, el lenguaje, etc.*° De este
modo, existen diferentes arquitecturas de redes neuronales como lo son:

- Redes neuronales pre alimentadas: son aquellas en donde el flujo de
informacion va hacia adelante, y cuentan con el exponente perceptron, el
cual posee n neuronas, tiene relacion con m entradas y permite p salidas, en
este exponente se tiene en cuenta la salida con el valor mas grande*!. Y el
exponente perceptron multicapa, que esta formado por capas una de
entrada, otra de salida y una o varias ocultas*.

llustracion 8. Representacion de la red neuronal prealimentada.

ENTRADAS SALIDAS

Capas de salida
Capa de entrada

Capas ocultas

Fuente: creacion propia.

- Redes neuronales convolucionales: son neuronas compuestas por pesos,
valores que se van modificando y adaptando para minimizar el margen de
error arrojado por el sistema®, y sesgos, valores donde hay una
interseccion®4, que tienen la capacidad de aprender. Su funcionamiento se

40 LIBRO ONLINE DE IAAR. Introduccion al Machine Learning [Recurso en linea]. [Consultado el
14 de noviembre de 2020]. Disponible en <https://iaarbook.github.io/deeplearning/>

41 EDITIONS ENI. Inteligencia artificial para desarrolladores — conceptos e implementacion en C#
[Recurso en linea]. [Consultado el 15 de noviembre de 2020]. Disponible en <https://www.ediciones-
eni.com/open/mediabook.aspx?idR=6d7e746f6alfe07834a44f834c84d6ba>

42 PALMER, Alfonso. MONTANO, Juan. JIMENEZ, Rafael. Tutorial sobre redes neuronales
artificiales: el perceptrén multicapa. En: Revista electronica de psicologia. [Recurso en linea]. Vol.5.
No.2 (2001); p 1137-8492. [Consultado el 14 de noviembre de 2020]. Disponible en <
https://www.researchgate.net/publication/331640802_Tutorial_sobre_Redes_Neuronales_Atrtificiale
s_El_Perceptron_Multicapa>

43 RODRIGUEZ DOMINGUEZ, Carlos. Ingenieria informatica [Recurso en linea]. [Citado el dia 14 de
noviembre de 2020]. Disponible en < ftp://decsai.ugr.es/pub/usuarios/castro/Actividades/Redes-
Neuronales/Fags/faq.pdf >

44 CIENCIA&DATOS. La verdad sobre el sesgo en la inteligencia artificial [Recurso en linea]. 23 de
septiembre de 2019. [Consultado el dia 14 de noviembre de 2020]. Disponible en <
https://medium.com/datos-y-ciencia/la-verdad-sobre-el-sesgo-en-inteligencia-artificial-
5e228be3aee7>
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basa en recibir las entradas, realizar un producto escalar y termina aplicando
una funcion de activacion. A diferencia de redes pre alimentadas, las
convolucionales necesitan como entrada, imagenes. Por lo general, estas
redes poseen la siguiente estructura:

e Capa convolucional que es quien le da el nombre a la red.

e Capa de reduccion, es la encargada de minimizar los parametros y
quedarse con las particularidades mas usuales.

e Capa clasificadora quien se encarga de dar el resultado®®.

llustracién 9. Representacion de una red neuronal convolucional.

Capa lde 3 .
convolucidn Capalde Capa clasificatoria

reduccién ~ Capa2de

Capade convolucién .}
partida

Capa 2 de
reduccion

Fuente: creacion propia.
- Redes neuronales recurrentes: son redes en las cuales la informacion

persiste gracias a la retroalimentacién generada por bucles. Son mayormente
utilizadas para traduccioén, reconocimiento de voz, etc.4®

llustracion 10. Representacion de una red neuronal recurrente.

Fuente: creacion propia.

45 LIBRO ONLINE DE IAAR. Introduccién al Machine Learning [Recurso en linea]. [Consultado el
14 de noviembre de 2020]. Disponible en <https://iaarbook.github.io/deeplearning/>
46 |bid.
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2.2.12 Redes Bayesianas:

Para JOSE CARLOS SANTIESTEBAN ROJAS*” Son herramientas estadisticas que
representan un conjunto de incertidumbres asociadas sobre la base de las
relaciones de independencia condicional que se establecen entre ellas.

Dentro de las redes bayesianas existen clasificadores, los cuales son una funcién
gue asignan valores a los atributos, estos son llamados clases. Estos clasificadores
son ampliamente utilizados debido a sus ventajas:

e Generalmente estos clasificadores son faciles de construir.

e El entrenamiento de estos es extremadamente rapido, ya que requieren
solo de un paso para hacerlo.

e Son muy robustos en cuanto a sus atributos.

Formalmente, una red Bayesiana es un grafo dirigido aciclico (Neapolitan 2004,
Korb y Nicholson 2004, Jensen 2001, Jensen 1996). Los nodos representan
variables aleatorias del dominio X1, X2, ..., Xn y los arcos representan relaciones
de dependencia entre variables. Las redes Bayesianas asumen que un nodo
depende solamente de sus padres y que cada nodo esta asociado a una tabla de
probabilidades condicionales, que definen la probabilidad de cada estado en los que
puede estar una variable, dados los posibles estados de sus padres. Una red
Bayesiana se muestra la probabilidad de distribucién conjunta para un conjunto de
X1, X2, ..., Xn tal que:

P(xq, X9, ) Xp) — l_[ i —1..nP(x|padres(X;))

Donde xi representa el valor que toma la variable X y padres (Xi) denota los valores
gue tienen el conjunto de los padres en la red Bayesiana del nodo Xi. Por tanto,
cada estado de una variable puede ser calculado multiplicando un nimero reducido
de valores en las tablas de probabilidad.

47 SANTIESTEBAN José. Definicion de Redes Bayesianas y sus aplicaciones. 2012 [Recurso en
linea]. [Consultado el 14 de noviembre de 2020]. Disponible en
<https://vinculando.org/articulos/redes-bayesianas.html|>
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llustracién 11. Modelo Redes Bayesianas.
EXPERTO DEL DOMINIO
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Fuente: creacion propia
2.2.13 Support vector machine (svm)

Se desarrollo en la década de los 90 y estaba orientado a clasificacion binaria, mas,
sin embargo, hoy en dia se ha extendido a multiclase y regresion. Es un referente
dentro del Deep learning y la estadistica, pues su comportamiento es muy bueno
dentro de la clasificaciéon. Su funcionamiento se basa en el hiperplano y se
fundamenta en el clasificador de margen maximo, es decir, un espacio p-
dimensional que se puede definir como un subespacio plano que no tiene por qué
pasar por el origen.*8

48 AMAT RODRIGO. Maquinas de Vector Soporte (Support Vector Machines, SVMs). Abril, 2017.
[Consultado el 18 de mayo de 2022]. Disponible en <
https://lwww.cienciadedatos.net/documentos/34_maquinas_de_vector_soporte_support_vector_ma
chines>
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llustracion 12. Modelo Support Vector Machine.

. . Margen Maximo
. . Vectordespﬁ’;’zrt;e;,"’)
e @ .
Vector de soporteO
D) )
@
@

Fuente: creacion propia

2.2.14 Arboles de clasificacién (C 4.5)

Para Cognos Analytics*® en un blog de la pagina web IBM, Un arbol de clasificacion
es un tipo de arbol de decisiones. Utiliza la medida de impurezas de Gini para
clasificar los registros en las categorias del campo objetivo. Las predicciones se
basan en combinaciones de valores en los campos de entrada.

C4.5 es el sucesor de ID3 convirtiendo los arboles entrenados (es decir, la salida
del algoritmo ID3) en conjuntos de reglas si-entonces.

En la pagina web de scikit-learn®® Es posible encontrar la formulacion matematica
del clasificador y sus criterios de clasificacion.

2.2.15 Redes neuronales artificiales (RNA)

Son un sistema procesador de informacion en paralelo, el cual tiene la capacidad
de aprender a través de los datos que le son suministrados. Su comportamiento es
semejante al cerebro humano y es capaz de resolver problemas complejos por
medio de la toma de decisiones basadas en patrones y modelos encontrados en un
gran conjunto de datos. Su historia recae en el afio 1906, cuando Santiago Ramon
y Cajal demostro que el sistema nervioso humano estaba compuesto de células
llamadas neuronas, que se conectan entre si, generando una inmensa red de
comunicacion. En 1943, Warren McCulloch y Walter Pitts disefiaron el primer
modelo de una red neuronal en el campo de la computacién. Entre los afios 1949 y
1986 se realizaron diferentes avances que permitieron el desempeiio significativo
del estudio de las RNA, en ese mismo tiempo Frank Rosenblatt crea el Perceptron,

49 Cognos Analytics. Arbol de clasificacion. 2021. [Recurso en linea]. [Citado el dia 28 de abril de
2022]. Disponible en < https://www.ibm.com/docs/es/cognos-analytics/11.1.0?topic=tests-
classification-tree>

50 scikit-learn. Arboles de decision. [Recurso en linea]. [Citado el dia 28 de abril de 2022].
Disponible en < https://scikit-learn.org/stable/modules/tree.html>
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una red neuronal que permite el reconocimiento de patrones y que hasta el dia de
hoy es utilizada.

e Elementos de las redes neuronales: su funcionamiento y comportamiento son
muy parecidas al del cerebro humano, la composicion de una neurona consta de
tres partes, las dendritas, soma o cuerpo de la célula y el axon. La conexion del
axon y las dendritas entre células se llama sinapsis. La union de cientos de células
se denomina red neuronal y son capaces de resolver problemas muy complejos por
medio de sus tres capas, capa de entrada, capa oculta y capa de salida.

La capa de entrada, es la encargada de recibir los datos; las capas ocultas realizan
la funcion de la red; y la capa de salida es quien da el resultado obtenido por las
primeras dos capas. Para que la RNA sea capaz de resolver un problema, debe ser
previamente entrenada para que reconozca los patrones a seguir®!. Para ello en el
libro publicado por Hilera. José, y Martinez. Victor®?, denominado Redes neuronales
artificiales, nombra cinco principios fundamentales de las RNA que son, el
aprendizaje adaptativo, dando a entender que el comportamiento de las neuronas
depende mucho del entrenamiento al cual fueron sometidas; la auto organizacion,
que consta de realizar una modificacion a la red, con el fin de poder obtener el
resultado deseado; la tolerancia a fallos, que gracias a la distribucion y la
redundancia de datos en las RNA, pueden haber datos corrompidos que destruyan
parte de la red, pero aun asi esta seguira funcionando; la operacion en tiempo real,
las RNA son muy eficientes gracias a su trabajo paralelo permitiendo el
reconocimiento de patrones en tiempo real; y por ultimo se encuentra la facil
insercién en la tecnologia existente, esto debido a que el desarrollo de equipos y
diversas plataformas disponibles en el mercado, permiten la integracion de sistemas
de RNA.

e Funcionamiento: Para empezar, es necesario asignar un peso sinaptico a las
entradas de aquellas neuronas que vienen de otras neuronas, este es un valor
numeérico que puede cambiar en la fase de entrenamiento y permite el
almacenamiento de informacién. Por consiguiente, es necesario contar con una
regla de propagacién que permita la combinacion de salidas, basandose con las
ponderaciones determinadas por el patrén de conexion. Una vez obtenido el valor,
se filtra con la funcién de activacion la cual le da salida a la neurona®:.

51 SERNA, Edgar. Desarrollo e innovacion en ingenieria [Recurso en linea]. Ciudad: Medellin.
Instituto Antioquefio de Investigacion, 2017. [Citado el dia 15 de noviembre de 2020]. Disponible en
<https://www.researchgate.net/publication/331498946_Principios_y_caracteristicas_de_las_redes_
neuronales_artificiales>

52 HILERA GONZALES, José Ramoén. MARTINEZ HERNANDO, José Victor. Redes neuronales
artificiales fundamentos, modelos y aplicaciones [Recurso en linea]. Ciudad: Madrid. Addison-wesley
iberoamericana, 1995. |[Citado el dia 15 de noviembre de 2020]. Disponible en
<https://www.academia.edu/39737539/REDES_NEURONALES_ ARTIFICIALES FUNDAMENTOS
_MODELOS_Y_APLICACIONES>

53 SERNA, Edgar. Desarrollo e innovacion en ingenieria [Recurso en linea]. Ciudad: Medellin.
Instituto Antioquefio de Investigacion, 2017. [Citado el dia 15 de noviembre de 2020]. Disponible en
<https://www.researchgate.net/publication/331498946_ Principios_y caracteristicas_de_las _redes_
neuronales_artificiales>
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e Funcidn de activacion: corresponde a una neurona que relaciona los datos de
entrada con la funcion de activacion de la misma. Para ello se encuentran dos
modelos, acotados y no acotados. Los modelos acotados, permiten la activacion de
la neurona dentro de un rango continuo de valores. Mientras que los modelos no
acotados, no cuentan con limites por lo que la activaciéon puede ser cualquier valor>*.

e Tipos: se manejan dos tipos, neuronas lineales y neuronas no lineales.

- Neuronas lineales

“Una neurona es lineal cuando su salida es linealmente dependiente de sus
entradas, es decir, proporcional a las funciones de transferencia y de activacion”®.

Este tipo tiene en si muchos problemas debido a que, al ser un modelo lineal, el
mas minimo cambio en sus datos de entrada, pueden generar grandes cambios en
sus salidas.

llustracién 13. Representacion grafica de una neurona lineal.

Fuente: creacién propia.

54 GESTAL POSE, Marcos. Introduccién a las redes de neuronas artificiales [Recurso en linea].
Ciudad: La corufia. [Citado el dia 15 de noviembre de 2020]. Disponible en <
https://lwww.researchgate.net/publication/242099672_Introduccion_a las_Redes_de Neuronas_Art
ificiales>

% GESTAL POSE, Marcos. Introduccion a las redes de neuronas artificiales [Recurso en linea).
Ciudad: La corufia. [Citado el dia 15 de noviembre de 2020]. Disponible en <
https://lwww.researchgate.net/publication/242099672_Introduccion_a las_Redes_de Neuronas_Art
ificiales>
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e Neuronas no lineales:

“En estas neuronas, o bien la funcién de activacién, o bien la funcién de
transferencia (o ambas) son funciones no lineales, dando lugar a que la respuesta
de la neurona no sea funcion lineal de sus entradas”®.

En este tipo ya no se encuentran los problemas que se ven asociados con las
neuronas lineales, debido a que sus respuestas estan acotadas.

llustracidon 14. Representacion grafica de una neurona lineal.

a

Fuente: creacion propia.
2.2.16 Diagnostico médico.

Esta basado en el analisis de datos seguros, es decir, en conceptos que tienen su
veracidad comprobada. Este depende de las observaciones profundas que se le
hayan hecho a una persona para poder llegar a una conclusiéon®’. Para que un
diagnéstico sea confiable, es necesario que hayan muchos conocimientos previos
en la ciencia médica, pues no basta con un solo criterio para determinar qué es lo
gue padece un paciente sino que son necesarios muchos criterios que deben ser
analizados, teniendo en cuenta los conceptos que ofrece la ciencia médica y no solo
eso, sino que ademas, es vital realizar examenes especificos y profundos a la
persona en la parte en donde se ve afectado, segun sea el caso, con el fin de poder
ir descartando opciones y poder llegar a una conclusién exacta. Hoy en dia, la
medicina cuenta con muchos equipos tecnolégicos que le permiten realizar sus
funciones con mas precision y confiabilidad, pero eso no hace que haya errores en
diagnoésticos que muchas veces pueden ser fatales para una persona. Esto de sebe
a que la Medicina es una ciencia inexacta y como tal maneja un margen de error, y
es que los médicos no son personas infalibles ni mucho menos con un intelectual
tan alto que no les permita equivocarse; dentro de la medicina hay muchos

56 |bid.

57 DIAZ NOVAS, José. GALLEDO MACHADO, Barbara. LEON GONZALES, Aracelys. El diagnéstico
médico: bases y procedimientos. En: Ren Cubana Med Gen Integr. [Recurso en linea]. [Citado el 15
de noviembre de 2020]. Disponible en < http://scielo.sld.cu/pdf/mgi/v22n1/mgi07106.pdf >
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conceptos que aun no estan muy claro y teorias que aun no han sido bien definidas,
por lo que muchas veces es necesario que haya asistencia por parte de maquinas
entrenadas para asistir diagnésticos, logrando asi, disminuir el margen de error®8,

2.2.17 Diagnostico asistido por computador

A medida que la tecnologia avanza, también lo hacen muchos campos como lo es
el caso de la medicina, y es que estas dos ciencias trabajan de la mano pues la
tecnologia ha sido una gran contribuyente de la medicina en cuanto a equipos de
diagnéstico, monitoreo y control. El diagnéstico asistido por computador (CAD), ha
sido de gran impacto en el andlisis de imagenes de rayos X, Resonancia Magnética,
entre otras; gracias a los aportes que este le realiza a la ciencia por medio de
diagndsticos que son arrojados después del andlisis de una o varias imagenes, las
cuales segun sea el caso tiene ciertas caracteristicas que son anormales en esa
area reflejada, y son esas anomalias las que le permiten al computador identificar
un patrén y arrojar un dictamen®°. Cabe resaltar que los CAD han ido evolucionando
y hacen parte de la Inteligencia Atrtificial, pues son disefiados por medio de Machine
Learning, Vision artificial y procesos KDD, los cuales son dia a dia mas precisos y
se desarrollan herramientas mas sofisticadas.

2.2.18 Imagenes de resonancia magnética (IRM)

Es la toma de imagenes anatémicas tridimensionales no invasivas®’, es decir, que
en su proceso de toma no es necesario la utilizacién de herramientas que penetren
la piel®'. Son tomadas, introduciendo el cuerpo sobre una cabina en donde se
encuentra un iman de gran tamafio, ondas de radio y una computadora®. Su
funcionamiento consiste en la generacion de un campo magnético que causa una
alineacion de los protones con los que cuentan los tejidos corporales; seguido a eso
los protones interactiian con las ondas radiales y envian sefiales a un receptor y por

58 HURTADO CONADO, Diagnostico médico. En: Biociencias. [Recurso en linea]. [Citado el 15 de
noviembre de 2020]. Disponible en <https://dialnet.unirioja.es/descarga/articulo/5646110.pdf>

59 SUAREZ CUENCA, Jorge Juan. Desarrollo de un sistema de diagnéstico asistido por computador
para deteccion de nédulos pulmonares en tomografia computarizada multicorte [Recurso en linea],
ciudad: Santiago de Compostela. Universidad de Santiago de Compostela. Servizo de Publicacions
e Intercambio Cientifico. 2009. [citado el 15 de noviembre de 2020]. Disponible en
<https://minerva.usc.es/xmlui/handle/10347/2594>

60 NIH. Magnetic Resonance Imaging (MRI) [recurso en linea]. [Consultado el 15 de noviembre de
2020]. Disponible en < https://www.nibib.nih.gov/science-education/science-topics/magnetic-
resonance-imaging-mri >

61 MEDLINE PLUS. No invasivo [Recurso en linea)]. [Consultado el 15 de noviembre de 2020].
Disponible en
<https://medlineplus.gov/spanish/ency/article/002269.htm#:~:text=Los%20procedimientos%20no%
20invasivos%20no,ECG%20y%20un%20monitor%20Holter.>

62 CINCINNATI CHILDREN'S. IRM (imagenes por resonancia magnética) [Recurso en linea]. 2020.
[Consultado el 15 de noviembre de 2020]. Disponible en
<https://www.cincinnatichildrens.org/espanol/temas-de-salud/alpha/i/irm >
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ltimo este envia las sefiales captadas a un computador, en donde el rdpido cambio
del campo magnético, hace que se creen imagenes de las areas escaneadas®.

llustraciéon 15. Representacion de la toma de IRM.
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Fuente: creacion propia.

2.2.19 Interpretacion de Imagenes RM
Para la interpretacion de las IRM se debe seguir los siguientes pasos:

 Identificacién de la region: consta de identificar la parte del cuerpo de
la cual se desea obtener una IRM, puede ser la cabeza, el cuello, el
abdomen, la pierna, el pie, etc.

 Identificacién del plano de corte: los principales son 3, en plano Axial,
gue corresponde a la parte transversal del cuerpo; el plano Sagital, es el
gue divide el cuerpo en dos partes izquierdo y derecho; y el plano Coronal
gue hace referencia a la parte frontal del cuerpo.

63 RADIOLOGYINFO.ORG. Magnetic Resonance Imaging (MRI) Safety [Recurso en linea]. 20 de
febrero de 2020. [Consultado el 15 de noviembre de 2020]. Disponible en
<https://www.radiologyinfo.org/en/info.cfm?pg=safety-mr >
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llustracion 16. Representacion de los cortes en el plano.
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Fuente: EDOARADO, Los tres planos anatémicos, 2011.

 Identificaciéon de secuencias: se determinan por medio de la intensidad
de sefiales que envia cada estructura y hacen parte de dos grupos. Las
secuencias de eco de spin, las cuales pueden ser representadas por las
iniciales SE o T1 o las palabras Spin Echo; y, por otro lado, las secuencias
de gradiente de eco, representadas por GRE o FFE o T2*.

Las secuencias T1 permite un detallado muy bueno de la anatomia identificada,
ademas se puede ver como los liquidos son de tipo hipointenso, es decir, que
muestran una sefial menos intensa®, mientras que las grasas son de tipo
hiperintenso, 6sea muestran una sefial mas intensa®. A continuacién, se muestra
una IRM tomada en T1.

64 CLINICA UNIVERSIDAD DE NAVARRA. Diccionario medico [Recurso en linea]. [Consultado el 15
de noviembre de 2020]. Disponible en < https://www.cun.es/diccionario-
medico/terminos/hipointenso#:~:text=adj.,de%20referencia%?20para%20un%20tejido.>

85 |bid.
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llustraciéon 17. IRM tomada en T1.

Fuente: RM de cerebro. Secuencia Axial T1 SE en plano axial,2020.
Las secuencias en T2, representan la grasa de manera hipointensa y los liquidos

en forma hiperintensa; este tipo se lo utiliza mucho para identificar lesiones
patolégicas. A continuacién, se muestra una IRM tomada en T2.

llustracion 18. IRM tomada en T2.

Fuente: RM de cerebro. Secuencia T2 SE en plano axial.2020

Se encuentra también la secuencia de densidad protonica DP, esta identifica los
liquidos con una sefial intermedia y hay poca diferencia entre las sustancias grises
y las sustancias blancas, hoy en dia ya se utiliza muy poco y se la ha cambiado por
la secuencia FLAIR. A continuacion, se muestra una IRM tomada con DP.

52



llustraciéon 19. IRM tomada en DP.

Fuente: Sin datos,2020.

La secuencia FLAIR, es potenciada en T2 y los contrastes entre la sustancia gris y
la sustancia blanca son muy pobres, los liquidos se miran de color negro por su alto
contraste y son utilizadas para la diferenciacion de lesiones en las cuales hay
sustancia blancay liquidos. A continuacion, se muestra una IRM tomada con FLAIR.

llustracion 20. IRM tomada en FLAIR.

Fuente: RM de cerebro. Secuencia FLAIR en plano axial,2020

Por ultimo, las secuencias T2* - GRE — FFE, estan ponderadas en T2* y se
caracterizan porque son muy susceptibles a las sustancias ferromagnéticas, es
decir que son altamente imantados cuando son expuestos a un campo magnético®s;
son imagenes de color muy oscuro y se utilizan para la deteccién de hemorragias®’.
A continuacion, se muestra una IRM capturada en T2* - GRE — FFE

66 ECURED. Ferromagnetismo [Recurso en linea]. [Consultado el 15 de noviembre de 2020].
Disponible en < https://www.ecured.cu/Ferromagnetismo >

67 RADIOLOGIA 2.0. Como interpretar las imagenes de resonancia magnética [Recurso en linea]. 21
de febrero de 2019. [Consultado el 15 de noviembre de 2020]. Disponible en
<https://www.radiologia2cero.com/como-interpretar-imagenes-rm/>
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llustracion 21. IRM tomada en T2*.

Fuente: RM de cerebro. RM de cerebro. Secuencia T2* en plano axial,2020.

2.2.20 Repositorio de imagenes

Son el conjunto de datos (imagenes), con los que es posible realizar un analisis o
estudio, en el area en el que esté enfocada la investigacion. Kaggle®® Es una
plataforma web muy grande en donde se encuentran publicados cientos de
estudios, datos y repositorios referentes a la ciencia de los datos y el aprendizaje
automatico; esta conformada por mas de 1 millon de usuarios y su enfoque principal
es crear competiciones relacionadas con los temas anteriormente nombrados.
Cada creador de la competencia, disefia y repara el dataset y describe el problema
a resolver, los concursantes deben enviar los modelos de analisis predictivo
creados para la solucion del problema y el anfitriébn del problema dara a conocer al
concursante ganador®®.

2.2.21 Datasets

Es un conjunto de datos relacionados a un tema en especifico, en donde se
encuentra tabulada la informacién en un sistema de almacenamiento de datos
estructurado. Cada columna hace referencia a una variable y las filas representan
los datos que se estan tratando’®.

68 KAGGLE. Kaggle de principiante a Grandmaster en espafiol [Recurso en linea]. 09 de junio de
2019. [Consultado el 01 de junio de 2021]. Disponible en
<https://www.kaggle.com/macespinoza/kaggle-de-principiante-a-grandmaster-en-espa-ol>

69 INLABFIB. Plataforma para hacer competicions de inteligencia artificial [Recurso en linea].
[Consultado el 01 de junio de 2021]. Disponible en <https://inlab.fib.upc.edu/es/blog/plataforma-para-
hacer-competicions-de-inteligencia-artificial>

70 KEEPCODING. ¢Qué son los Datasets y donde conseguirlos? [Recurso en linea]. 2021.
[Consultado el 21 de junio de 2021]. Disponible en <https://keepcoding.io/blog/que-son-datasets/>
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llustracidn 22. Pagina web kaggle.

Fuente: Plataforma para hacer competicions de inteligencia artificial, 2021
2.3 VARIABLES DE ESTUDIO

Teniendo en cuenta la investigacion realizada dentro del presente proyecto, se logra
determinar que contando con un conjunto de entrada I e R%'27**%12p* gjendo I una
IRM, se obtiene un conjunto de datos de salida Dm, que hace referencia al posible
diagnéstico médico arrojado por la herramienta web, dando como resultado Dm =
f (). Por otro lado, se determina el nivel de confianza de los modelos empleados
dentro de la herramienta. Por lo anterior, las variables que se han considerado son
de razonamiento cuantitativo y son las siguientes:

2.3.1 Variables independientes.

e Imagenes IRM.
e Nivel de confianza del modelo.

2.3.2 Variables dependientes.
e Posible diagnéstico médico (DIRMIA).

2.4 DEFINICION NOMINAL DE LAS VARIABLES.
e Iméagenes IRM

Las imagenes de resonancia magnética o IRM segun Mayo Clinic’t son una técnica
de obtencién de imagenes médicas que utilizan un campo magnético y ondas de
radio generadas por computadora para crear imagenes detalladas de los érganos y
de los tejidos del cuerpo, ademas estas imagenes son parte de una tecnologia que
permite observar y evidenciar cualquier anormalidad que se encontrase en un area
especifica del cuerpo. Esta definicion, permite entender como funciona y se obtiene
una IRM, siendo esta la base fundamental de esta investigacion. Por otro lado, es

L MAYO Clinic. Resonancia Magnética [Recurso en linea]. 2021 [Consultado el 20 de abril de
2022]. Disponible en < https://www.mayoclinic.org/es-es/tests-procedures/mri/about/pac-
20384768>
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de saberse que estas imagenes cuentan con una gran definicién en su calidad como
imagenes, es decir, son muy nitidas a comparacion de otras.

e Nivel de confianza del modelo implementado.

El nivel de confianza podriamos definirlo segtn Julian Pérez y Maria Merino’?, como
la seguridad o esperanza firme que alguien tiene sobre otro individuo o de algo, esta
definicion da pie para entender cual es el significado de esta variable de estudio, la
cual se puede entender como la seguridad que da el modelo de clasificacion
implementado dentro de la herramienta. Esto permite saber que tan fiable puede ser
el posible diagnostico arrojado por la herramienta y es posible medirlo por medio de
la matriz de confusién que segun Juan Barrios”® En el campo de la inteligencia
artificial y el aprendizaje automatico una matriz de confusién es una herramienta
gue permite visualizar el desempeiio de un algoritmo de aprendizaje supervisado.
Segun eso es asi como se puede determinar qué tan seguro y fiable es el resultado
obtenido por la herramienta.

e Posible diagnostico médico (DIRMIA).

El diagnéstico médico segun Tatiana Ledn’ Es el procedimiento mediante el cual,
el profesional de la salud identifica una enfermedad o el estado del paciente con la
ayuda de varias herramientas, que permiten definir su cuadro clinico. Entonces, es
la capacidad que un profesional de la salud tiene para dar un dictamen de la
enfermedad que un paciente tiene, contando también con el apoyo de algunas
herramientas ya sean tecnolégicas o cientificas.

2.5 DEFINICION OPERATIVA DE LAS VARIABLES.

e Imégenes IRM

Su operatividad se define a través del entrenamiento de modelos de inteligencia
artificial (1A), el cual se basa en imagenes IRM, es decir, las imagenes son usadas
para que los modelos creados tengan una base de aprendizaje, segun un nimero
de imagenes proporcionadas por el profesional; esto a su vez, permite que los
modelos de clasificacién puedan reconocer patrones de similitud en otras imagenes.

Por otro lado, en las imagenes de resonancia magnética también es posible
observar su operatividad a la hora de ser convertidas a una matriz de pixeles, en

72 PEREZ. Julian, MERINO. Maria. Definicion de confianza [Recurso en linea]. 2021 [Consultado el
28 de marzo de 2022]. Disponible en <https://definicion.de/confianza/>

73 BARRIOS. Juan, La matriz de confusién y sus métricas. [Recurso en linea]. 2019. [Consultado el
28 de marzo de 2022]. Disponible en <https://www.juanbarrios.com/la-matriz-de-confusion-y-sus-
metricas/>

74 LEON Tatiana. ¢, Qué es el diagnéstico clinico y cual es su importancia? [Recurso en linea].
2018. [Consultado el 20 de abril de 2022]. Disponible en <https://noticias.utpl.edu.ec/que-es-el-
diagnostico-clinico-y-cual-es-su-importancia>
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donde se obtienen coordenadas de la misma, para identificar rasgos unicos de las
imagenes; es decir, si llevamos esta matriz a un plano cartesiano de 2D, se
obtendrian coordenadas en el eje “X” y en el eje “Y” convirtiéndose en un punto de
forma PB,. Si lo llevamos a un super vector que puede tener la siguiente forma [P,
P,, Ps, ..., B,], entonces su medicién se basa en la siguiente férmula: I = P, + P, +
P; + -4+ Py siendo I una imagen, P la coordenada del pixel y n el niumero de
pixeles, siendo las imagenes IRM una variable de razonamiento cuantitativo.

e Nivel de confianza del modelo implementado.

Su operatividad se define a través de una matriz de confusion, en donde se puede
observar el desempeiio de una red neuronal artificial entrenada por medio de
aprendizaje supervisado. La matriz cuenta con valores de prediccion en sus
columnas, mientras que en sus filas especifica los valores actuales, para ello se
utilizan los siguientes términos: verdaderos positivos, en donde el valor de
prediccidn es verdadero al igual que el valor actual; verdaderos negativos, donde el
valor de la prediccién es falso al igual que el valor actual; falsos positivos, donde el
valor de prediccion es verdadero y el valor actual es falso; falsos negativos, donde
el valor de la prediccion es falso y el valor actual es verdadero, en estos dos ultimos
se toma la prediccién como errénea.

Su medicion se basa en:

e Exactitud, es decir, que tan cerca se encuentra el resultado del valor
verdadero. Para ello se utiliza la formula

(Vp +Vn)

ACC =
(Vp+Vn+Fp+ Fn)

Vp: Verdaderos Positivos
Vn: Verdaderos negativos
Fp: Falsos positivos
Fn: Falsos negativos

e Precision, es decir, que tan dispersos se encuentran los valores. Para lo cual
se utiliza la siguiente formula

(Vp)
(Vp + Fp)

Vp: Verdaderos Positivos
Fp: Falsos positivos
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también, se tiene en cuenta la sensibilidad y la especificidad, haciendo referencia a
la tasa de verdaderos positivos y a la tasa de verdaderos negativos’®. Por otra parte,
la curva ROC (Receiver Operating Characteristic) o Caracteristica Operativa del
Receptor, permite observar graficamente el rendimiento del sistema, mediante la
sensibilidad frente a 1-especificidad, en donde se busca que la curva ROC cruce los
bordes izquierdo y superior de la gréafica, con el fin de tener un test perfecto’®.

e Posible diagnéstico médico (DIRMIA).

Su operatividad se ve reflejada a la hora de obtener una posible prediccién de una
imagen proporcionada por el profesional, es decir, el sistema recibe una imagen
IRM y este debera arrojar un diagndstico de la posible enfermedad que presenta
dicho paciente, esté a su vez se basa bajo la formula que se define a continuacion:

Dm=1

Siendo Dm (Diagnéstico médico) e I una (IRM). Por lo tanto, para obtener un
diagnéstico médico se depende de las dimensiones (cantidad de pixeles) de la IRM.
Por ende, si se lleva estos datos al plano cartesiano en 2D, se obtiene una linea
creciente, esto se debe a que entre mas pixeles o mayor dimension tiene la imagen
proporcionada al sistema, mas preciso puede ser el diagnéstico arrojado por el
modelo utilizado.

llustracién 23. Diagndstico vs imagen.
Dm =1
3,5

2,5

Dm

1,5

0,5

Fuente: Creacion propia

5 BARRIOS ARCE, Juan Ignacio. La matriz de confusion y sus métricas. En BIG DATA, Ciencias de
datos, Informética Médica, Inteligencia Artificial, machinelearning [Recurso en linea]. [Consultado el
02 de diciembre de 2020]. Disponible en: < https://www.juanbarrios.com/la-matriz-de-confusion-y-
sus-metricas/>

76 Estadistica y machine learning con R. 6 métodos de clasificacion. [Recurso en linea]. [Consultado
el 02 de diciembre de 2020]. Disponible en: <https://bookdown.org/content/2274/metodos-de-
clasificacion.htm|>
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2.6 FORMULACION DE HIPOTESIS

2.6.1 Hipotesis de investigacion

Las técnicas de vision artificial y machine learning implicitas en el proceso KDD,
serviran como apoyo en la toma de decisiones y diagnéstico médico.

2.6.2 Hipotesis nula

Las técnicas de vision artificial y machine learning implicitas en el proceso KDD, no
servirAn como apoyo en la toma de decisiones y diagndstico médico.

2.6.3 Hipotesis alterna
Las técnicas de vision artificial y machine learning implicitas en el proceso KDD,

servirAn como apoyo en la toma de decisiones y diagndstico médico, también
pueden dar a conocer que modelo da mayor confianza en su precision.
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3 METODOLOGIA
3.1 PARADIGMA

La investigacion se enmarca dentro del paradigma Positivista, ya que tiene un
enfoque cuantitativo. Teniendo en cuenta que se realizan distintos tipos de pruebas,
entre los cuales estan el analisis de rendimiento de la herramienta y el analisis de
soporte y confianza de los resultados obtenidos por los algoritmos.

La investigacion se centra en el enfoque cuantitativo, en donde sus estudios son
una forma de dar resultados soportando la realidad por medio de la tecnologia en
un contexto natural, lo cual se menciona que en el respectivo enfoque se utiliza
instrumentos los cuales se recoge la informacion en nuestro caso son imagenes de
IRM las cuales son pasadas por un modelo de entrenamiento dando asi un apoyo
al diagnostico médico.

3.2 ENFOQUE

El enfoque de la investigacibn es de tipo cuantitativo, se pretende medir la
capacidad de analisis y procesamiento de una imagen a través de un sistema de
vision artificial y del mismo modo se busca por medio de los modelos debidamente
entrenados dar un apoyo al neurélogo con respecté a su dictamen final.”’

3.3 METODO

El método en el cual se basa la investigacion es de tipo empirico analitico, ya que
se basa en la medicién de datos cuantificables, el andlisis y procesamiento de la
informacién recolectada para contribuir en el diagnéstico médico.’®

3.4 TIPO DE INVESTIGACION

El tipo de investigacidn es correlacional, puesto que la causa del estudio es saber
el comportamiento del sistema de vision artificial como identificador de
enfermedades y la velocidad de respuesta del mismo, midiendo la relacion que
existe entre estas variables.”

3.5 DISENO DE INVESTIGACION

El disefio de la investigacion es cuasi-experimental, ya que se utiliza un sistema de
vision artificial, para observar los efectos que tiene la velocidad de respuesta del
sistema en cuanto a la identificacion de enfermedades y conocer cuan eficiente
resulta la aplicaciéon de IA en la medicina.

T QUIJANO, Armando. Guia de Investigacion Cuantitativa. Instituciéon Universitaria CESMAG.
Parte 2. Pag 76.

78 |bid.

79 |bid.
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3.6 POBLACION

Debido a que el proyecto exige tener datos recolectados previamente, para poder
asi tener los recursos suficientes para el entrenamiento de la red neuronal que va a
ser la encargada del reconocimiento de patrones, no es posible contar con una
comunidad en especial. Para ello, el proyecto cuenta con informacion, en este caso
imagenes IRM, las cuales han sido adquiridas a través de plataformas de caracter
cientifico donde se comparten este tipo de archivos, con el fin de que sean utilizados
para efectuar conocimiento.

Es de resaltar que, se cont6 con el apoyo del neurélogo James Jurado, encargado
del analisis de las IRM en la IPS Los Angeles, quien acepto apoyar el proyecto con
distintos repositorios de imagenes de sus pacientes, con las que se hicieron pruebas
de eficacia de los modelos.

3.7 MUESTRA

El proyecto de investigacion ha sido desarrollado por medio de un tipo de muestra
no probabilistica, en donde los elementos de estudio han sido adquiridos por los
criterios investigativos tomando como muestra imagenes IRM obtenidas de
repositorios de caracter cientifico en la web y repositorios por parte de entidades las
cuales, cuentan con repositorios de imagenes IRM y del mismo modo el apoyo por
parte del neur6logo James Jurado.

Por lo anterior, la muestra cuenta con una carpeta de IRM denominada Testing, en
donde se almacenan 390 imagenes.

3.8 TECNICAS DE RECOLECCION DE LA INFORMACION

Para el presente proyecto, los datos han sido recolectados a través de plataformas
cientificas, en las cuales se encuentra un extenso repositorio de informacién, que
fue utilizado mediante la técnica de revision documental, el cual permitio identificar
las investigaciones elaboradas con anterioridad delineando el objeto de estudio y
distinguiendo los elementos mas abordados con sus esquemas observacionales.
Por otra parte, lo mas importante dentro de las técnicas de recoleccion y la precision
de dmbitos no exploratorios, es que esta disponible para que la sociedad quien se
encuentra interesada en el campo de la investigacion pueda hacer uso de ellos, con
el fin de generar un gran amplio conocimiento con respecto al estudio y andlisis de
datos.®

80 VALENCIA Victoria, Revision documental en el proceso de investigacion. [Consultado el 29 de
noviembre de 2020]. Disponible en:
<https://univirtual.utp.edu.co/pandora/recursos/1000/1771/1771.pdf>
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Para este caso, se utilizd la plataforma Kaggle, una plataforma con grandes
repositorios de datos para cientificos y profesionales en el aprendizaje automatico,
y otra plataforma denominada UCI Machine Learning Repository, donde se
recolectaron todos los datos posibles, pues es una plataforma confiable y la
informacion que contiene, ha sido capturada por profesionales en el area, por lo cual
no hubo riesgo a basarse en datos falsos y al mismo tiempo contener en la
investigacion soportes cientificos con respecto a repositorios confiables.

A continuacion, se puede visualizar las plataformas anteriormente mencionadas:

llustracion 24. Pantallazo plataforma Kaggle (Repositorio).

Data Explorer

° : wasN AR WAV |

Fuente: Creacion propia

llustracion 25. Repositorio plataforma Kaggle.

< no (1

Summary

Fuente: Creacion propia

3.9 VALIDEZ DE LA TECNICA DE RECOLECCION DE LA INFORMACION

Las técnicas implementadas con respecto a la recoleccion de informacion, fueron
basadas en cuanto a los repositorios Kaggle y UCI Machine Learning Repository en
donde fueron extraidos los datos e informacion que aportaron al desarrollé y analisis
de la investigacion en cuanto a las imagenes IRM.
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De este modo las técnicas de recoleccion de informacién aplicadas en el proceso
investigativo, se centran en el andlisis de las imagenes IRM y en el andlisis de
meétodos algoritmicos y no en métodos de recoleccién de encuesta, buscando un
modelo estructural mediante un modulo KDD mediante una estructura de
repositorios.

3.10 CONFIABILIDAD DE LAS TECNICAS DE LA INFORMACION

Las técnicas de informacion, dentro del proceso investigativo fueron desarrolladas
mediante la revolucion de Big data y los repositorios Kaggle y UCI Machine Learning
Repository, donde se ha decidido romper con el paradigma de la recoleccién de la
informacion y el analisis de los datos, buscando la implementacién de estos
volimenes de datos virtuales y el desarrollo de las mejores decisiones, porque les
confiere la capacidad para hacerlo, no solo en lo relativo a volumen sino también en
cuanto a poder de analisis.

Por lo anterior, el método evolutivo de implementacion de Big Data y los repositorios
aportaron en gran parte a la extraccion de los datos que no tenia cabida en el
sistema para pre-procesarlos desde la plataforma de Big Data, de esta forma, el
sistema actual los puede ver y asi se logran el analisis y el desarrollo de los datos
mediante los repositorios existentes dentro del campo de las Imagenes de
resonancia magnética.

3.11 INSTRUMENTOS DE RECOLECCION DE INFORMACION

Para el presente proyecto, los datos fueron descargados a través de las plataformas
Kaggle (ver anexo A), una comunidad de caracter cientifico que se encuentra
inundada de informacion real. Ademas de ser sitios web confiables, estos recaen
sobre el estudio del aprendizaje automatico, por lo cual establece una fuerte
conexion y atraccion con el proyecto a realizar.
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4 RESULTADOS DE LA INVESTIGACION
4.1 REPOSITORIO DE IMAGENES

Para la adquisicion de las imagenes fue necesario hacer uso de la plataforma
Kaggle, sitio web que permite hacer uso de los diferentes datasets que alli se
encuentran. Al ser una pagina web de caracter cientifico, donde se pueden subir y
descargar proyectos y repositorios en temas relacionados con la Inteligencia
Artificial, estas imagenes ya se encontraban listas para su uso, es decir, ya se
hallaban clasificadas. Para su clasificacion, los facilitadores del mismo debieron
realizar una limpieza de los datos, proceso que es explicado en el marco teérico
seccion vision artificial, de este documento

En el Anexo b se observa el certificado emitido por un especialista, quien reviso las
imagenes IRM de manera detallada con el fin de dar veracidad y visto bueno del
proceso por el que paso el repositorio, afirmando que ya se encontraba en un estado
valido para su exploracion por medio de la IA.

Teniendo en cuenta lo anterior, el repositorio de imagenes obtenidas para el
desarrollo de este proyecto, fueron imagenes que ya habian pasado por las etapas
necesarias para ser utilizadas dentro del &mbito de la vision artificial, de este modo
ya es posible aplicar conocimientos y métodos de IA para buscar alternativas que
mejoren la eficiencia en el proceso de lectura y reconocimiento de estas imagenes.

A continuacion, se puede observar el arbol de clasificacion obtenido en la plataforma
Kaggle, en donde es posible detallar las imagenes organizadas en dos carpetas una
correspondiente a Pruebas (testing) y otra a entrenamiento (training), dentro de
cada una de ellas se encuentran clasificadas las imagenes segun el tipo de
enfermedad.

llustracién 26. Arbol de clasificacion del repositorio de imagenes IRM.

Data Explorer

88.77 MB

~ &7 Testing
» &7 glioma_tumor
» &3] meningioma_tumor
» &1 no_tumor
» &3] pituitary_tumor
+ &3 Training
» 8] glioma_tumor
» &3 meningioma_tumor
» &1 no_tumor

» &3 pituitary_tumor

Fuente: BRAIN, Tumor Classification (MRI). Pantallazo,2021.
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llustracion 27. Clasificacion de imagenes.

glioma_tumor meningioma_tu no_tumor pituitary_tumor
mor

Fuente: creacioén propia.

4.2 Proceso KDD

Teniendo en cuenta el objetivo a desarrollar, fue necesario realizar una busqueda
en multiples fuentes de literatura cientifica que abordaran temas como la
implementacion de modelos KDD, sus estudios comparativos y andlisis, lo cual
permitié la extraccion del conocimiento durante el proceso de 5 fases como los son:

Tabla 1. Caracteristicas del proceso KDD

ETAPA PROCESO KDD
1 Seleccion de datos
2 Preprocesamiento
3 Transformacion
4 Data mining
5 Interpretacion y Evaluacion

Fuente: Elaboracion propia

e Seleccién de datos

En esta fase se procede a seleccionar el dataset de las IRM, que contiene las
carpetas de Testing y Training cada una con subcarpetas etiquetadas con las
enfermedades a tratar como lo son: pituitary tumor, glioma tumor, meningioma tumor
y no tumor. Cada una de ellas, contiene imagenes categorizadas respectivamente.
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llustracion 28. Clasificacion de imagenes.

glioma_tumor
Testing meningioma_tumor
Training no_tumor

pituitary_tumor

Fuente: Creacién propia

e Pre procesamiento

Consiste en aplicar funciones y algoritmos que retoquen las imagenes para que
sea méas facil la deteccion de caracteristicas. Como se esta trabajando con
imagenes de resonancia magnética, estas vienen en alta calidad y en escala de
grises por lo que no fue necesario aplicar ningun algoritmo.

llustracidn 29. IRM lista para ser procesada.

Fuente: Dataset IRM

e Transformacion:

Es la etapa en donde las imagenes reciben una transformacion y pasan de
imagenes a numeros para que puedan ser tratadas. Para ello, se especifica el
tamano de la imagen y enseguida se convierte en una matriz de pixeles para luego
ser convertida en un tensor.
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llustracién 30. Conversion de imagen a tensor.
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Fuente: Creacion propia

e Data mining
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En este punto, el algoritmo empieza a entrenarse y su tiempo de ejecucién
dependera de las etapas o epochs que hayan sido declaradas, ademas de la

cantidad de imagenes que hayan sido cargadas.

llustracién 31. Data Mining (entrenamiento del modelo).

Epoch 1/2

83/83 [================c============c=] - ETAD 85 - loss: ©.4443 - accuracy: 8.8358
Epoch 1: val accuracy improved from -inf to ©.81633, saving model to effnet.hs

83/83 [=================c=============] - 3525 ds/step - loss: 8.4443 - accuracy: 8.8358
Epoch 2/2

83/83 [==============================] - ETA: 85 - loss: 8.1635 - accuracy: B8.9448
Epoch 2: val accuracy improved from 8.81633 to 8.87755, saving model to effnet.hs

83/83 [================c=s==========c] - 3405 ds/step - loss: 8.1635 - accuracy: 8.9448

Fuente: Creacion propia

e Interpretacién y evaluacion de datos

Como etapa final, son arrojados los resultados de la precision y pérdida (accuraccy
y loss) que tuvo el modelo, ademas de la matriz de confusion en donde se puede
observar como categorizé cada imagen el modelo y una curva ROC para determinar

la efectividad del mismo.
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llustracién 32. Accuracy y Loss.

92

0%0

08e

Epochs vs. Training and Validation Accuracy/Loss

®— Training Accuracy
—e— Validation Accuracy

@ Training Loss
—e— | Validation Loss

06

as

04

Training & Validation Loss

03

a2z

0z s 10 ao

az

o8

Fuente: Creacion propia

llustracion 33. Curvas ROC.

Receptor de multiclase en todas las etiquetas
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Fuente: Creacion propia
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llustraciéon 34. Matriz de confusion.

Heatmap of the Confusion Matrix

gioma_tumor

na_tumar

meningioma_tumor

pituitary_tumor

gioma_fumor no_tumor meningioma_tumor pituitary_fumor

Fuente: Creacion propia
4.3 EfficientNet BO

Segun Keras.io®! EfficientNet BO es una funcién que contiene una serie de
pardmetros configurables para mejorar el entrenamiento de una red neuronal
convolucional a través del aprendizaje supervisado. En si, son funciones con pesos
(enlaces que incrementan o inhiben el estado de activaciéon de las neuronas
adyacentes), que ya vienen entrenados de una libreria muy conocida como lo es
ImageNet, que es una inmensa base de datos de imagenes de todo tipo. Existen
distintas versiones de la funcion EfficientNet, las cuales han sido clasificadas por
medio de su terminacion B, es decir, su primera version se denominé EfficientNet
BO y va hasta la version B7, cada una de ellas es una evolucién de la anterior.

Al ser ésta una funcion con pesos pre entrenados, el rendimiento de una red
neuronal mejora en gran manera, puesto que, los parametros que esta funcioén trae,
permiten una configuraciébn adaptable al modelo que se quiere entrenar,
conllevando a disminuir la tasa de errores que se da cuando no se hace uso de
funciones externas.

81 KERAS. EfficientNet BO to B7. [Consultado el 17 de mayo de 2022]. Disponible en
<https://keras.io/api/applications/efficientnet/>
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4.4 METODOLOGIA INGENIERIL (SCRUM)

Segin ENCARNA ABELLAN®2 La metodologia Scrum es un marco de trabajo o
framework que se utiliza dentro de equipos que manejan proyectos complejos. Es
decir, se trata de una metodologia de trabajo agil que tiene como finalidad la entrega
de valor en periodos cortos de tiempo y para ello se basa en tres pilares: la
transparencia, inspeccion y adaptacion. Esta metodologia permite que el equipo de
trabajo junto al cliente, puedan trabajar de la mano, ya que se esta en constante
iteracion y reuniones con el fin de mejorar el producto.

La metodologia SCRUM cuenta con 3 roles dentro del equipo de trabajo, segun
SOFTENG? El equipo Scrum esta formado por los siguientes roles:

e Scrum master: Es la persona que lidera al equipo guiando para que se
cumpla con las reglas y procesos de la metodologia.

e Product owner (PO): Es el representante de los accionistas y clientes que
usaran el software.

e Team o Equipo de desarrollo: Es el grupo de profesionales con
conocimientos técnicos necesarios y que desarrollan el proyecto de manera
conjunta.

llustracion 35. Roles Scrum.

»

Fuente: LARA WALTER, Roles de scrum Softeng (2021).

82 ABELLAN Encarna. Scrum: qué es y como funciona esta metodologia. 2020. [Consultado el dia
24 de abril de 2022]. Disponible en <https://www.wearemarketing.com/es/blog/metodologia-scrum-
que-es-y-como-funciona.htmi>

83 SOFTENG. Proceso y roles de scrum. 2021. [Consultado el dia 24 de abril de 2022]. Disponible
en < https://www.softeng.es/es-es/empresa/metodologias-de-trabajo/metodologia-scrum/proceso-
roles-de-scrum.html>
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Para la metodologia Scrum el proceso de desarrollo se realiza de manera iterativa
e incremental, de tal manera que cada iteracién es denominada Sprint y en cada
nuevo Sprint se va obteniendo una nueva version del software.

Segun Walter Lara®* para la metodologia scrum se debe cumplir con ciertas
herramientas que son:

e Backlog de Producto o Product Backlog
e Backlog del Sprint o Sprint Backlog

4.4.1 Backlog de Producto o Product Backlog

Segun Rafael Garcia®® El Product Backlog es una lista de todo el trabajo pendiente,
ordenado por prioridad, es decir, es la parte donde se priorizan y obtienen los
requerimientos del sistema pendientes por desarrollar dentro el proyecto.

En el caso del desarrollo de este proyecto el product Backlog se desarroll6 por
medio de historias de usuarios, ya que segin SCRUM MEXICO?®8 las historias del
usuario han surgido como la mejor y mas popular forma de Product Backlog. Estas
se llaman historias de usuarios, porque son proporcionadas por el cliente.

Dentro de la primera reunion de retrospectiva, la cual es recomendada por el marco
de trabajo de scrum, se determind la elaboracién de una lista de historias de
usuarios, documentadas por el product Awner. De tal forma se logré establecer un
formato de Product Backlog que incluya en sus columnas la siguiente informacion:

e |dentificador (ID) de la Historia: Este es un cddigo, el cual identifica de
manera Unica la historia.

e Enunciado de la Historia: Este es el nombre de la historia de usuario, para
el cual fue utilizado el siguiente formato: Como un [Rol], Necesito
[Descripcién de la Funcionalidad], con la finalidad de [Razdn o Resultado].
Alias: Este es el titulo alternativo al enunciado de la historia.

Origen: Es el area o modulo en el cual la historia va a tener su funcionalidad.
Estado: Este campo identifica los posibles estados en los que podemos
encontrar la historia de usuario.

e Dimension / Esfuerzo: Esta es la medida o el tamafio del esfuerzo que
implica desarrollar dicha historia.

e lteracion (Sprint): Este es el codigo de la iteracion o el sprint al que
pertenece dicha historia.

84 LARA Walter. ¢ Como funciona la metodologia Scrum? Qué es y sus 5 fases. 2015 [Consultado el
dia 25 de abril de 2022]. Disponible en <https://platzi.com/blog/metodologia-scrum-fases/>

8 GARCIA Rafael. (QUE ES EL BACKLOG? 2019 [Consultado el dia 24 de abril de 2022].
Disponible en <https://muyagile.com/que-es-el-backlog/>

86 SCRUM Mexico. Escribiendo Historias de Usuario. 2018. [Consultado el dia 24 de abril de 2022].
Disponible en < https://scrum.mx/informate/historias-de-usuario>
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Prioridad: Teniendo en cuenta el marco de trabajo de scrum, el cual nos dice
gue a todas las historias de usuarios se les debe asignar una prioridad, esto

segun las instrucciones del cliente.

Comentarios: Son detalles adicionales, que permiten complementar la
descripcion de la historia con la finalidad de tener una idea mas clara en el

desarrollo de la misma.

Tabla 2. Product Backlog.

Desarrollo agil: Pila de Producto (Product Backlog)

Identificador (ID)

Enunciado de la Historia

OrigenfMadulo

p
Estado o

LT —

Prioridad Comentarios

imensi
Esfuerz

de la Historia 0
Como usuario administrador, necesito que me permita realizar el logeo por medio de un usuario y
REQ-VAIRMHIL . Logueo administradar | Hecho 205P VAIRM-SPL 95
contrasefia, con |a finalidad de tener seguridad y roles dentro del sistema
Coma usuario administradar, necesito que me permita poder gestionar todo lo relacionade conlos
REQ-VAIRMM-I2 | profesionales, conla finalidad de poder agregar, visualizar, editar y elimanar los profesionales que | Gestion profesionales sdministradar | Hech 305P VAIRM-SPL 100
van a interactuar con el sistema
Como usuario administrador, necesito gue me permita poder gestionar el proceso kDD, con la
REQ-VAIRM-D3 finalidad de poder entrenar los modelos con nuevas im agenes y visualizar el informe del Gestion procaso KDD tdministradar | Hech 305F VAIRM-SPL 100
entrenamiento
Com o usuario administradar, mecesito que me permita visualizar las ayudas correspondientes al )
REQ-VAIRM-04 Gestion de ayudas tdministradar | Hech 305P VAIRM-SPL 30
funcionamiento del sisterma, conla finalidad de guiam e dentro del mismo.
Como usuario profesional, necesito gue me permita realizar el Iogeo por media de A usuaroy
REQ-VAIRMHIS p Logue Profesiondes Heth 305P VAIRM-5P2 95
cantrasefia, con |3 finalidad de tener seguridad ¥ roles dentro del sistema
Como usuario profesional, necesita que me permita poder gestionar todo o relacionado con los
REQ-VAIRMMIG | pacientes, conla finalidad de poder agregar, visualizar, editar y elimanar |05 pacientes que van aser Gestion pacientes Profesiondes | Hecho 305P VAIRM-SP2 100
agendados a unatita.
Como usuario profesional, necesito que me permita poer gestionar todo o relacionado con las
REQ-VAIRM-07 ! e : Gestion citas Profesiondes | Hecho 305P VAIRM-SP2 100
citas, con |a finalidad de poder crear una ditay evaluarlos datosde lamisma
Com usuar o profesional, necesito que me permita visualizar s ayudas correspondientes ol
REQ-VAIRMHIB Gestion de ayudas Profesiondes Heth 305P VAIRM-5P2 0
funcionamienta del sistema, conla finalidad de guiam e dentro del mismo.

Fuente: Creacién propia.

4.4.2 Backlog del Sprint o Sprint Backlog

Segun Marcelo Garcia®’ El Sprint Backlog es la suma de el Objetivo del Sprint, los
elementos del Product Backlog elegidos para el Sprint, mas un plan de accion de
coémo crear el Incremento de Producto. Es decir, son un conjunto de elementos que
se toman del Product Backlog y que son priorizados, medidos y aceptados en las
reuniones del Sprint Planinng.
Para el caso de este proyecto, una vez definido el Product Backlog, se procede a la
creacion del Sprint Blacklog, lista en la cual se definio las tareas a desarrollar, esto
teniendo en cuenta el nivel de prioridad de cada una, el cual fue establecido de
acuerdo a las historias de usuarios obtenidas; para la elaboracion y planificacion del
sprint Backlog es necesario contar con las siguientes columnas:

ID: Cddigo el cual identificara la tarea o sprint a desarrollarse.
Nombre de Tarea: Identificacion con la cual el grupo de desarrollo conocera

dicha actividad.

Sprint: Codigo del sprint al cual pertenece la tarea a desarrollar.
Prioridad: Esta es la prioridad que tiene esa actividad dentro del sprint.

87 GARCIA Marcelo. ¢ Qué es el SPRINT BACKLOG?. 2020. [Consultado el dia 24 de abril de 2022].
Disponible en < https://ittude.com.ar/b/scrum/que-es-el-sprint-backlog/>
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Trabajo Previsto/ Estimacion Inicial: Tiempo en dias previsto para la
duracion del sprint.

e Duracion/Estimacion Ajustada: Re ajuste del tiempo previsto estimado.

e Comienzo: Fecha de iniciacion del sprint.

e Fin: Fecha de finalizacion del sprint.

e Recurso: Cdédigo relacional con las historias de usuarios.

Tabla 3. Sprint Backlog.

};':::Jt:-" Duracion/
Nombre de tarea Sprint Priotidad . Estimacion Comienzo i Recurso
Estimacion .
inicial sEER

VAIRM-SPL Primer Sprint iAdministradar) Alta 24 Dias 24 Dias 802/ 110372021
TR-01 Lisefio WMockup login y navegadon VAIRMSPL IMedia 1/2dia 1/2dia /0242021 02/ 2021 | RECQ-VAIRMAIOL
TR-02 Desarrollo de auntenti cad on | ogin y haveg acion YAIRMWESPL IWledia 1/2dia 1/2¢ia 5022021 G0z 2021 | RECHWAIRMIOL
TR-03 Pruebas de autenticacion VAIRNMSPL Media 1/2dia 1/2dia 9/02/202 022021 | REQ-VAIRWHOL
TR-04 Disefio Modu pgestion profesionales YAIRMWHSPL Alta 1/2dia 1/2¢ia Q022021 oz 2021 | REC-VAIRWHOZ
TR-05 Desarrollo formul ario crear profesionales VAIRNMSPL Alta 1/2dia 1/2dia 10¥02/207 10/02/20A | REQ-VAIRNIOZ
TR-08 Desarrollo tablalistar profesionales VAIRMSP1 Alta 1/2dia 1/2dia 10/02/ 071 10/02/2021 | RECQEVAIRMIOZ
TR-07 Desarrollo boton es actualizary eliminar profesionales YAIRW-SPL Alta 1/2dia 1/2dia 11/02/2021 11,/02/2021 | REC-WAIRMOZ
TR-08 Pruehas del CRUD profesionales VAIRMSPL Alta 1/2dia 1/2dia 11/02/207 11/02/20A | REQVAIRNMHOZ
TR-03 Disefio Wodkup campo de trabajo |A YAIRMSPL Alta 1/2dia 1/2dia 10242020 12/02/2021 | REC-WAIRMOZ
TRig | Desamallocampo derrabaﬂg:'mplememacm Pregand | arwspl Alta adias 3cias 17002 | 17027202 | REGVAIRMIOR
TR-11 Pruebas campo de trabajo |4 VAIRMSPL Alta 1/2dia 1/2dia 1F/02/2020 17/02/202 | REC-VAIRMIO3
TR-12 Codificar el proceso KDD VAIRMSPL Alta 3dias Sdias 1§02/2021 23022021 | REQG-VAIRMIOZ
TR-13 Seleccidn de imagenes RV VAIRMSPL Alta 1/2dia 1/2dia 0242021 23/02/2021 | REC-VAIRMIO3
TR-14 Pre procesamiento librera keras VAIRMSPL Alta 1/2dia 1/2dia (srlaril 23022021 | REQ-VAIRMIOZ
TR-15 Impl ementad on de modelos de 1A VAIRWMSPL Alta Sdias Sdias 202/ 07 303/ | REQ-VAIRMIOS
TR-16 Generargrificos de modelo VAIRMSPL Alta 1dia 1dia 3/03/2021 032021 | REQ-VAIRMIO3
TR-17 Tratariento Transfer Leaming VAIRM-SPL Alta ldia 1dia 403/ 202 5/03/ 2021 | REC-VAIRMIOS
TR-18 Exportar modelo.h5 VAIRMSPL Alta 1/2dia 1/2dia 5/03/2071 503221 | RECEVAIRMIOZ
TR-13 Tratamiento de nuevas imagenss R YAIRMWHSPL Alta 1/2dia 1/2¢ia 5032021 503 2021 | REC-WAIRNMOZ
TR-20 Implementadén curvas ROC VAIRNMSPL Alta ldia ldia 8/03/72071 037021 | REQ-VAIRMHOS
TR-21 Implementacién rmatriz de confucion VAIRMSP1 Alta 1dia 1dia /032021 10/03/2021 | REQ-VAIRMOZ
TR-22 Desarrollar |2 opdion de ayuda del modulo VAIRNMSPL Baja ldia ldia Y0320 1103204 | REQ-VAIRNMIA
TR-23 Pruebas del modulo administrador VAIRMSP1 Baja 1dia 1 dia 11/03/ 071 11/03/2021

VAIRM-5P2 SegundaSprint (Profesionales Alta 22dias 22 dias 11703/ 207 19 04720271
TR-24 Disefio Mockup login y navegadon YAIRMSP2 Media 1/2dia 1/2dia 11/03/2020 11/03/2021 | REC-WAIRMICE
TR-25 Deszarrollo de auntenticad én |ogin v haveg acidn VAIRMSP2 Media 1/2dia 1/2dia 11/03/2071 11/03201 | REQ-VAIRMICS
TR-26 Pruebas de autenticacion VAIRM-SP2 IMedia 1/2dia 1/2dia 12/C3/021 12/03/2021 | REQ-VAIRNMHS
TR-27 Disefio Mockup mbdul o pad entes VAIRMSP2 Alta 1/2dia 1/2dia 1202021 12/0%20 | RECFVAIRMIOG
TR-28 Deszarrollo formul ario crear padentes YAIRWSP2 Alta 1/2dia 1/2dia 150/ 021 15/03¢20A | RECQ-VAIRNMFOG
TR-23 Desarrollotabla listar pacientes VAIRMSP2 Alta 1/2dia 1/2dia 1540840 15/03¢20A1 | RECVAIRMIOG
TR-30 Desarrollo botones actualizary eliminar pacientes VAIRM-SP2 Alta 1/2dia 1/2da 16/03/2021 16/03/2021 | REQ-VAIRMOG
TR-31 Pruebas CRUD pacientes VAIRWSP2 Alta 1/2dia 1/2dia 16/08/02 16/03/2021 | RECQ-VAIRNMHOG
TR-32 Desarrollo opdén registrar cita VAIRM-SP2 Alta 2dias 2dias 17/03/2021 19/03/2021 | REQ-VAIRMIOT
TR-33 Desarrollo opcidn visualizar cita YAIRWSP2 Alta ldia ldia 19/03/07 Z3/0F20A | REQ-VAIRMFOZ
TR-34 Desarrollo botones actualizar y eliminardta VAIRMSP2 Alta 3dias 3dias 030 26/03¢20A1 | REC-VAIRMIO?
TR-35 Pruebas CRUD citas VAIRWSP2 Alta ldia 1dia 26/03/2021 26/032021 | REQVAIRMIOT
TR-38 Generarvista de posible disgndstico YAIRWSP2 Alta Sdias Sdias 5/04/2071 12/04/20A | REQ-VAIRNMFOZ
TR-37 Generar PDF VAIRW-SP2 Alta 3dias Jdlias 120/ 02 15/04/201 | RECEVAIRMIOZ
TR-38 Pruebas devisualizacion y generad on ce pf VAIRWSP2 Alta ldia ldia 15/M/2071 16/04/20 | REQ-VAIRNMIOZ
TR-33 Desarrollar |3 opdon de ayuda del madulo VAIRMSP2 Baja ldia 1dia 16/04/ 071 19/04/2071 | RECEVAIRMIOS
TR-40 Pruebas del modul o Profesion ales YAIRWSP2 Baja 1ldia 1 dia 19/ 02020 19/04,/ 2021

Fuente: Creacion propia.

4.4.3 Sprint

Segun Abraham Requena® Sprint es el nombre que va a recibir cada uno de los
ciclos o iteraciones que se van a tener dentro de dentro de un proyecto Scrum, es
decir segun el nimero de iteraciones que se obtengan es la cantidad de versiones
del sistema o modulos desarrollados.

88 REQUENA Abraham. Qué es un Sprint de Scrum. 2018 [Consultado el dia 24 de abril de 2022].
Disponible en <https://openwebinars.net/blog/que-es-un-sprint-scrum/>
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Los sprint son la unidad bésica para el desarrollo del trabajo del equipo scrum,
siendo esta la caracteristica principal a diferencia de otras metodologias agiles; para
este proyecto se definié un formato de asignacion de sprint, este a su vez cuenta
con las tareas que corresponden a cada uno, asi como la fecha de inicio junto al
namero de dias y jornadas en las que se va a trabajar.

llustracion 36. Proceso de un Sprint.

Q-8 ..

Scrum

Mastes Scrum Scrum

Team (Standup)
-y Sprint /1\(15 mins.)
g Planning
Owner (1 day) o “ay/ Analysis, Design, Build
% = “ \;
2 2 -4 Weeks
Product Sprint
Backlog Backlog
Sprint
I Review i Testing
(2-4 hrs.)
Initial Sprint { Deployment
Planning Retrospective
(1-3 hrs.) \ i
~ Potentially Shippable
Sprl nt (working increment of)

Software

Copyright © 2011, William B. Heys
Fuente: William B. Proceso de un sprinthyg Heys,2011.
Tabla 4. Sprint.
VISION ARTIFICIAL PARA EL ANALISIS DE IMAGENES

DIAGNOSTICAS IRM MEDIANTE LA APLICACION DEL
PROCESO KDD

8/02/2021 46 8 horas / dia

Analisis Terminada |Anderson Bolafios
Codificacion Terminada Sebastian Gonzalez

Prototipado Terminada |Gerson Urrego
Pruebas Terminada
Reunién Terminada

Fuente: Creacion propia.

Para el desarrollo de la herramienta también se define un lenguaje de programacion
el cual es basado en Python, para este caso fue usado el Framework Django, por
otro lado, para la base de datos se defini6 usar el gestor de bases de datos
PostgreSQL.

74



e Requerimientos técnicos

- Django: es un framework web Full Stack, es decir, un entorno de desarrollo
para frontend y backend, que facilita el desarrollo de sistemas informaticos,
a través de la automatizacion de segmentos de cdédigo, lo que permite
desarrollar una aplicacién web en poco tiempo y con pocos recursos. Django
se caracteriza por estar desarrollado bajo el lenguaje de programacion
Python, lo que lo hace facil de usar, ademas posee diferentes caracteristicas
que lo hacen una buena opcién, como lo son: su rapidez, librerias para todo
tipo de requerimientos, seguro, escalable y versatil®®. La razén por la que se
eligié este framework, es por la amigabilidad y facilidad con la que se puede
implementar inteligencia artificial en Python, por ende, al ser Django
desarrollado bajo el lenguaje Python, ofrece todas las posibilidades y
caracteristicas que Python soporta.

- PostgreSQL: es un gestor de base de datos relacional de codigo abierto,
gue ofrece las herramientas necesarias para el desarrollo de bases de datos
basicas hasta complejas, posee caracteristicas que lo hacen confiable y
robusto y con un alto rendimiento, siendo de esta manera un gestor popular
entre los desarrolladores®.

Para que DIRMIA tenga un Optimo desempefio y cumpla con su funcionalidad, es
necesario que se cuente con los siguientes requerimientos técnicos:

Tabla 5. Recursos técnicos.

Recursos Técnicos

Recurso Caracteristicas
Procesador igual o superior a Intel Compatible con SSE3
Pentium

Windows 7, 8, 8.1, 100 11 -

Memoria RAM Superior a 2GB
Fuente: Creacion propia

89 DJANGO. El framework web para perfeccionistas con plazos. 2022. Recurso en linea. [Consultado
el 26 de abril de 2022]. Disponible en <https://www.djangoproject.com/start/overview/>

% POSGRESQL. PostgreSQL.: la base de datos relacional de condigo abierto mas avanzada del
mundo. 2022. Recuro en linea. [Consultado el 26 de abril de 2022]. Disponible en
<https://www.postgresql.org/>
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Tabla 6. Recursos de software.

Recursos de software

Recurso Caracteristicas

Navegador Chrome o Firefox Ultima version disponible
Fuente: Creacioén propia

e Sprintl

En el primer sprint se desarrollaron todas las actividades correspondientes al
modulo de administracion, mismas que tienen una estricta relacion con el logueo, la
gestion de los profesionales, la gestién del proceso KDD y la opcion de ayudas del
modulo.

Para este sprint las tareas desarrolladas, fueron consideradas de acuerdo al nivel
de prioridad dado en el sprint backlog, también se tuvo en cuenta su relevancia de
acuerdo con el proceso de ejecucién del sistema.

Tabla 7. Asignacion de Sprint 1

SPRINT INICIO

DURACION

1 8/02/2021

24

Horas de trabajo Pendientes

Tareas pednientes 0

PILADEL SPRINT
Backlog ID Tarea Prioridad Estado Responzable
REQ-VAIRM-01 Dise fio Mockup login y navegacién Media Terminada| Anderson Bolafios
REQ-VAIRM-01 Desarrollo de auntenticacion login y navegacion Media Terminada| Anderson Bolafios
REQ-VAIRM-01 Pruebas de autenticacién Media Terminada| Anderson Bolafios
REQ-VAIRM-02 Disefio Mockup gestion profesionales Alta Terminada| Sebastian Gonzalez
REQ-VAIRM-02 Desarrollo formulario crear profesionales Alta Terminada| Sebastian Gonzalez
REQ-VAIRM-02 Desarrollo tabla listar profesionales Alta Terminada| Sebastian Gonzalez
REQ-VAIRM-02] Desarrollo botones actualizary eliminar profesionales Alta Terminada| Sebastian Gonzalez
REQ-VAIRM-02 Pruebas del CRUD profesionales Alta Terminada| Sebastian Gonzalez
REQ-VAIRM-03 Disefio Mockup campo de trabajo 1A Alta Terminada| Anderson Bolafios
REQ-VAIRM-03] Desarrollo campo de trabajo I& e imple mentacion Drag Alta Terminada| Anderson Bolafios
REQ-VAIRM-03 Pruebas campo de trabajo 1A Alta Terminada| Anderson Bolafios
REQ-VAIRM-03 Codificar el proceso KDD Alta Terminada| Anderson Bolafios
REQ-VAIRM-03 Seleccion de imagenes RM Alta Terminada| Anderson Bolafios
REQ-VAIRM-03 Pre procesamiento libreria keras Alta Terminada| Anderson Bolafios
REQ-VAIRM-03 Implementacién de modelos de 1A Alta Terminada Gerson Urrego
REQ-VAIRM-03 Generar graficos de modelo Alta Terminada Gerson Urrego
REQ-VAIRM-03 Tratamiento Transfer Llearning Alta Terminadal Gerson Urrego
REQ-VAIRM-03 Exportar modelo.h5 Alta Terminada| Gerson Urrego
REQ-VAIRM-03 Tratamiento de nuevas imdgenes RM Alta Terminada| Sebastian Gonzalez
REQ-VAIRM-03 Implementacién curvas ROC Alta Terminada| Sebastian Gonzalez
REQ-VAIRM-03 Implementacién matriz de confucion Alta Terminada| Gerson Urrego
REQ-VAIRM-04 Desarrollar la opcion de ayuda del modulo Baja Terminada| Anderson Bolafios
Pruebas del modulo administrador Baja Terminada| Anderson Bolafios

Fuente: Creacion propia.
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Para el sprint 1 se presenta el siguiente prototipo teniendo en cuenta historias de

usuarios y tareas descritas anteriormente.

llustracion 37. Modelo entidad relacion DB.

] tipo_documento ¥
id INT
tipo VARCHAR(45)

@ profesionales_id INT

@ pacientes_id INT

|
|
> |
N : | pacientes v
| I id INT
|
: 1 nombre VARCH AR(45)
| | — — — 44| & apellido VARCHAR(45)
: id_tipo_documento INT
| num ero_docum ento VARCHAR(12)
|
| >
| =+ S
| | T
| | |
| | |
| | |
¥ | |
_ profesionales v | [
| |
id INT | |
nombre VARGHAR(45) : :
apelido VARGHAR (45) Pl 1
id_tipo_documento INT A
_] citas v
num ero_docum ento VARCHAR(12)
id INT
correo VARCHAR(255) Iy —
—I fecha DATE
password VARCHAR(12)
S <] ©imagen VARCHAR(255)

¥ pacientes_id INT

Fuente: Creacién Propia.

llustracion 38. Inicio de sesidn herramienta.

@ profesionales_id INT

@ pacientes_id INT

Iniciar sesién en su cuenta

Fuente: Creacion Propia.
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llustracion 39. Modulo listar profesional.

Tablero de Control Profesionales

Lista de profesionales

1 Cedula de Ciudadania 1233190073 Anderson Geovanni Bolafos Pinta 23 316538499 a.g.bpinta@gmail com

Fuente: Creacion Propia.

llustracion 40. Tablero de modelos.

1A IRM Tablero de Control 1A

Modelo

arrastre
modelo aqui
EFFICIENTNETBO
-
-
.c_-z »
»

Fuente: Creacion Propia.
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llustraciéon 41. Formulario de Hiper-Parametros.

1A IRM Tablero de Control 1A
Formulario Hiper Parametros
Mimero de épocas
Tamafio del lote
funcién de pérdida
optimizador

Divisidn de validacién

Fuente: Creacion Propia.
e Sprint 2

Para el segundo sprint se desarrollaron todas las actividades correspondientes al
mddulo de profesionales, mismas que tienen una estricta relacion con el logueo, la
gestidn de los pacientes, la gestion citas y la opcion de ayudas del médulo.

Las tareas elegidas para el actual sprint y su orden de priorizacion fueron
consideradas de acuerdo al nivel de prioridad dado en el sprint backlog, por otro
lado, también se tuvo en cuenta su relevancia de acuerdo con el proceso de
ejecucion del sistema y su orden de codificacion.

79



llustracion 42. Asignacion de sprint 2.

SPRINT INICIO DURACION
2 11/03/2021 22
Tareas pednientes 4]
Horas de trabajo Pendientes 0
PILADEL SPRINT
Backlog ID Tarea Prioridad Estado Responzable
REQ-VAIRM-05 Disefio Mockup login y navegacidn Media Terminada| Anderson Bolafios
REQ-VAIRM05 Desarrollo de auntenticacidn login y navegacién Media Terminada| Anderson Bolafios
REQ-VAIRM-05 Pruebas de autenticacidn Media Terminada| Anderson Bolafios
REQ-VAIRM-06 Disefio Mockup médulo pacientes Alta Terminada | Sebastian Gonzalez
REQ-VAIRNM-06 Desarrolloformulario crear pacientes Alta Terminada| Sebastian Gonzalez
REQ-VAIRNM-06 Desarrollo tabla listar pacientes Alta Terminada | Sebastian Gonzalez
REQ-VAIRM-08 Desarrollo botones actualizar y eliminar pacientes Alta Terminada | Sebastian Gonzalez
REQ-VAIRM-06 Pruebas CRUD pacientes Alta Terminada | Sebastian Gonzalez
REQ-VAIRNM-07 Desarrollo opcidn registrarcita Alta Terminada| Anderson Bolafios
REQ-VAIRM-O7 Desarrollo opcidn visualizar cita Alta Terminada| Anderson Bolafios
REQ-VAIRM-07 Desarrollo botones actualizar y eliminar cita Alta Terminada| Anderson Bolafios
REQ-VAIRMO7 Pruebas CRUD citas Alta Terminada| Anderson Bolaiios
REQ-VAIRM-07 Generar vista de posible diagndstico Alta Terminada| Anderson Belafios
REQ-VAIRM-07 Generar PDF Alta Terminada| Anderson Bolafios
REQ-VAIRM0O7 Pruebas de visualizacidn y generacidn de pdf Alta Terminada| Gerson Urrego
REQ-VAIRM-08 Desarrollar la opcion de ayuda del modulo Alta Terminada| Gerson Urrego
Pruebas del modulo Profesionales Alta Terminada] Gerson Urrego

Fuente: Creacién Propia.

Para el sprint 2 se presenta el siguiente prototipo teniendo en cuenta historias de
usuarios y tareas descritas anteriormente.

llustracion 43. Modelo entidad relacion DB.

_] tipo_documento ¥
id INT
tipo VARCHAR(4S)
profesionales_id INT

pacientes_id INT

_] pacientes v
id INT
nombre VARCHAR(45)
— — — 4| ©apelido VARCHAR(45)
id_tpo_documento INT
num ero_docum ento VARCHAR(12)

+
I
|
|
I
|
I
|
|
i >
|
|
|
|
|

+ g
] T
| |
| |
| |
¥ | |
—1 profesionales v } l1|
id INT I |
nombre VARCHAR(45) } :
apelido VARCHAR (45) pl—————————— |
id_tpo_documento INT A
dtas v
num ero_documento VARCHAR(12)
id INT

correo VARCHAR(255)
| fecha DATE

password VARCHAR(12)
S — i< < imagen VARCHAR(255)

pacientes_id INT
profesionales_id INT

» pacientes_id INT
>

Fuente: Creacién Propia.
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llustracion 44. Login.

Iniciar sesién en su cuenta

Fuente: Creacion Propia.

llustracidn 45. Listados de pacientes.

Tablero de Control pacientes

T]) AGREGAR PACIENTE
! Lista de pacientes

S| VISUALIZAR PACIENTES
! GENERAR CITA
Cedula de Ciudadania 1066718133 Anderson Geovanni Bolafios Pinta 23 3165384991

&E  VISUALIZAR CITA
3 Cedula de Ciudadania 1066718133 carlos Pruebas 32 316538499

Fuente: Creacion Propia.
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llustracién 46. Registro de citas.

Tablero de Control pacientes

Registro cita

[(E] VISUALIZAR PACIENTES

Sedeccionar archivo | No se eligié archivo

Citas

Fuente: Creacion Propia.

llustracion 47. Listado de citas.

Tablero de Control pacientes

ACKEGARPAGIENTE Lista de profesionales

VISUALIZAR PACIENTES

$R GENERARCTA
9 carlos Pruebas Anderson Geovanni Bolafios Pinta .

VISUALIZAR CITA

10 carlos Pruebas carlos Pruebas

12 carlos Pruebas Anderson Geovanni Bolafios Pirta .

Tesis Irm

Fuente: Creacion Propia.
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llustracién 48. Resultados del posible diagnéstico.

DIRMIA A, )

Fecha: March 2, 2022, 9:26 a.m.

DATOS DEL PACIENTE

POSIBLE DIAGNOSTICO

Enfermedad Diagnosticada

Fuente: Creacién Propia.

4.4.4 Fases de Scrum

Segun Walter Lara®! dice que la metodologia scrum cuenta con 5 etapas o fases las
cuales son:

Planeacion del Sprint o Sprint Planning

Reunion de equipo de Scrum o Scrum team meeting
Refinamiento del Backlog o Backlog Refinement
Revision del Sprint o Sprint Review

Retrospectiva del Sprint o Retrospective

Planeacion del Sprint o Sprint Planning

Segun Marcelo Garcia® El Sprint Planning (o planificacién del Sprint) es uno de los
cinco eventos de Scrum y es el primero que se hace al comenzar cada Sprint. De
tal forma en el desarrollo del proyecto se cuenta con esta fase.

Para el sprint planning del presente proyecto se tuvieron en cuenta los siguientes
items para las columnas:

ID: Este es el codigo de identificacion Unico para cada actividad planificada.
Nombre de la tarea: Este es el nombre con el que se conocera la actividad
a la hora del desarrollo.

Sprint: En este campo va el codigo identificador del sprint al que pertenece
dicha actividad.

Trabajo previsto: Este es el tiempo estimado en dias que puede tardar en
desarrollar dicha actividad.

91 LARA Walter. ¢ Como funciona la metodologia Scrum? Qué es y sus 5 fases. 2015 [Consultado el
dia 25 de abril de 2022]. Disponible en <https://platzi.com/blog/metodologia-scrum-fases/>

92 GARCIA Marcelo. ¢Qué es el SPRINT PLANNING? 2020 [Consultado el dia 24 de abril de 2022].
Disponible en <https://ittude.com.ar/b/scrum/que-es-el-sprint-planning/>
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Tabla 8. Sprint Planning.

Trabajo
Nombre de tarea Sprint pI’_E\FISt_OI
Estimacion
inicial
WVAIRM-SP1 Primer Sprint (Administrador) 24 Dias
TR-01 Diseiio Mockup login y navegacion VAIRM-SP1 1/2dia
TR-02 Desarrollo de auntenticacidn login y navegadén VAIRM-SP1 1/2 dia
TR-03 Pruebas de autenticacién VAIRM-SP1 1/2 dia
TR-04 Diseiio Mockup gestion profesionales VAIRM-SP1 1/2 dia
TR-05 Desarrollo formulario crear profesionales VAIRM-SP1 1/2 dia
TR-06 Desarrollo tabla listar profesionales VAIRM-SP1 1/2dia
TR-07 Desarrollo botones actualizar y eliminar profesionales VAIRM-SP1 1/2dia
TR-08 Pruebas del CRUD profesionales VAIRM-SP1 1/2dia
TR-09 Diseiio Mocdkup campo de trabajo 1A VAIRM-SP1 1/2dia
TR-10 Desarrollo campo de trabajo 1A e implementadén Drag and VAIRM-SP1 3 dias
Drop
TR-11 Pruebas campo de trabajo 1A VAIRM-5FP1 1/2dia
TR-12 Codificar el proceso KDD VAIRM-5FP1 Jdias
TR-13 Seleccidn de imagenes RM VAIRM-5FP1 1/2dia
TR-14 Fre procesamiento libreriakeras VAIRM-5FP1 1/2dia
TR-15 Implementacién de modelos de 1A VAIRM-5P1 5 dias
TR-16 Generar graficos de modelo VAIRM-5P1 1dia
TR-17 Tratamiento Transfer Learning VAIRM-SP1 1dia
TR-18 Exportar modelo .h5 VAIRM-SP1 1/2dia
TR-19 Tratamiento de nuevas imagenes RM VAIRM-SP1 1/2dia
TR-20 Implementacdn curvas ROC VAIRM-SP1 1dia
TR-21 Implementacién matriz de confucion VAIRM-SP1 1dia
TR-22 Desarrollar la opcion de ayuda del modulo VAIRM-SP1 1dia
TR-23 Pruebas del modulo administrador VAIRM-SP1 1dia
VAIRM-SP2 Segundo Sprint {Profesionales) 22 dias
TR-24 Diseiio Mockup login y navegacidon VAIRM-SP2 1/2dia
TR-25 Desarrollo de auntenticacidn login y navegaddn VAIRM-SP2 1/2dia
TR-26 Pruebas de autenticacién VAIRM-SP2 1/2dia
TR-27 Disefio Mockup médulo pacientes VAIRM-SP2 1/2dia
TR-28 Desarrollo formulario crear padcientes VAIRM-SP2 1/2dia
TR-29 Desarrollo tablalistar padentes VAIRM-SP2 1/2dia
TR-30 Desarrollo botones actualizar y eliminar pacientes VAIRM-SP2 1/2dia
TR-31 Pruehas CRUD pacientes VAIRMSP2 1/2 dia
TR-32 Desarrollo opcidn registrarcita VAIRMSP2 2 dias
TR-33 Desarrollo opcidn visualizar cita VAIRMSP2 1 dia
TR-34 Desarrollo botones actualizar y eliminar cita VAIRMSP2 Jdias
TR-35 Pruebas CRUD citas VAIRMSP2 1 dia
TR-36 Generar vista de posible diagndstico VAIRMSP2 5 dias
TR-37 Generar PDF VAIRM-SP2 3 dias
TR-38 Pruebas de visualizacidn y generacidn de pdf VAIRM-SP2 1 dia
TR-39 Desarrollar la opcion de ayuda del modulo VAIRM-SP2 1 dia
TR-40 Pruebas del modulo Profesionales VAIRM-SP2 1 dia

e Reunién de equipo de Scrum o Scrum team meeting

Segun la pagina web SOFTENG®? es una reunion diaria de como maximo 15 min.
en la que el equipo se sincroniza para trabajar de forma coordinada. Esta definicion

Fuente: Creacion propia.

98 SOFTENG. Proceso y roles de scrum. 2021. [Consultado el dia 24 de abril de 2022]. Disponible
en < https://www.softeng.es/es-es/empresa/metodologias-de-trabajo/metodologia-scrum/proceso-

roles-de-scrum.html>
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es muy importante, ya que estas reuniones permiten al equipo de trabajo tener un
orden en cuanto al desarrollo de un proyecto, por otro lado, fue de la manera que
se trabajo dentro de este proyecto, con el fin de saber lo que cada miembro del
equipo hizo el dia anterior, lo hara ese dia y que inconvenientes habia tenido.

e Refinamiento del Backlog o Backlog Refinement

Segun la pagina web digité®* este proceso es una tarea continua en la que el cliente
y el equipo de desarrollo colaboran, con la finalidad de asegurar que los elementos
del Product Backlog sean entendidos de la misma manera por todo el equipo de
trabajo, se tenga una estimacién clara del tamafio de complejidad del proyecto y
ordenar segun la prioridad cada tarea.

Este proceso es muy importante dentro del proyecto, ya que gracias a esta fase fue
posible revisar constantemente los objetivos del backlog, dando como resultado la
minimizacién de los riesgos a la hora de la implementacion de las actividades,
también se pudo ordenar el product backlog de manera correcta minimizando los
riesgos de trabajar en actividades sin tener un orden adecuado.

e Revision del Sprint o Sprint Review

Segun la pagina web ComparaSoftware® Un Sprint Review es una reunién informal
a la que asiste el equipo scrum, dando como resultado la demostracion del prototipo
del proyecto y la terminacién de qué actividades quedaron pendientes y cuales
fueron completadas a su totalidad.

e Retrospectiva del Sprint o Retrospective

Segun Elena Bello® una retrospectiva, o sprint retrospective, como le llaman en la
Guia de Scrum, es la préactica en la que los equipos reflexionan sobre su forma de
trabajar para promover una mejora continua en lo que hacen, esto se realiza al
finalizar cada sprint con el fin de mejorar la herramienta y tomar en cuenta las
opiniones del equipo, fase la cual también fue cumplida dentro del desarrollo de este
proyecto en las fechas de terminacion de cada sprint.

94 Digité. Refinamiento del backlog: Qué es y por qué y como se hace. 2022. [Consultado el dia 24
de abril de 2022]. Disponible en <https://www.digite.com/es/agile/refinamiento-del-backlog/>

9 ComparaSoftware. ¢ Qué es un Sprint Review en Scrum? 2021. [Consultado el dia 24 de abril de
2022]. Disponible en < https://blog.comparasoftware.com/que-es-un-sprint-
review/#:~:text=Un%20sprint%20review%20es%20una,fueron%20terminados%20y%20cu%C3%A
lles%20no.>

9% BELLO Elena. ¢ Qué es la retrospectiva agile y como hacer un equipo mas agil? 2021
[Consultado el dia 24 de abril de 2022]. Disponible en < https://www.iebschool.com/blog/que-es-
retrospectiva-agile-
scrum/#:~:text=Una%20retrospectiva%?20agile%2C%200%20sprint,continua%20en%20l0%20que
%20hacen>
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5 ANALISIS Y DISCUSION DE RESULTADOS
e Experimentos con los modelos de vision artificial

En esta seccion se llevaron a cabo la implementacion de diferentes modelos de
vision artificial definidos cada uno en los apartados 2.2.13, 2.2.14, 2.2.15y 2.2.16,
los experimentos fueron parte fundamental dentro de la investigacion, ya que fue
asi como se logré determinar qué modelo es mas preciso a la hora de realizar una
clasificacion de las IRM y arrojar un posible diagndéstico de la enfermedad presente
en el paciente. Por otra parte, la comparacion de los modelos fue realizada con la
Matriz de confusion, Curvas Roc, Accuracy y Precision, mismos métodos que estan
definidos en los apartados 2.2.8, 2.2.9y 2.2.10.

e Experimentos con el modelo de redes neuronales convolucionales
(CNN)

Para este experimento se utilizé un datasets de IRM de 3.254 imagenes mismas
que se encontraban etiquetadas y ordenadas por categoria, el objetivo entonces era
entrenar dicho modelo, con la finalidad de ser usado para el analisis y clasificacion
de imagenes distintas a las usadas. Por otro lado, también se buscaba realizar la
respectiva evolucion del modelo para ir identificando cual de los modelos a
implementar es mejor para dicho proceso.

llustracién 49. Reporte de clasificacion CNN.

fl-score  support

= L

g
51
g

=]
[=)]

accuracy
macro avg
weighted avg

Fuente: Creacion propia

En la anterior ilustracidon se puede observar el reporte obtenido para las redes
neuronales convolucionales, mismo que muestra el porcentaje de precision para
cada enfermedad siendo O glioma_tumor, 1 no tumor, 2 meningioma_tumor y 3
pituitary _tumor, dando como resultado el 92% de precisién para la enfermedad 3,
es decir, que la enfermedad mas facil de identificar por este modelo es
pituitary_tumor. Por otro lado, es posible observar el accuracy el cual dio un
porcentaje de 88%.
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llustracidon 50. Precision modelo CNN por enfermedad.

Precision CNN
94
92
90
88

86

Precision

84
82
80

78
Glioma tumor No tumor Meningioma tumor Pituitary tumor
Enfermedad

M Precision CNN

Fuente: Creacion propia.
llustracion 51. Matriz de confusion modelo CNN.

Heatmap of the Confusion Matrix

gioma_turmor

no_tumaor

meningioma_turmor

pituitary_tumor

gdioma_tumor no_tumor meningioma_fumor [pifuitary_tumor

Fuente: Creacién propia

Teniendo en cuenta lo dicho por Hilera José, y Martinez Victor, citado en el item
2.2.15 quienes dicen que el comportamiento de las redes neuronales depende del
entrenamiento al que fueron sometidas, es posible llegar a estar de acuerdo con
dicha afirmacion, ya que luego de desarrollar los experimentos en este proyecto fue
posible determinar como la configuracion de los parametros y un buen
entrenamiento son la base fundamental para obtener buenos resultados.
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e Experimento con el modelo de redes Bayesianas

llustracion 52. Reporte de clasificacion Redes Bayesianas.

Classification report for classifier GaussianNB():
precision recall fl-score support
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Fuente: Creacion propia

En la ilustracién anterior se evidencia como es posible obtener un accuracy del 61%
para el modelo de redes Bayesianas, dependiendo esto también de qué tipo de
clasificador Bayesiano se utiliza, para este caso se uso el clasificador Gaussian
Naive Bayes, mismo que arroja mejores resultados que los demas clasificadores de

Bayes.

llustraciéon 53. Precisiobn Redes Bayesianas.

Precision Redes Bayesianas

90
80
70
60
50
40

Precision

30
20
10

Glioma tumor No tumor Meningioma tumor Pituitary tumor

Enfermedad

® Predision Redes Bayesianas

Fuete: Creacién propia

88



llustraciéon 54. Matriz de confusién modelo Redes Bayesianas.

Confusion Matrix

350
300
108 54 o 250

200

Tue label

150

100

Predicted label
Fuente: Creacion propia

Tomando como referencia a José Santie y Esteban Rojas citados en el item 2.2.12
donde se habla de las redes bayesianas, se esta de acuerdo con que este tipo de
redes posee ventajas en cuanto a los otros modelos tales como que el
entrenamiento es muy rapido, ya que solo necesitan de un paso para hacerlo, pero
este no es uno de los mejores modelos de clasificacion o por lo menos dentro del

proyecto se logré determinar esto, debido a que su porcentaje de precision no es
superior a 61%.

e Experimento con el modelo de Support vector machine (SVM)
llustracién 55. Reporte de clasificacion SVM.

Classification report for classiftier SVC(C=1888, kernel="linear'):
precision recall fl-score support
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Fuente: Creacioén propia
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En esta ilustracion se evidencia como las maquinas de soporte vectorial (SVM),
puede llegar a ser una muy buena opcion a la hora de trabajar con modelos de
clasificacion, ya que este arroja un muy buen porcentaje de accuracy siendo este
del 73% y una precision por enfermedad no menor al 65%.

llustracion 56. Precision modelo SVM.

Precision SVM

100
90
80
70
60
50
40
30
20

Precision

Glioma tumor No tumor Meningioma tumor Pituitary tumor

Enfermedad

M Precision SVM

Fuente: Creacion propia.
llustracion 57. Matriz de confusion modelo SVM.

Confusion Matrix

Tue label

Pradicted label

Fuente: Creacion propia
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Teniendo en cuenta lo citado en el item 2.2.13, se logra evidenciar que para fines
de clasificacion multiclase, el modelo clasificador SVM tiene un comportamiento
muy bueno, pues aunque fue disefiado para clasificacion binaria y con el tiempo se
adapt6é para multiclase, gracias a la configuracion de sus parametros se pueden
obtener buenos resultados, aunque no es su punto fuerte, pues en los resultados
apenas logra un 73% de precision, rango que se encuentra por debajo para obtener
un modelo confiable, pero aun asi, su rendimiento es bueno.

e Experimento con el modelo de arboles de decision (C4.5)
llustraciéon 58. Reporte de clasificacion modelo C4.5.

Classification report for classifier DecisionTreeRegressor():
precision recall fl-score  support
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Fuente: Creacion propia

Para el modelo C 4.5 se observa que se obtiene un accuracy similar al modelo SVM
siendo este de 73%, pero estan un poco por debajo en la precision por enfermedad,
ya que en la ilustracion anterior se observa que el rango del porcentaje de precision
oscila entre el 61% y el 82%, no siendo estos malos resultados, pero tampoco los
mejores.

llustracion 59. Precisiéon modelo C4.5.

Precision C 4.5

90
80
70
60
50
40
30
20

Precision

10

Glioma tumor No tumar Meningioma tumor Pituitary tumor

Enfermedad

W Precision C 4.5
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Fuente: Creacion propia

llustraciéon 60. Matriz de confusién modelo C4.5.

Confusion Matrix

350

300

250

200

True label

150

100

Predicted label

Fuente: Creacién propia

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos por IBM con su sistema Cognos
Analytics, citado en el numeral 2.2.14, es posible evidenciar como también usando
un clasificador de arboles de decision para clasificar IRM, se obtienen resultados
deseables, por lo que este clasificador puede llegar a ser una muy buena opcién en
el campo de la IA, mas no el mas efectivo; por ende, dentro del proyecto fue posible
determinar, cual es el mejor modelo a implementar luego de los diferentes
experimentos.

llustracion 61. Comparacion de precision entre modelos.

Modelos segun acuracy

100
90
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70
60
50
40
30
20
10

Modelos

mCNN mRedes Byesianas SVM c45

Fuente: Creacion propia.
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La ilustracién 61 representa la comparacion de los resultados obtenidos por cada
uno de los modelos implementados, misma en la que es posible observar que el
modelo que tiene mejores resultados como clasificador de IRM, son las redes
neuronales convolucionales, dando como accuracy un 88%, superando asi a los
otros 3 modelos; para los modelos SVM y C4.5 se obtiene un accuracy de 73%,
pero con grandes diferencias en los porcentajes obtenidos por cada enfermedad,
tal como se puede apreciar en las ilustraciones 55 y 58. También, es posible
evidenciar que el modelo con menor porcentaje de accuracy fue, las redes
bayesianas dando como resultado 61%, teniendo en cuenta que fue usado el
clasificador bayesiano Gaussian Naive Bayes, mismo que después de probar los
otros existentes dio mejores resultados. Por lo anterior, se logré determinar que el
mejor modelo para trabajar dentro del proyecto es CNN.
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6 CONCLUSIONES

Los modelos de clasificacion utilizan parametros que pueden llegar a mejorar
el modelo, como lo es el caso de las redes neuronales convolucionales
(RNC) que, gracias a la configuracion de las épocas, tamafo de lote, funcion
de pérdida, optimizador y la division de validacion se puede mejorar y
obtener una mejor precision a la hora de clasificar imagenes.

La integracion del framework Django, mismo que esta basado en el lenguaje
de programacion Python, ha sido la clave para el desarrollo de la
herramienta, ya que los modelos de vision artificial utilizan librerias las
cuales se encuentran desarrolladas en Python, facilitando asi su uso e
implantacion.

El mejor modelo de vision artificial para la clasificacion de enfermedades son
las redes neuronales convolucionales, ya que estas en conjunto con el
complemento EfficientNet BO es posible predecir la posible enfermedad con
un margen de error mas bajo que los demas modelos implementados.

Las maquinas de soporte vectorial pueden llegar a ser otra muy buena
opcion cuando se piensa trabajar con modelos de clasificacion, ya que este
arroja buenos resultados en la prediccion de imagenes, siendo asi el
segundo modelo con mejores resultados obtenidos dentro del proyecto, esto
es posible obtenerlo gracias a la configuracion de sus parametros como lo
es el kernel.
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7 RECOMENDACIONES

Debido a la naturaleza de la investigaciéon, donde fue necesario investigar a
profundidad sobre los modelos de clasificacion y visidn artificial, se cree
necesario fomentar en el grupo estudiantil cuan importante es entender la
base de cualquier investigacion.

La visualizacion de la herramienta para clasificacion de imagenes es un poco
limitada, por lo que se recomienda implementar mas modelos de clasificacion
de imagenes con la finalidad de poder analizar si los otros modelos existentes
pueden ser mejores que los ya implementados.

La herramienta desarrollada en el framework Django es de facil escalabilidad,
por lo que es facil la implementacion de nuevos modelos de vision artificial y
que cumplan con las funciones del proceso KDD, es decir que la
investigacion e implementacion de nuevos modelos puede quedar en manos
de otros estudiantes del programa de ingenieria de sistemas.

Esta herramienta puede ser aplicada con diferentes tipos de imagenes, con
el fin de encontrar patrones, clasificar o predecir algo segun el caso que se
desee, esto gracias a la implementacion de las técnicas de vision artificial y
sus modelos de clasificacion.
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Anexo C. Solicitud Radiologico del Sur.

UNIVIKSIODAD

C Es G "Hombres nuevos para Hempos nuevos”™
NIT. 800309067 - 7 Fray Gulereo 4o Castellans OF M Cag.
VAL Mt DA RO

25.200 - 144
San Juan de Paslo, octubre 6 de 2021

Esbmado (a)

JUAN CARLOS ALVEAR
Insstuto Radiokdgico del Sur S.AS
Presente

Red : solicitud autorzacion
Cordisd aafudo de paz y ben

De la manera mas atenta y corcial solicito muy respetucsamente, se brinde la autorizacion
comespondiente a los estudantes adscrios al Programa de Ingenieria de Sislemsas de
dedmo semesire de (3 Universicad Cesman

D CODIGO “NOWBRES COMPLETOS |
1233190073 | 1031117 | BOLARIOS PINTA ANDERSON GEOVANNI

1086718133 | 1035217 | GONZALEZ DIAZ JUAN SEBASTIAN
1061756164 | 1061117 | URREGO INGA GERSON

Lo ansarier con @l chieivo de entrenar un modek de Deep Leaming que responda al
diagndstico da enfermadades mediante la recopiacion de un repesitono ca IRM cerebrales,
con o fn de desarcliar su proyecto de grado, titulado “VISION ARTIFICIAL PARA EL
ANALISIS DE IMAGENES DIAGNOSTICAS IRM MEDIANTE LA APLICACION DEL
PROCESO KDD".

Cabe aclarar que la nformacidn suministrada serd netamenta con fnes académicos.

Para cuslquier Informacion adcional, por favor comunicarse al teléfono 7216535
extension 240-267

En espera de una respussta positiva & 13 solictud, se suscrbe de usted.

Cordialmpnie,
RESPONDENCIA
@ - RECISIDA
Mba.
Director Programa

No. Rasicado: 3

Focha: AL oL
mm’
Rpobido por.

£51E DOCUMESTD: 56 DAPOR FECIEIO0 WAS MO POR ACEFTAOO

Lt
Asecipcitn £
Marna
A 14~ 54 PEX 7216535 = Puite, Npine, Colieba - (O P OOERNOA S UNKESMALATICD < WAWUNK SR ehLio

EACanesdo oon CamScanmr
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Anexo D. Solicitud Hospital Departamental.

UNIVIRSIDAS

AG "Hombres nuevos para thempos ruevos™
T, 000909387 - Teay Gutlonms wde Cantellans O F M Cap
VISAADA BT DUC AN r R
= 25.200 - 145 g:.:::;- 2
San Juan de Pasto, octubre 6 de 2021 L:’_‘:" (LT oprye.
v oA L
[ ik ]
Estimado (a) [F cavwo
MARIA HELENA ERAZO s S ryoas
Haosptal Universitario Departamental De Narifio S ~ - g
Presente ———AIR

Ref - solcitud sulorizacdn
Cordial saludo de paz y bien

De la manara mas atenta y coratal solicito muy respetuosaments, & bende la sutorizacon
comespondiente a los estudanies adscritos &l Programa de Ingenieria de Sstemas de
decima semestre de [a Univarsidad Cesmag

B A W. = - T = 3
1233150073 | 1031117 | BOLANOS PINTA ANDERSON GEQVANNI
1065716133 | 1035217 | GONZALEZ DIAZ JUAN SEBASTIAN
1061756164 | 1061117 | URREGO INGA GERSON

Lo anleror con el obpetvo de entrenar un modek da Deep Leamning que responda al
dagndstico de enfarmedades mediante | recopiacidn de un repositoria de IRM cerebeales,
con el fin de cesarcllar su proyecto de grado, titulado “VISION ARTIFICIAL PARA EL
ANALISIS DE IMAGENES DIAGNOSTICAS IRM MEDIANTE LA APLICACION DEL
PROCESO KDD".

Cabe adarar que ka informacion suministrads serd netamente con fines académicos.

Para cualguer informacion adcional, par favor comunicarsa al teléfono 7216535
exiensién 240-267

En espera de una respuasts positiva a ka solicitud, se suscribe de usted.
Cordialm g

s
e @O OO
J

o B8 REN 7216535 < Pt Narno, Cokeartsla » cormespandencaZ uniesmaz ot 00 - wawanicesmg etisen

114



Anexo E. Solicitud Clinica Fatima.

UNIVERSIDAD

CESMAG S Swhi i Mt o
NT.O00 47 T Frary Guiberms cde Cavtellans O FM Cap.
WNIUAT AR T AT
25.200 - 150 ;t,-%amw-umaya-sn
San Juan de Pasto, octubre 6 de 2021 .:_.. 7 m Y2 or
LR N
Estmada (a) TP W i ed s e

MARIA ISABEL CALVACHE BOLANOS
Clinica Nuestra Sefora de Fatima SAS
Presents

Ref.: solchud autorizacidn
Cordial saludo de paz y bien

Oe la manera mas atenta y cordial soicito muy respetucsamente, se brinde 13 sulorzacidn
corespondiente a los estudiantes adscrilos 3l Programa de ingenieria de Sistemas de
decimo samestre de la Universidad Cesmag.

5] CODIGO . comP
1233190073 | 1031117 | BOLAROS PINTA ANDERSON GEOVANNI
1066718133 | 1035217 | GONZALEZ DIAZ JUAN SEBASTIAN
1081789184 | 1061117 | URREGO INGA GERSON

Lo ameror con &l objetvo de entranar un modelo de Doep Leaming que responda al
dignastico de enfemedades mediante @ recopilacion de un repostonio de 1RM cerebraies,
con @l fin de desarrcilar su proyecto de grado, stulado *VISION ARTIFICIAL PARA EL
%Lé:goaem IMAGENES DIAGNUSTICAS IRM MEDIANTE LA APLICACION DEL

Cabe aclarar que 1a informacion sumnistrada sad natamenta con fres académicos.

Para cualquier infarmacion adicianal, pee favor comunicarse al taléfano 7216535
extension 240.257

&omndemmmmmalndidmd.uwlm«uﬂod

i Sy Q@“

w.u'mi‘. 4 PEX 7216535 ~ Prtn, Nt o Col i - COnmBsSponcenca i unias

' NRACOLD « WeawimiCesmamedh
T

Eacanaads oo CamSeantes
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Anexo F. Solicitud Clinica Palermo 1.

UNIVERSIDAD

*Hombres ruevos para Dempos nusvos”™
CE §MMA76 Feay Cuiberme de Contellans OFM Cap.
WATAADA BTN C OO
25.200 - 1438

San Juan de Pasto, octubre & de 2021

Estimada (a)

CIRO MEDINA
Cinica Palaemo Lida
Fresents

Rel: solcitud autorizacion
Cordal saludo de paz y bian

De 1a manera mas stenta y cordial soficka muy respatucsaments, e brnde [a sulorizacitn
comeapondients & lox satcliantes ausuilus al Frugana de ingenieia Yy Ssemys oy
decimo semesire de & Universidad Cesmag.

1233190073 | 1031117 | BOLAROS PINTA ANDERSON GEOVANNI |
1056718133 | 1035217 | GONZALEZ DIAZ JUAN SEBASTIAN
1061759164 | 1081117 GO INGA GERSON

LoMreondobioﬁvodemrmmoduodoDoepLoamhgquemmu

diagndstco de enfarmadades mediants ka recopdacidn de un rapositono de IRM cersbrales,

con &l fn de desarrolar su proyecto de grado, Stulsdo *VISION ARTIFICIAL PARA EL

:&glss DE IMAGENES DIAGNOSTICAS IRM MEDIANTE LA APLICACION DEL
0 KDO"

Cabe aclarar que la informacién suminisirada sard netamente con fines scRdomicos.

Para cualquier nformacidn adicional, por favor comunicarse af tekdono 7216535
exiensidn 240-287

En espera de una respuesta positiva a la sclicihad, 58 suscride de usted,
Corgialm

DiEs 0000

'«,20* $4-54. PBX 7214535 « Pislo. Noriro, Colombia = correspendencid@unkesma oo oo - wwwankesagediuco
L e Te— -
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Anexo G. Solicitud Hospital Infantil.

e
UNIVERSIOAD
CESMAG “Hombres nuswos para thetrpos npevos”
NT 01097 T Fray Gulermo de Cavtetlara O F M Coa

AVRADA MR DL ADON

25200 - 149

San Juan de Pasto, oclubre § da 2021 3 Hompital Infantil Los,fngeles
{ T

o | S

Hospeal Infantil Los Angeles el R

Presente

Red . sobcitud autorzacion
Cordial ssludo de paz y bian

De la manera mas atenta y cordial 300cio muy respetucsamante, s brirda ks sulorizacén
correspondiente a los estudantes adscrtos al Programa de Ingenkeria de Sktemas da
decimo semestre de la Universidad Cesmag.

(03] CODIGO | NOMBRES COMPLETOS |
1233190073 | 1031117 | BOLAROS PINTA ANDERSON GECWANNI
1088718133 | 1035217 | GONZALEZ DIAZ JUAN SEBASTIAN
1051750164 | 1061117 | URREGO INGA GERSON

Lo anterior con el objetiva de entrenar un modelo de Deep Leaming gue respanda af
diagnoéstico de enfarmadades madianta I8 recopilacion de un reposiiono de IRM carebrales,
con el fin de desarrcilar su proyecio de grado, titulado VISION ARTIFICIAL PARA EL
ANALISIS DE IMAGENES DIAGNOSTICAS IRM MEDIANTE LA APLICACION DEL

PROCESO KDD",
Cabe aclarar que & informacion suministrada serd nedamente con fnes 8 cadémicos.

Para cuakuler informacion adicionat por faver comunicarse al teléfono 7216535
exlensidn 240-267

En espera de una respuests pastiva a ls sofciug, se suscribe de usted.

B QOO0

« Pasto. Narite, Cobrmbsa - COFrespomMOadunices iR e oo -

Cunre T T4 4 PEX 7216535

E3canando oon CamScanms
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Anexo H. Participacion Congreso Andino.
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Anexo |. Participacion Semilleros Focus.

Ampliar (Ctrl+0) |

WHITERSIDAD

C ES M AG FHEO S MU E pearad ThEmEens. w0
AT BN 1 TET -7 Fraw Gulll=rmra de Coanslana O F W Tap
W ial Lo

San Juan de Pasto, marzo 01 d= 2022

Estimados

Ref.: Carta de participacion como semilleristas del semillers FOCUS Proyecto:

"Wision artificial para el analisis de imagenes diagnosticas IRM mediante la
aplicacion del proceso KDD™

Ciordiial saludo de Paz y Bien

Como lider dal semiliero FOCUS, certifico gue el proyecto "VISKON ARTIFICIAL PARA EL
ANALISIS DE IMAGENES DIAGMOSTICAS IRM MEDIANTE LA APLICACION DEL
PROCESO KDD™ Bderado por los estudiantes Angerson Geovannl Bolafios Pinta, Juan
Sebastian Gonzalkez Diaz, Gerson Umego Inga, ha partkipaso en los eventos: evento
Instituclonal de semilieros de Investigacion y Congreso Anding de Compautacion Informatica
y Educacion. Estas paricipaciones se alinean a los Intereses Investigativos el programa
de Ingenieria de Sistemas dando visiblldad nacional y reglonal.

Felichaciones a los semillerisias del proyecto, por sus esTusrzos ¥ dedicackin.

Cordiaimerte

R AHNDRES MORA PAZ
ente tiempo completio
Tutor Samiliero FOCUS

T o
Azaciseion Esoalal
Maria Gorettn
e s Heepers D s e,
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Anexo J. Aprobacion Neurologo.

San juan de Pasto, 25 de nav. de 21

Sedores: A quien correspanda
UNIVERSIDAD CESMAG
Ref.: Acta de entrevista

Cordial saludo

Por medio de ka presente, se hace constar que los estudiantes Amnderson Geovanni
Bolailos Pinta, Gerson Urrego Inga y Juan Sebastiin Gonzdlez Diaz, pstudiantes de X
semestre de la Universidad CESMAG, se reunieron <on mi persona JAMES GARCIA
BENAVIDEZ, neurdloga de 13 IS Los Angeies, de la oudad de Pasto, con &l fin de evaluar
el funcicnamiento y 13 usabilidad de la hegramienta desarrollada como proyecto de
grado denominada: VISION ARTIFICIAL PARA EL ANAUSIS DE IMAGENES
DIAGNGSTICAS IRM MEDIANTE LA APLICACION DEL PROCESO KDD: durante las
sesionas se logrd determinar que la fundonalidad Drag And Drop propuests en un inico,
es un poco confusa para of profesional de la salud, por lo que se recomend 6 reslizar una
interfaz que cea de facil manejo para la parametrizacion de los valores,

Por ende, los estudiantes presentaron una segunda version de 1a herramients, en donde
se ve reflejada una interfaz que se adapta de mejor manera, a los conodimientos previas
que un profesional de la salud pueda tener en el uso de sistemas informséticos. Por o
anterior, se realzan s pryebas correspondientes con respecto @ usabdidad y
experiencia de usuario, en donde mejora considerablemente ef uso de la herramienta
por parte def profesional de 1a salud.

Cardiadmente:

o e v —
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Anexo K. Manual de usuario

VISION ARTIFICIAL PARA EL ANALISIS DE IMAGENES DIAGNOSTICAS IRM
MEDIANTE LA APLICACION DEL PROCESO KDD

Manual de Usuario

Versiéon
0100
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HOJA DE CONTROL

Organismo Anderson Geovanny Bolafios Pinta, Juan Sebastian Gonzalez
Diaz, Gerson Urrego Inga

Proyecto VISION ARTIFICAL PARA EL ANALISIS DE IMAQENES

DIAGNOSTICAS IRM MEDIANTE LA APLICACION DEL
PROCESO KDD

Entregable Manual de usuario

Autor Universidad Cesmag

Version/Edicion 0100 Fecha de Versién 12/07/2022

Aprobado por Fecha de Aprobacién | 12/07/2022

No. Total de paginas 29

REGISTRO DE CAMBIOS

Version Causa del cambio Responsable del Fecha del cambio
cambio
0100 Version inicial <Gerson Urrego 12/07/2022

Inga>
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1. DESCRIPCION DEL SISTEMA

1.1 OBJETO

Diagnéstico de Imagenes de Resonancia Magnética con Inteligencia Artificial
DIRMIA, es una herramienta de apoyo al diagnostico médico, donde a través de una
plataforma web se pueden acceder a diferentes modulos, cada uno de ellos con
funcionalidades que permiten el andlisis de IRM.

1.2. ALCANCE

DIRMIA permite a través de sus moédulos la creacién de profesionales, pacientes y
citas, donde cada usuario que interactie con la plataforma podra acceder a estos
recursos. Ademas, tendra acceso a la administracién del proceso KDD, donde por
medio de diferentes modelos integrados, tendra la posibilidad de interactuar con
ellos y como respuesta obtendra unos resultados del comportamiento de cada
modelo, logrando asi, poder determinar qué modelo se comporta mejor y es mas
viable para crear un nuevo modelo.
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2. ARQUITECTURA DEL SISTEMA

2.1. Modelo

e Administrador

Crear profesional
Listar profesional
Editar profesional
Eliminar profesional
KDD

Cerrar sesion

ASENENENENEN

e Profesional

Crear paciente
Listar paciente
Editar paciente
Eliminar paciente
Crear cita

Listar cita
Evaluar IRM
Cerrar sesion

AN NN N Y N NN

/ APLICATIVD DIRMIA \

7~ AMN N\~ PROFESIONAL "\

CREAR PROFESIONAL

CREAR PACIENTES

LISTAR PROFESIONAL LISTA PACIENTES

ADMIN

EDITAR PROFESIONAL EDITAR PACIENTES

PROFESIONAL

ELIMINAR PROFESIONAL ELIMINAR PACIENTES

\

USUARID ORDENADOR ROLES

ADMINISTAR PROCESO

KDD CREAR CITAS

EVALUAR IRM

J

IR
| mmans g
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[Ermmrse)
[ emmem >
e g

/
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3. ADMINISTRADOR

3.1. Inicio de sesion DIRMIA

Para el inicio de sesion DIRMIA solicita un usuario y contrasefia, por defecto se
inicia con el usuario ‘admin’ y su contrasefa ‘root’

:..DIRMIA..:

Contrasefia

3.2. Crear profesional

En la opcién Crear profesionales DIRMIA arroja un formulario para crear los
profesionales, se debe completar este formulario y dar clic en CREAR
PROFESIONAL

Crear un profesional

MNombres Apellidos

Tipo de documento Nimero de documento

Cédula de ciudadania

Coereo electronico Contrasedia

Crear profesional
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3.3. Eliminar Profesional

En la opcidn Eliminar, DIRMIA permitira al administrador Eliminar el profesional que
se desee.

DIRMIA A
(, J Esta sequro que desea eliminar el siguiente registro?

J K

€ ) Cerrar sesion

3.4. Editar profesional

En la opcién Actualizar, DIRMIA permitira la actualizacion de datos del
profesional.

N
DIRMIA (A‘J Actualizar datos profesional

Nombres Apellidos
Gerson Urrego Inga

Tipo de documento Nimero de documento
Cédula de ciudadania 1235125896

Correo electronico Contrasedia
aprende@dirmiaeduco LTI

Actualizar profesional
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3.5. Listar profesionales

En la opcion Listar profesionales, DIRMIA permitir4 visualizar los profesionales
activos con sus respectivos datos.

Lista de profesionales

DIRMIA A,

Mostrar 10~ filas por pigina Buscar
& 1 Mombres Apellidos Documento Correo Opcibnes

1 Garson Urrege Inga 1235125896 sprendei@dirmiaedu.co V4 '

2 Anderson Geovann Bolafos Pinta 12548759 elinge@dirmia edu.co V4 '

3 Juan Sebastian Gonzales Diaz 03158245 daria@dirmia.edu.co V4 '

Pagina 1 de 1 it -

3.6. Modelo Redes Bayesianas

En la opcion Redes Bayesianas, DIRMIA permitird configurar los pardmetros para
su respectivo proceso y la administracion del KDD.

Redes Bayesianas

n de datos Preprocesamiento Transformacion Data Mining Interp. y evaluacion

Seleccion de etiqueta e imagenes

Etiqueta Imagenes IRM

rear profesionales Seleccione la etiqueta de la enfermedad v Examinar..  No se han seleccionado archivos.

star profesionales
i o
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e Modulo seleccion de datos

En la opcion Seleccion de datos, DIRMIA permitirhd configurar los parametros
seleccionando asi la etiqueta y su respectiva imagen.

™
DIRMIA &
Qg

Preprocesamients Transformacion Data Mining Interp, y evaluacién

Seleccion de etiqueta e imagenes

Etiquata Imagenes IRM

Seleccione la etiqueta de la enfermedad h Examinar No se han seleccionado archives.

e Modulo Pre procesamiento REDES BAYESIANAS

En la opcion Pre procesamiento, DIRMIA permitira pre procesar la imagen como
cargar la imagen, etiquetar la imagen, ajustar el tamafio de las imagenes, reducir el
ruido y como ultimo paso listar las imagenes.

DIRMIA A,

Redes Bayesianas

Seleccion de datos Preprocesamiento Transformacion Data Mining Interp. y evaluacion

Imagenes Pre-procesadas

& Carga completa de imagenes

8 Etiqueta de imagenes

Ajuste tamafo de imagenes.

83 Reduccion de ruido con OpenCV.

B Imagenes listas

Imagenes etiquetadas

Imégen 1 Imagen 2 Imagen 3

e [
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e Moddulo de Transformaciéon

En la opcion Transformacion, DIRMIA permitirhd la conversion de imégenes
convirtiendo imagenes a matriz, convirtiendo matriz a tensor y como ultima opcion
se podra visualizar si el tensor esté listo.

Redes Bayesianas
Seleccion de datos Preprocesamiento Data Mining Interp. y evaluacion

Conversion de imagenes a tensor

B Convirtiendo imagenes a matriz...
Convirtiendo matriz a tensor.

Tensor listo...

Lo [ s

e Modulo Data Mining

En la opcion Data Mining, DIRMIA permitira configurar los parametros
seleccionando el tipo de redes bayesianas y su respéctiva configuracion.

)
DIRMIA ¢

Seleccién de datos Preprocesamiento Transformacion Data Mining Interp. y evaluacién

Parametros

Seleccione el tipo de Red Bayesiana

BernculliNB w
Alpha Binarize

10 00
Fit_prior Class_prior

Seleccionar ~ None
s e ]
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e Moddulo de interpretacion y evaluacion 1y 2

En la opcion Interpretacion y evaluaciéon, DIRMIA permitird visualizar los datos de
la matriz de confusion y valores de entrenamiento KDD con su respectiva table de
resultados.

DIRMIA A,

RESULTADOS KDD

D IRMIA CA) «La IA y la cuarta revolucion industrial afectaran todos

tos aspectos de la vida de las personass.

Matriz de confusion

Confusion Matrix

rear profesionales

fesionales 100

True label

o 1 2 3
Predicted label

Valores entrenamiento KDD

Confianza

0.30710659898477155

Tabla de resultados

Capa Precision Recall F1-Score Support

o 053 0.09 015 100

1 028 097 043 105

2 1.00 003 005 115

3 1.00 0.09 017 74

accuracy o 394
macro avg 0.70 030 020 394 weighted avg

weighted avg 089 o3 020 394

Generar PDF
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3.7. Modelo C4.5

En la opcion Arbol de decision, DIRMIA permitira configurar los parametros para
Su respectivo proceso.

™
DIRMIA <y

Preprocesamiento Data Mining Interp. y ev:

Seleccion de etiqueta e imagenes

Etiqueta Imagenes IRM

Seleccione la etiqueta de la enfermedad v Examinar.. Mo se han seleccionado archivos.

e=

e Modulo seleccion de datos

En la opcién Seleccién de datos, DIRMIA permitird configurar los parametros
seleccionando asi la etiqueta y su respectiva imagen.

™
DIRMIA <y

Preprocesamiento Data Mining Interp. y ev:

Seleccion de etiqueta e imagenes

Etiqueta Imagenes IRM

Seleccione la etiqueta de la enfermedad v Examinar.. Mo se han seleccionado archivos.

e=

e Moddulo Pre procesamiento

En la opcion Pre procesamiento, DIRMIA permitira pre procesar la imagen como
cargar la imagen, etiquetar la imagen, ajustar el tamafio de las imagenes, reducir el
ruido y como ultimo paso listar las imagenes.
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Arbol de decision

Imagenes Pre-procesadas

DIRMIA A

8 Carga completa de imagenes.

8 Etiqueta de imagenes.

B Ajuste tamafio de imagenes

8 Reduccion de ruido con OpenCV.
8 imagenes listas

Imagenes etiquetadas

Imagen 1 Imagen 2 Imigen 3

®] @

e Moddulo de Transformaciéon

En la opcion Transformacion, DIRMIA permitira la conversion de imagenes
convirtiendo imagenes a matriz, convirtiendo matriz a tensor y como ultima opcién
se podra visualizar si el tensor esta listo

Arbol de decision

Seleccion de datos Preprocesamiento Data Mining Interp. y evaluacion

Conversion de imagenes a tensor
B Convittiendo imagenes a matriz...

B Convirtiendo matriz a tensor

8 Tenser listo.

e [ s

¢ Modulo Data Mining

En la opcion Data Mining, DIRMIA permitira configurar los parametros y su
respéctiva configuracion.
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Arbol de decision
Seleccion de datos Preprocesamiento Transformacion Data Mining Interp. y evaluacion

Parametros

Criterio Divisor

Seleccionar ~ Seleccionar -
Max_depth Min_samples_split

2 10
Min_samples_leaf Min_weight_fraction_leaf

05 oo
Max_features Random state

Seleccionar w 1
Max leaf nodes Min_impurity decrease

1 0o
ccp alpha Cargar parametros por defecto

00 Si w

= e

e Moddulo de interpretacion y evaluacion 1y 2

En la opcion Interpretacion y evaluaciéon, DIRMIA permitird visualizar los datos de
la matriz de confusion y valores de entrenamiento KDD con su respectiva tabla de
resultados.

Valores entrenamiento KDD

Confianza
0.3730964457005078

r profesionales Capa Precision Recall Fi-Seore Support
r profesionales o 0.32 022 026 100
1 039 073 051 105
2 041 021 028 15
3 035 032 034 T4
accuracy 037 394

macro avg 037 037 035 394 weighted avg

weighted avg 0.37 037 035 354

—-
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N A RESULTADOS KDD HIVERS
DIRM IA (A) D IRMIA (AJ «la [A y la cuarta revolucidn industrial afectardn todos ESMA

los aspectos de la vida de los personass.

(a\ e —_—

Matriz de confusion

Confusion Matrix

True label

1 2
Predicted label

3.8. Modelo CNN (convolutional neural networks)

En la opcidbn Red Neuronal Convolucional, DIRMIA permitirh configurar los
parametros para su respectivo proceso.

Red Neuronal Convolucional

1 Preprocesamiento Transformacion Data Mining Interp. y evaluacion

Seleccion de etiqueta e imagenes

Etiqueta Imagenes IRM

Seleccione la etiqueta de la enfermedad v Examinar.. Mo se han seleccionado archivos.

e

e Modulo seleccion de datos

En la opcion Seleccion de datos, DIRMIA permitira configurar los parametros
seleccionando asi la etiqueta y su respectiva imagen.
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Red Neuronal Convolucional

Preprocesamiento Transformacion Data Mining Interp. y evaluacion

Seleccion de etiqueta e imagenes

Etiqueta Imagenes IRM

Seleccione la etiqueta de la enfermedad v Examinar.. Mo se han seleccionado archivos.

e

e Moddulo Pre procesamiento

En la opcion Pre procesamiento, DIRMIA permitira pre procesar la imagen como
cargar la imagen, etiquetar la imagen, ajustar el tamafio de las imagenes, reducir el
ruido y como ultimo paso listar las imagenes.

N :
DIRMIA (A) Red Neuronal Convolucional
Seleccion de datos Transformacion Data Mining Interp. y evaluacion

Iméagenes Pre-procesadas

@ Carga completa de imagenes

8 Etiqueta de imagenes

IIf‘} Crear profesionales 8 Ajuste tamaiio de imagenes.

2 Reduccion de ruido con OpenCV.

q Listar profesionales Imagenes listas

2 Imagenes etiquetadas

€ ) Cerrar sesion

Imagen 1 Imagen 2
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e Moddulo de Transformaciéon

En la opcion Transformacion, DIRMIA permitirhd la conversion de iméagenes
convirtiendo imagenes a matriz, convirtiendo matriz a tensor y como ultima opcion
se podra visualizar si el tensor estd listo.

Red Neuronal Convolucional
Transforn Gn

Seleccion de datos Preprocesamiento

Data Mining Interp. y evaluacion
Conversién de imagenes a tensor

Cenvirtiendo imagenes a matriz
B Convirtiendo matriz a tensor.
8 Tensor listo...

oo [

e Modulo Data Mining

En la opcion Data Mining, DIRMIA permitira configurar los parametros y su
respéctiva configuracion Como modelo, funcion de perdida, optmizador,epocas
tamafo de lote y por ultimo los resultados de validacion.

Red Neuronal Convolucional
Seleccidn de datos Preprocesamisnto Transfarmacién m Interp. y evaluacién

DIRMIA A,

Parametros
Modelo Funcién de perdida
EfficientMetBO Categorical Crossentropy
Optimizador Epocas
Adam 1
Tamaiio de lote Datos de validacion
esiol
1 01
yuda  towir | s |
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e Moddulo de interpretacion y evaluacion

Red

) RESULTADOS KDD
D IRM IA (A) «La IA y la cuarta revolucion industrial afectardn todos

los aspectos de la vida de las personass.

| Convolucional

Precision y pérdida

Cerrar sesion
40
*- Training Accuracy % - Training Loss
o] ~o= Vahdation Accuracy ~e- Vabdation Loss
33
-
o7
30
- g
a6 §23
> s
g 3
g 5
¥Los =54 220

Receptor de multiclase en todas las etiquetas

10 -
pee "t
N
g 08 s 2.
g e -
g yweat, -
806
]
-1
]
®
]
> 04 -
=] micro-average ROC curve (area = 0.64)
2 macro-average ROC curve (area = 0.72)
5
= ROC curve of class O (area = 0.69)
0z - ROC curve of class 1 (area = 0.89)
N e —— ROC curve of class 2 (area = 0.61)
xu —— ROC curve of class 3 (area = 0.62)
0.0
oo 0.2 04 06 os 10

Tasa de falsos positivos

Matriz de confusion

Heatmap of the Confusion Matrix
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oo oz 04 o6 o8 1o
Tasa de falsos positivos

Heatmap of the Confusion Matrix
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3.9. Modelo SVM

En la opcidn Support Vector Machine, DIRMIA permitird configurar los
pardmetros para su respectivo proceso.

)
DIEMIA ¢

Preprocesamiento Transformacicon Cata M Interp. y evaluacion

Seleccion de etiqueta e imagenes

Etiqueta Imagenes IRM

Seleccione la etiqueta de la enfermedad v Examinar No se han seleccionado archivos

-

&) Corrar sesié

e Modulo seleccion de datos

En la opcion Seleccion de datos, DIRMIA permitira configurar los parametros
seleccionando asi la etiqueta y su respectiva imagen.

Support Vector Machine

Preprocesamiento Transformacion Data Mining Interp. y evaluacion

Seleccion de etiqueta e imagenes

Etiqueta Imagenes IRM

Seleccidne |a etiqueta de la enfermedad b Examinar.. No se han seleccionado archivos.

em
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e Moddulo Pre procesamiento

En la opcion Pre procesamiento, DIRMIA permitird pre procesar la imagen como
cargar la imagen, etiquetar la imagen, ajustar el tamafio de las imagenes, reducir el
ruido y como ultimo paso listar las imagenes.

DIRMIA @ Support Vector Machine
= ‘
Seleccion de datos Transformacién Data Mining Interp.y evaluacién

Imagenes Pre-procesadas

€ Carga completa de imagenes

8 Etiqueta de imagenes.

Ajuste tamafio de imagenes.

B profesionales @ Reduccion de ruido con OpencV.

Imagenes listas

ac profesionales

D~ Imagenes etiquetadas

&) Cerrar sesién Imégen 1 Imagen 2 Imagen 3

e Moddulo de Transformaciéon

En la opcion Transformacién, DIRMIA permitira la conversibn de imagenes
convirtiendo imagenes a matriz, convirtiendo matriz a tensor y como ultima opcion
se podra visualizar si el tensor esta listo.

Support Vector Machine
Tran & Data Mining

..... Interp. y evaluacion

Seleccion de datos Preprocesamiento

Conversion de imagenes a tensor

B8 Convirtiendo imagenes a matriz.
Convirtiendo matriz a tensor

8 Tensor listo..

e [ s
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e Modulo Data Mining

En la opcion Data Mining, DIRMIA permitira configurar los parametros y su
respéctiva configuracion Como Kernel, C.

m
DIV

Seleccion de datos. Preprocesamiento Transformacion Interp. y evaluacion
Parametros
Kernel C
Linear - 1000
Listar profesionales
Ayuda

KDD~

e Modulo de interpretacion y evaluacion

En la opcion Interpretacion y evaluacion, DIRMIA permitird visualizar los datos
Matriz de confusién, valores de entrenamiento KDD y tabla de resultados.

DIRMIA C&J ) RESULTADOS KDD
D IRMIA (A_‘) ala IA y la cuarta revelucion industriel ofectardn todos
o

los aspectos de la vida de las persenass.

100

a0

60

True label

Predicted label
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Valores entrenamiento KDD

Confianza

0.3197969543147208

Capa

o

accuracy
macro avg

weighted avg

Precision
0.50
028
083

1.00

063

144

Recall

009

096

0.04

032

F1-Score

015

044

0.08

026

032

023

023

Tabla de resultados

Support
100
105
115
74
394
394 weighted avg

394




4, PROFESIONAL
4.1. Crear pacientes

En la opcion Crear pacientes DIRMIA arroja un formulario para crear los
profesionales, se debe completar este formulario y dar clic en CREAR PACIENTE.

Crear pacientes

Nombres Apellidos

Tipo de documento Numero de documento

Cédula de extranjeria

4.2. Listar pacientes

En la opcion Listar paciente, DIRMIA permitirA mostrar los pacientes con sus
respectivos datos de creacion y tendra la opcion de editar y eliminar el paciente.

m
PO )

T

H Mostrar 10 v filas por pagina Buscar
E] 1 Nombres Apellidos Documento Opcidnes
1 Luz Camila Perez Arango 98ZB59856 P 4 '.
=]

2 Camile Villsta 1233187585 " '

3 Luis Sebastian Torres Arango 0025488 '? '.

Pagina 1de 1 Antesior -
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4.3. Eliminar pacientes

En la opcion Eliminar, DIRMIA permitira al profesional Eliminar el paciente que se
desee.

DIRMIA A

Esta sequro que desea eliminar el siguiente registro’

Luz Camila Perez

entidad - 982859856

4.4. Editar pacientes

En la opcion Actualizar, DIRMIA permitird la actualizacion de datos del paciente
que se encuentre registrado.

N
DIRMIA_ &y
Nombres

Apellidos

Luz Camila Perez Arango
Tipo de documento MNumero de documento
Tarjeta de identidad 982859856

Actualizar paciente
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4.5, Crear cita

En la opcion Crear cita, DIRMIA permitira la creacion de la cita con su respectivo
paciente, profesional y el cargue de la imagen IRM para su respectiva evaluacion.

DIRMIA A,

Crear cita

Paciente Especialista

Luz Camila Juan Sebastian
Imdgen IRM

Examinar.. Mo se ha seleccionado ningun archivo

4.6. Listar citas

En la opcion Listar cita, DIRMIA permitira listar las citas con sus respectivos datos
y la opcion de evaluacion de la imagen IRM cargada.

™
DIRMIA <>

Mostrar 10~ filas por pagina Buscar
# 1 Paciente IRM Evaluacion Opcidnes
1 Camilo ' Evaluar IRM '
2 Luz Camila . Evaluar IRM | ]
a & = W
Pigina 1de 1 Anterior

147



4.7. Eliminar cita

En la opcion Eliminar cita, DIRMIA permitira Eliminar las citas del paciente que se
haya registrado.

DIRMIA A
(, \_) iEsta seguro que desea eliminar el siguiente registra?
-

Camilo

4.8. Evaluar la cita

En la opcion Evaluacion de la cita, DIRMIA permitira visualizar los resultados de la
evaluacion de la imagen IRM y del mismo modo se podra genera en pdf con sus
respectivos resultados, segmentacion y posible diagnostico médico.

DIRMIA C,Am\) N INFORME FINAL
D IRMIA (A) Posible diagnéstico )
T
Datos del paciente
Nombres: Luis Sebastian Apellidos: Torres Arango
Crear paciente Tipo de documento: Numero de documento: 0075488
Datos del profesional
Nombres: Juan Sebastian Apellidos: Gonzales Diaz
Cargo: Radidlogo Especialidad: Imdgenes de Resonancio Magnética

Resultados

Posible diagnéstico: Segun el andlisis realizado por DIRMIA la IRM represento ([lR0uad

148



paciente

istar pacientes

Ao Crear cita

% Listar citas

Cerrar sesion

Segmentacion 3

Segmentacién 1 = -
Segmentacion 2

B8 DIRMIA y sus desarrolladores no se hacen responsables del mal uso de la herramienta, Tenga en cuenta que, DIRMIA trabaja sobre un modelo de reconocimiento

de patrones creado a través de Inteligencia Artificial, por ende, no esta exento de cometer errores al momento de dar un posible diagnostico. De igual manera, las

ponden al posible tumor encontrado, Es por €so que, se

tran en el informe, pueden no ser exactas, mostrando asi, CONtOINOS Que NO CorTesp

segmentaciones que se 1

recornienda al profesional no basarse 100% en los resultados de DIRMIA

nerar POF
A DRMIA X | Reponte POF - hzp//127.00.1:9000 X + - (]
A O D 127001 o 5 )
@ Comenzar 8 usar Firefox or Tool - Material . G Gma . @ Unive 5+ ) Universided Cesmag 3§ fconos Arcivo - Desc. (1A [ Maching Leamming () £J£C1)
o ) 1 det — 4  Tmadosutomstico v aemn
DIRMIA r\! INFORME FINAL
© ~.) Posible diagnéstico CESMAG
Datos del paciente
Nombres: Luis Sebastian Apellidos: Torres Arango
Tipo de documento: 3 Namero de documento: 0025488
Datos del profesional
Nombres: Juan Sebastian Apellidos: Gonzales Diaz

Cargo: Radidlogo Especialidad: IRM

Resultados

Posible diagnéstico: Segun el andlisis realizado por DIRMIA la IRM representa No Tumor
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Biblioteca

REMIGIO FIORE FORTEZZA OFM. CAP.
Universidad CESMAG

Pasto

Saludo de paz y bien.

Por medio de la presente se hace entrega del Trabajo de Grado / Trabajo de Aplicacién
denominado VISION ARTIFICIAL PARA EL ANALISIS DE IMAGENES DIAGNOSTICAS
IRM MEDIANTE LA APLICACION DEL PROCESO KDD, presentado por el (los) autor(es)
Anderson Geovanni Bolafios Pinta , Juan Sebastian Gonzalez Diaz

y Gerson Urrego Ingadel Programa Académico Ingenieria de Sistemas al correo
electronico trabajosdegrado@unicesmag.edu.co. Manifiesto como asesor(a), que su
contenido, resumen, anexos y formato PDF cumple con las especificaciones de calidad,
guia de presentacién de Trabajos de Grado o de Aplicacién, establecidos por la
Universidad CESMAG, por lo tanto, se solicita el paz y salvo respectivo.

Atentamente,

F<H

JUAN CARLOS ALVARADO PEREZ
87065333

Ingenieria de Sistemas

3117059544
jcalvarado@unicesmag.edu.co
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INFORMACION DEL (LOS) AUTOR(ES)
Nombres y apellidos del autor:

Documento de identidad:

Anderson Geovanni Bolafios Pinta CC, 1233190073

Correo electronico: Numero de contacto:

a.g.b.pinta@gmail.com 3153959633

Nombres y apellidos del autor: Documento de identidad:

Juan Sebastian Gonzalez Diaz CC. 1066718133

Correo electrénico: Numero de contacto:

sebastian.199852214@gmail.com 3233254784

Nombres y apellidos del autor: Documento de identidad:

Gerson Urrego Inga CC. 1061759164

Correo electronico:

Numero de contacto:

gurrego45@gmail.com 3117736621

Nombres y apellidos del asesor: Documento de identidad:

Juan Carlos Alvarado Perez CC. 87065333

Correo electrénico:

Numero de contacto:

endimeon?777@mail.com 3117059544

Titulo del trabajo de grado:

VISION ARTIFICIAL PARA EL ANALISIS DE IMAGENES DIAGNOSYICAS IRM MEDIANTE LA
APLICACION DEL PROCESO KDD

Facultad y Programa Académico:

Ingenieria — Ingenieria de sistemas

En mi (nuestra) calidad de autor(es) y/o titular (es) del derecho de autor del Trabajo de Grado o de
Aplicacién sefialado en el encabezado, confiero (conferimos) a la Universidad CESMAG una licencia no
exclusiva, limitada y gratuita, para la inclusion del trabajo de grado en el repositorio institucional. Por

consiguiente, el alcance de la licencia que se otorga a través del presente documento, abarca las siguientes
caracteristicas:

a) La autorizacion se otorga desde la fecha de suscripcion del presente documento y durante todo el
término en el que el (los) firmante(s) del presente documento conserve (mos) la titularidad de los
derechos patrimoniales de autor. En el evento en el que deje (mos) de tener la titularidad de los
derechos patrimoniales sobre el Trabajo de Grado o de Aplicacién, me (nos) comprometo
(comprometemos) a informar de ‘manera inmediata sobre dicha situacién a la Universidad
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CESMAG. Por consiguiente, hasta que no exista comunicacién escrita de ml(nueslra)‘parte
informando sobre dicha situacién, la Universidad CESMAG se encontrard debidamente habilitada
para continuar con la publicacién del Trabajo de Grado o de Aplicacién dentro dgl repositorio
institucional. Conozco(conocemos) que esta autorizacién podra revocarse en cualquier momento,
siempre y cuando se eleve la solicitud por escrito para dicho fin ante la Universidad CESMA_G. En
estos eventos, la Universidad CESMAG cuenta con el plazo de un mes después de recnblqa !a
peticién, para desmarcar la visualizacién del Trabajo de Grado o de Aplicacién del repositorio
institucional.

b) Seautoriza ala Universidad CESMAG para publicar el Trabajo de Grado o de Aplicacién en formato
digital y teniendo en cuenta que uno de los medios de publicacién del repositorio institucional es el
internet, acepto(amos) que el Trabajo de Grado o de Aplicacion circulara con un alcance mundlgl.

¢) Acepto (aceptamos) que la autorizacién que se otorga a través del presente documento se rea'llza
a titulo gratuito, por lo tanto, renuncio(amos) a recibir emolumento alguno por la p_ubhcacuén.
distribucién, comunicacién plblica y/o cualquier otro uso que se haga en los términos de la
presente autorizacién y de la licencia o programa a través del cual sea publicado el Trabajo de
grado o de Aplicacion. )

d) Manifiesto (manifestamos) que el Trabajo de Grado o de Aplicacion es original realizado sin violar
o usurpar derechos de autor de terceros y que ostento(amos) los derechos patrimoniales de autor
sobre la misma. Por consiguiente, asumo(asumimos) toda la responsabilidad sobre su contenido
ante la Universidad CESMAG y frente a terceros, manteniéndose indemne de cualquier
reclamacién que surja en virtud de la misma. En todo caso, la Universidad CESMAG se
compromete a indicar siempre la autoria del escrito incluyendo nombre de(los) autor(es) y la fecha
de publicacién.

e) Autorizo(autorizamos) a la Universidad CESMAG para incluir el Trabajo de Grado o de Aplicacién
en los indices y buscadores que se estimen necesarios para promover su difusion. Asi mismo
autorizo (autorizamos) a la Universidad CESMAG para que pueda convertir el documento a
cualquier medio o formato para propésitos de preservacion digital.

NOTA: En los eventos en los que el trabajo de grado o de aplicacion haya sido trabajado con el apoyo
o patrocinio de una agencia, organizacion o cualquier otra entidad diferente a la Universidad CESMAG.
Como autor(es) garantizo(amos) que he(hemos) cumplido con los derechos y obligaciones asumidos
con dicha entidad y como consecuencia de ello dejo(dejamos) constancia que la autorizacion que se
concede a través del presente escrito no interfiere ni transgrede derechos de terceros.

Como consecuencia de lo anterior, autorizo(autorizamos) la publicacion, difusién, consulta y uso del
Trabajo de Grado o de Aplicacién por parte de la Universidad CESMAG y sus usuarios asi:

e Permito(permitimos) que mi(nuestro) Trabajo de Grado o de Aplicacion haga parte del catalogo de
coleccién del repositorio digital de la Universidad CESMAG por lo tanto, su contenido sera de
acceso abierto donde podra ser consultado, descargado y compartido con otras personas, siempre
que se reconozca su autoria o reconocimiento con fines no comerciales.

En sefal de conformidad, se suscribe este documento en San Juan de Pasto a los 03 dias del mes de
03 del afio Zo2 2
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REPOSITORIO INSTITUCIONAL

VERSION: 1

FECHA: 09/JUN/2022

Nombre del autor:

/ Nombre del autor:

-

Nombre del autor;

Nombre del autor:

£/

Nombre del asesor:
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