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RESUMEN

El presente trabajo de titulacion desarrolla una aplicacion web orientada a la
deteccion temprana de tumores cerebrales mediante el uso de técnicas de
inteligencia artificial y vision por computadora. El sistema se basa en un modelo
de redes neuronales convolucionales (CNN) entrenado con imagenes de
resonancia magnética (MRI), utilizando la arquitectura VGG16 para la
clasificacion en cuatro categorias: glioma, meningioma, tumor pituitario y
ausencia de tumor. El desarrollo técnico comprende un backend implementado
con Flask en Python, un frontend construido con HTML, CSS y Bootstrap, y un
modulo de analisis ejecutado en Jupyter Notebook. Ademas de ofrecer un
diagndstico preliminar, la interfaz integra recursos educativos, como un modelo
3D interactivo del cerebro y recomendaciones personalizadas segun el
resultado. Los resultados obtenidos evidencian un rendimiento satisfactorio del
modelo, destacando su potencial para servir como herramienta de apoyo en
contextos con limitado acceso a especialistas y equipos de diagndstico

avanzado.

Palabras clave: inteligencia artificial, tumores cerebrales, redes neuronales

convolucionales, resonancia magnética, Flask.



ABSTRACT

This research project presents the development of a web application for the early
detection of brain tumors using artificial intelligence and computer vision
techniques. The system is based on a convolutional neural network (CNN) model
trained with magnetic resonance imaging (MRI) scans, applying the VGG16
architecture to classify images into four categories: glioma, meningioma, pituitary
tumor, and no tumor. The technical implementation includes a backend
developed with Flask in Python, a frontend designed with HTML, CSS, and
Bootstrap, and an analysis module built in Jupyter Notebook. In addition to
providing a preliminary diagnosis, the interface incorporates educational
resources, such as an interactive 3D brain model and personalized
recommendations based on the output. The results demonstrate satisfactory
model performance, highlighting its potential as a support tool in scenarios with

limited access to specialists and advanced diagnostic equipment.

Keywords: artificial intelligence, brain tumors, convolutional neural networks,

magnetic resonance imaging, Flask.



CAPITULO 1

INTRODUCCION

1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En el contexto del sistema de salud en el Ecuador, se evidencia una creciente problematica
relacionada con la saturacion de servicios médicos especializados, particularmente en el
area de neurologia y diagnéstico por iméagenes. Esta situacion genera largos tiempos de
espera para la obtencion de citas, retrasando diagndsticos cruciales y, en consecuencia,
comprometiendo la atenciéon oportuna de enfermedades graves como los tumores

cerebrales (Colegio de Médicos de Pichincha, 2025).

Ademas, muchas personas no cuentan con los recursos econdmicos suficientes para
acceder a servicios privados de imagenologia y diagndstico especializado, lo que limita
aln mas su acceso a una atencion médica adecuada y temprana. Esta combinacion de
colapso del sistema publico y barrera econémica en el sistema privado genera un entorno
de vulnerabilidad para miles de ecuatorianos, especialmente en zonas rurales y de escasos

récursos.

Por otro lado, el diagnéstico de tumores cerebrales requiere no solo equipamiento técnico,
sino también personal altamente capacitado, cuya disponibilidad es limitada y
centralizada en las grandes ciudades. Esto agrava la brecha entre quienes pueden acceder

a un diagndstico temprano y quienes no.

En este contexto, el avance de las tecnologias de inteligencia artificial, y en particular del
machine learning (ML) aplicado a imagenes médicas, presenta una oportunidad concreta
y viable para mitigar esta problematica. Sin embargo, actualmente en el pais no existe
una solucioén accesible y automatizada que permita a los usuarios subir sus propias

tomografias y recibir una prediccion preliminar sobre la presencia de tumores cerebrales.



Por tanto, se plantea como problema central la falta de una herramienta tecnologica
accesible y automatizada que permita realizar una evaluacion temprana de tomografias
cerebrales, reduciendo la dependencia exclusiva del diagndstico tradicional y permitiendo

una atencion mas agil, especialmente para sectores desatendidos del pais.

1.2 JUSTIFICACION

La deteccion temprana de enfermedades neurologicas, como los tumores cerebrales,
representa un factor determinante en la tasa de supervivencia y en la calidad de vida de
los pacientes. En contextos donde el acceso a servicios de salud especializados es limitado
o insuficiente, como ocurre en diversas regiones de Ecuador, la implementacion de
herramientas tecnoldgicas basadas en inteligencia artificial puede marcar una diferencia
significativa en la atencion médica. Este proyecto propone el disefio e implementacion de
una aplicaciéon web que, mediante algoritmos de ML, analice imagenes de tomografia
cerebral para predecir la posible presencia de tumores cerebrales. Esta propuesta responde
a una problematica concreta del sistema de salud publica del pais: la saturacion del
sistema de salud, la falta de especialistas en neurologia y el acceso limitado a diagndsticos

oportunos.

Segun datos presentados por Moreno-Zambrano et al. (2023) en la Revista Ecuatoriana de
Neurologia, hasta el afio de publicacion del estudio, solo existian 94 neur6logos en todo el sistema
publico de salud, de los cuales el 39,4 % se encuentran en la provincia de Pichincha y el 25,5 %
en Guayas. Esto implica que mas del 85 % de los especialistas estan concentrados inicamente en
dos provincias, dejando a otras ocho sin ninglin neur6logo en el sistema publico. Esta distribucion
desigual constituye una barrera critica para el diagnostico oportuno de patologias complejas como

los tumores cerebrales, especialmente en poblaciones rurales y marginadas del pais.



La OMS (2022) ha destacado que el cancer, en general, es una de las principales causas de
muerte a nivel mundial. Dentro de las neoplasias, los tumores cerebrales, aunque menos comunes
que otros tipos de cancer, presentan una alta tasa de mortalidad y morbilidad debido a su ubicacién
y complejidad para ser tratados. En América Latina, se estima que los tumores del sistema
nervioso central representan aproximadamente el 2 % de todos los canceres diagnosticados
anualmente, con un comportamiento clinico agresivo y consecuencias funcionales significativas.
En Ecuador, las estadisticas disponibles son limitadas, pero se estima que la incidencia de tumores
cerebrales puede oscilar entre 5 y 10 casos por cada 100.000 habitantes (Gamma Knife Ecuador,

2022).

Ante esta realidad, se hace evidente la necesidad de desarrollar soluciones innovadoras
que complementen y fortalezcan la capacidad diagnostica del sistema sanitario. La
inteligencia artificial, particularmente el aprendizaje automatico (machine learning), ha
demostrado en multiples investigaciones cientificas su potencial para detectar patrones

en imagenes médicas con alta precision.

Estudios como el de Siddique et al. (2020) han reportado una precision del 96 % en la
deteccion de tumores cerebrales mediante redes neuronales convolucionales profundas aplicadas
a imagenes de resonancia magnética. Estas tecnologias permiten no solo acelerar el proceso
diagnéstico, sino también reducir errores humanos, estandarizar criterios clinicos y facilitar el

acceso remoto a andlisis preliminares.

Del mismo modo, la noticia de la revista médica ecancer.org (2021) destaca la complejidad que
representa la evolucion epidemioldgica de los tumores cerebrales y de otros tumores del sistema
nervioso central (SNC) en los Estados Unidos. Aunque el estudio revela una disminucion anual
del 0,8% en la incidencia de tumores malignos entre 2008 y 2017 en la poblacion general, también
sefiala un incremento preocupante en la incidencia entre nifios y adolescentes, lo que evidencia

una problematica diferenciada segun la edad. Asimismo, a pesar de los avances en investigacion



y de la mejora en las tasas de supervivencia en comparacion con décadas pasadas, el pronostico

sigue siendo desfavorable.

Estas cifras reflejan la persistente dificultad en la deteccion temprana y el limitado impacto de los
tratamientos actuales, lo que convierte a los tumores cerebrales en una de las enfermedades
oncoldgicas de mayor letalidad y carga social. Ademads, el informe resalta disparidades
significativas por sexo, raza y edad, lo cual evidencia la necesidad de impulsar estrategias de
investigacion y politicas de salud més equitativas que permitan comprender mejor la etiologia de

estos tumores y, en consecuencia, mejorar las intervenciones médicas y preventivas.

El presente proyecto busca aprovechar estas capacidades técnicas para democratizar el
acceso a una evaluacion inicial confiable a través de una plataforma web, sin necesidad
de contar con equipos especializados de alto costo o la presencia fisica de un neurdlogo.
Mediante la carga de imagenes de tomografias por parte del usuario, el sistema podra
predecir la probabilidad de presencia de un tumor cerebral con base en modelos
previamente entrenados y validados. Aunque esta herramienta no reemplazard el
diagnostico médico definitivo, funcionard como un sistema de apoyo a la decision clinica

y como una alerta temprana que podria motivar una consulta médica inmediata.

Una justificacion adicional de este proyecto es su alineacion con los Objetivos de
Desarrollo Sostenible (ODS), especificamente el ODS 3: Salud y Bienestar, que
promueve el acceso equitativo a servicios de salud esenciales para toda la poblacion, y el
ODS 9: Industria, Innovacion e Infraestructura, al fomentar el uso de tecnologias
emergentes para resolver problemas estructurales. El desarrollo de esta aplicacion web
representa un ejemplo claro de como la innovacidn tecnoldgica puede ser aplicada en
beneficio del bien publico, generando impactos positivos en la salud, la equidad social y

la eficiencia institucional.



Desde un enfoque metodologico, la aplicacion se apoyara en bibliotecas de ML como
TensorFlow y Scikit-learn, que han sido ampliamente validadas en entornos cientificos.
Las imagenes de entrenamiento seran obtenidas de bases de datos médicas de acceso
abierto como BraTS (Brain Tumor Segmentation), lo que asegura la calidad y diversidad
de los casos utilizados para entrenar el modelo. La plataforma sera accesible desde

cualquier navegador, facilitando su implementacion en zonas con conectividad bésica.

Cabe mencionar que, a nivel regional, existen aplicaciones y sistemas similares en paises
con mayores niveles de inversion en salud digital, como México, Colombia o Brasil. Sin
embargo, la mayoria de estas soluciones estdn desarrolladas para contextos clinicos
cerrados o integradas en sistemas hospitalarios privados. En Ecuador no existe, hasta la
fecha, una herramienta publica o de libre acceso que ofrezca este tipo de funcionalidad
basada en IA para la deteccion de tumores cerebrales. Esta carencia representa tanto un
vacio como una oportunidad para implementar una solucion local que responda a las

necesidades y limitaciones del sistema ecuatoriano.

En definitiva, la propuesta de desarrollar una aplicacion web para la deteccion temprana
de tumores cerebrales mediante inteligencia artificial se justifica en la urgencia sanitaria
que enfrenta el pais, en la evidencia cientifica que respalda la eficacia de estas
tecnologias, en la brecha existente en el acceso a servicios neuroldgicos especializados y
en la viabilidad técnica de implementar un sistema funcional, accesible y confiable. Este
trabajo de titulacion no solo responde a una problematica real, sino que aspira a aportar
una herramienta concreta que, con la debida validacion clinica futura, podria integrarse

en procesos de atencion primaria y prevencion médica en todo el territorio nacional.



1.3 OBJETIVOS DE LA IMPLEMENTACION

Objetivo General

Construir una aplicacion web basada en modelos de aprendizaje automatico para la

deteccion temprana de tumores cerebrales a partir de imagenes de tomografia, con el fin

de proporcionar una herramienta tecnologica funcional, precisa y accesible, como soporte

tecnologico del sistema publico de salud y facilite el acceso temprano al diagndstico en

poblaciones vulnerables.

Objetivos Especificos

1.

Seleccionar y entrenar un modelo de aprendizaje profundo capaz de clasificar
imagenes de tomografias cerebrales con alta precision, mediante la eleccion de
una arquitectura eficiente, el ajuste con técnicas de transferencia de aprendizaje y
el entrenamiento con conjuntos de datos médicos validados, a fin de garantizar

una alta capacidad de generalizacion, sensibilidad y especificidad diagndstica.

Disefiar e implementar una plataforma web intuitiva que permita a los usuarios
cargar tomografias y visualizar resultados de forma rapida y clara, mediante el
desarrollo de una interfaz centrada en la experiencia del usuario, de manera que
cualquier persona, independientemente de su nivel técnico, pueda interactuar con

la plataforma y comprender los resultados generados por el modelo.

Evaluar el desempefio funcional, técnico y clinico del sistema mediante pruebas
de precision, validacion cruzada, pruebas piloto, simulaciones controladas,
andlisis del tiempo de respuesta y verificacion de la interfaz web, con el fin de
comprobar su robustez, utilidad clinica y aplicabilidad en entornos hospitalarios

o rurales.



1.4 HIPOTESIS

La implementacion de una aplicacion web desarrollada en Flask, basada en el modelo de
ML denominado VGG16, entrenado con imagenes de resonancias magnéticas cerebrales,
permite pronosticar tempranamente tumores cerebrales con alta precision, de una manera

sencilla e interactiva para el usuario final.

1.5 METODOLOGIA

I. Investigacion documental

La primera fase del proyecto consistira en una investigacion documental exhaustiva sobre
los fundamentos tedricos y técnicos relacionados con el ML, las técnicas de clasificacion
de imagenes médicas, asi como las aplicaciones actuales de inteligencia artificial en el
campo de la salud. Se consulta articulos cientificos indexados en bases de datos como
IEEE Xplore, Scopus, ScienceDirect y PubMed. Ademads, se estudian antecedentes de
proyectos similares, normativa legal sobre privacidad de datos médicos en Ecuador, y

lineamientos éticos del uso de IA en medicina.

Esta fase permitird consolidar los conocimientos necesarios para la seleccion adecuada
del modelo de aprendizaje automatico, asi como comprender los desafios técnicos y

clinicos asociados a la deteccion de tumores cerebrales.

II. Identificacion de herramientas

Una vez establecidos los fundamentos tedricos, se procedera a la seleccion de
herramientas tecnologicas necesarias para el desarrollo de la aplicacion. Las herramientas

se muestran a continuacion en la Tabla 1.

Tabla 1: Recursos del proyecto



Recursos Descripcion

Lenguajes de
Python (para modelado de IA) y JavaScript (para la interfaz web).
programacion

Librerias y
TensorFlow, Keras, Scikit-learn (para ML); Flask (backend); ReactJS (frontend).
frameworks

Bases de datos Datasets publicos como BraTS (Brain Tumor Segmentation Challenge), que

médicas contienen imagenes de resonancia magnética etiquetadas por expertos.

Herramientas de
control de Git y GitHub.

versiones

Entornos de
Jupyter Notebooks, VS Code, Google Colab, y servidores locales o en la nube
desarrollo y
para pruebas iniciales.
pruebas

Esta fase permitira configurar el entorno de desarrollo, asegurar la compatibilidad entre
los componentes del sistema, y preparar el flujo de trabajo para el desarrollo del modelo

y la interfaz web.

III. Implementacion y pruebas

Durante esta etapa se procedera con el entrenamiento, validacion e integracion del modelo

de ML con la interfaz web. Las actividades especificas incluyen:

Tabla 2: Actividades de la aplicacion

Etapa Descripcion

Preprocesamiento
Conversion, normalizacion y segmentacion de imagenes médicas.
de datos

Entrenamiento del | Se entrenan diferentes arquitecturas de redes neuronales convolucionales

modelo (CNN) para identificar patrones asociados a tumores cerebrales.

Evaluacién del Se aplicaran métricas como precision, sensibilidad, especificidad y curva

modelo ROC-AUC.




Diseio de la

interfaz web

El usuario podra subir imagenes y obtener un resultado diagnostico preliminar.

Integracion del

modelo con la

A través de una API RESTful que permitira conectar el backend de IA con el

frontend web.

interfaz
Pruebas Validacion del correcto funcionamiento del sistema, deteccion de errores y
funcionales mejoras iterativas.

1. Preprocesamiento de datos: Conversion, normalizacion y segmentacion de

imagenes médicas.

2. Entrenamiento del modelo: Se entrenan diferentes arquitecturas de redes

neuronales convolucionales (CNN) para identificar patrones asociados a tumores

cerebrales.

3. Evaluacion del modelo: Se aplicaran métricas como precision, sensibilidad,

especificidad, y curva ROC-AUC.

4. Disefio de la interfaz web: El usuario podra subir imagenes y obtener un

resultado diagndstico preliminar.

5. Integracion del modelo con la interfaz: A través de una API RESTful que

permitira conectar el backend de IA con el frontend web.

6. Pruebas funcionales: Validacion del correcto funcionamiento del sistema,

deteccion de errores y mejoras iterativas.

Esta fase asegurara que el sistema sea funcional, accesible, y capaz de brindar resultados

confiables en tiempo real.

IV. Metodologia de desarrollo de software

Para el desarrollo de la aplicacion web se adoptard la metodologia Serum, un marco agil

que permite la gestion iterativa e incremental de proyectos de software. Esta eleccion

responde a la necesidad de flexibilidad, retroalimentacion constante y entregas parciales

que garanticen la calidad del producto.

El desarrollo se organizara en sprints de dos semanas, en los cuales se completaran

incrementos funcionales del sistema. Los roles principales seran:



e Product Owner: responsable de definir los requerimientos funcionales y

priorizar el backlog.

e Scrum Master: encargado de facilitar el proceso agil, remover impedimentos y

garantizar la adherencia a Scrum.

e Equipo de desarrollo: conformado por quienes implementan el modelo de 1A, el

backend, el frontend y las pruebas.
Cada sprint incluird las siguientes ceremonias:
e Sprint planning: definicion de objetivos y tareas a desarrollar.
o Daily meeting: reuniones breves para revisar avances y obstaculos.
e Sprint review: demostracion del incremento desarrollado.

e Sprint retrospective: andlisis de fortalezas, debilidades y oportunidades de

mejora.

Esta metodologia permitird mantener una alta productividad, priorizar funcionalidades
criticas, y ajustar rapidamente el desarrollo a los resultados de pruebas y

retroalimentacion de usuarios.

V. Evaluacion y recomendaciones

En la ultima fase se realizard una evaluacion del desempefio general del sistema,
considerando aspectos técnicos, éticos y funcionales. Se documentan los resultados de las

pruebas, asi como las limitaciones encontradas en el modelo y en la plataforma web.

Posteriormente, se propondran recomendaciones para su escalamiento, validacion clinica
y posible integracion con entidades del sistema de salud o unidades de medicina
preventiva. También se abordan consideraciones de mejora futura, como incorporar
nuevas modalidades de imagen (como resonancia magnética funcional), mejorar la

interfaz de usuario, o afiadir modulos de historial clinico.



CAPITULO 2

2.1 Introduccion a la Inteligencia Artificial

Dentro de la informatica contemporanea, la inteligencia artificial (IA) es uno de los
campos mas innovadores y dinamicos. Se enfoca en desarrollar sistemas capaces de
realizar funciones que, bajo circunstancias normales, necesitan de la inteligencia humana.
Estas funciones abarcan desde el razonamiento logico hasta la interpretacion de
informacion visual y el procesamiento del lenguaje natural. Desde sus primeros
desarrollos conceptuales en la década de 1950, cuando Alan Turing propuso la idea de
que una maquina podia pensar, hasta la formalizacion del término por John McCarthy en
1956, la IA ha pasado por diversas fases de evolucion tecnoldgica (Russell & Norvig,

2021).

Con el avance de los microprocesadores, la expansion del acceso a internet y la
acumulacion masiva de datos, la IA ha evolucionado desde ser una propuesta teodrica a
convertirse en una tecnologia practica y de amplio uso. Actualmente, es aplicada en areas
tan variadas como la medicina, la industria automotriz, la agricultura inteligente, la
ciberseguridad, los servicios financieros y la educacion. Su desarrollo ha sido posible
gracias a factores como el crecimiento exponencial del poder computacional, la reduccion
del costo de almacenamiento de datos y la evolucion de algoritmos de aprendizaje

automatico.

La IA moderna se apoya en diversas disciplinas como la estadistica, la 16gica matematica,
las ciencias cognitivas y las ciencias de la computacion. Este enfoque multidisciplinario

ha permitido el surgimiento de aplicaciones concretas, como los asistentes virtuales, los



sistemas de reconocimiento de voz y rostro, los algoritmos de recomendacién y los

sistemas de diagndstico asistido por computadora, entre muchos otros.

2.2 Tipos de Inteligencia Artificial

La clasificacion de la IA se puede realizar desde diferentes perspectivas. Una de las mas
comunes distingue entre los tipos de IA de acuerdo con su grado de complejidad,

capacidad cognitiva y generalizacion del conocimiento.

2.2.1 Inteligencia Artificial Débil (IA Estrecha)

La IA débil se refiere a sistemas disefiados para llevar a cabo tareas especificas. Aunque
pueden superar a los humanos en ciertas actividades concretas, carecen de conciencia,
entendimiento y adaptabilidad general. Ejemplos de este tipo de IA incluyen asistentes
personales como Alexa o Google Assistant, algoritmos de recomendacién como los de
Netflix o Amazon, y sistemas de navegacion por GPS. Estas herramientas son muy

eficientes, pero su inteligencia estd limitada a dominios estrechos.

2.2.2 Inteligencia Artificial Fuerte (IA General)

La IA general, alin en etapa tedrica, hace referencia a sistemas con capacidades cognitivas
similares a las humanas. Estos sistemas serian capaces de aprender de la experiencia,
razonar logicamente, y tomar decisiones en multiples contextos sin depender de una
programacion especifica. Aun no existen ejemplos reales de este tipo de 1A, pero sigue

siendo un objetivo de largo plazo para la comunidad cientifica.

2.2.3 Superinteligencia Artificial



La superinteligencia artificial es un concepto especulativo que alude a una inteligencia
que superaria a la humana en todos los aspectos: creatividad, toma de decisiones, analisis
emocional y habilidades sociales. Esta idea ha sido objeto de numerosos debates éticos y

filosoficos sobre el impacto que podria tener en la humanidad (Brundage, 2014).

2.3 Aprendizaje Automatico y Redes Neuronales

Una de las evoluciones mas relevantes en el ambito de la inteligencia artificial es el
aprendizaje automatico. Se basa en el concepto de que los sistemas pueden aprender
patrones a partir de datos sin necesidad de programar explicitamente cada una de las
tareas. El aprendizaje automatico se divide en tres categorias: el de refuerzo, el

supervisado y el no supervisado.

En una investigacion reciente realizada por Ali (2024) se probaron distintos algoritmos
de aprendizaje automadtico para identificar estos tumores, entre ellos Random Forest y
Support Vector Classifier (SVC). Aunque Random Forest alcanzé la mayor precision
(98,27%), el SVC se destaco por su desempefio consistente (97,74%), evidenciando su
potencial como herramienta confiable para el diagnostico automatizado y oportuno de
esta enfermedad, con el fin de mejorar los tratamientos y la calidad de vida de los

pacientes.

El aprendizaje profundo, también conocido como deep learning, es un progreso reciente
y poderoso del aprendizaje automatico que utiliza redes neuronales artificiales para
representar vinculos complejos en volimenes considerables de datos. Estas redes
neuronales se fundamentan en la anatomia biologica del cerebro humano y estan
constituidas por capas de neuronas artificiales que transforman los datos iniciales en

representaciones mas abstractas y utiles.



Entre las redes mas destacadas se encuentran las redes neuronales convolucionales (CNN,
por sus siglas en inglés), especialmente eficaces en tareas relacionadas con imagenes,

como la clasificacion, segmentacion y deteccion de objetos.

Estas redes son el nucleo de muchas aplicaciones modernas en vision por computadora,

reconocimiento facial, analisis médico y vehiculos autdbnomos (Simonyan & Zisserman,

2015).

2.4 El Modelo VGG16

VGG16 es un modelo de red neuronal convolucional profunda creado por el Grupo de
Geometria Visual (VGG) perteneciente a la Universidad de Oxford. Simonyan y
Zisserman (2015) lo presentaron como una contribucién a la competencia ImageNet
Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) de 2014. La exactitud y la sencillez

arquitectonica fueron las cualidades que hicieron que este modelo se destacara.

La arquitectura secuencial que emplea filtros de convolucion de 3x3, a la que se le afiaden
capas de agrupamiento (pooling) y capas totalmente conectadas al final del modelo, es lo
que define a VGG16. En total, tiene 16 capas con pardmetros que se pueden entrenar: tres
son totalmente conectadas y trece son convolucionales. Su disefio modular facilita su

implementacion en comparacion con otras arquitecturas mas complicadas.



Imagen 1. Arquitectura VGGI16
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Fuente: Tomado de viso.ai [Fotografia], por Gaudenz Boesch, 2021, viso.ai (https://viso.ai/deep-
learning/vgg-very-deep-convolutional-networks/)

El modelo ha sido empleado en gran medida para clasificar imagenes, gracias a su
habilidad para extraer caracteristicas significativas de manera jerarquica. En métodos de
aprendizaje por transferencia (transfer learning), donde se aplican estos conocimientos a
nuevos conjuntos de datos con menos ejemplos, tener acceso a pesos preentrenados en

conjuntos de datos extensos como ImageNet hace mas facil su utilizacion.

Tabla 3: Ventajas y desventajas del model VGG16

Ventajas de VGG16 Limitaciones de VGG16
Arquitectura uniforme y clara, lo que Elevado uso de recursos informaticos,
facilita su analisis y adaptacion. tanto en términos de memoria como de

tiempo dedicado a la capacitacion.

Gran eficacia en las labores de Menor eficiencia comparado con modelos
categorizacion de imagenes. mas recientes como ResNet o
EfficientNet en tareas complejas.

Amplia disponibilidad de
implementaciones y documentacion en
bibliotecas como TensorFlow y PyTorch.




A pesar de sus limitaciones, VGG16 sigue siendo una herramienta valiosa para
desarrolladores e investigadores que buscan aplicar vision por computadora en proyectos

practicos y académicos.



CAPITULO 3: Tumores Cerebrales y el Rol de la Inteligencia

Artificial en la Medicina Moderna

3.1 Tumores Cerebrales: Definicion, Tipos y Causas

Los tumores cerebrales son masas o crecimientos anomalos de células en el cerebro o en
sus estructuras adyacentes, como las meninges o los nervios craneales. Estos pueden
clasificarse como benignos (no cancerigenos) o malignos (cancerigenos), y su
categorizacion depende de diversos factores, incluyendo el tipo de célula afectada, la
localizacion dentro del encéfalo, el ritmo de crecimiento y su capacidad para invadir
tejidos circundantes. Segin la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), los tumores
cerebrales se clasifican en grados que van del I al IV, siendo los de grado I los menos
agresivos y los de grado IV los més malignos, como el glioblastoma multiforme (Louis

etal., 2021).
Entre los tipos mas prevalentes de tumores cerebrales se destacan:

e Gliomas: Son los tumores mas comunes y se originan en las células gliales del
sistema nervioso central. Incluyen subtipos como astrocitomas,
oligodendrogliomas, ependimomas y glioblastomas. Los glioblastomas, en
particular, son de rapido crecimiento y altamente invasivos.

e Meningiomas: Tumores derivados de las meninges, las membranas que
recubren el cerebro y la médula espinal. Aunque suelen ser benignos, pueden
comprimir estructuras cerebrales importantes.

e Schwannomas: Tumores benignos de los nervios craneales, especialmente del

nervio vestibulococlear.



e Meduloblastomas: Tumores embrionarios del cerebelo, de comportamiento
agresivo y que afectan mayormente a nifios.

e Tumores metastasicos: Son tumores secundarios que se originan en otras partes
del cuerpo, como el pulmoén o la mama, y se diseminan al cerebro a través del

torrente sanguineo.

Las causas de estos tumores no siempre estan bien definidas, aunque se han identificado
diversos factores de riesgo como predisposicion genética (sindromes hereditarios como
la neurofibromatosis), exposicion prolongada a radiaciones ionizantes, antecedentes
familiares, inmunodeficiencias, y en algunos casos, exposicion prolongada a productos

quimicos toxicos (Ostrom et al., 2021).

En el contexto ecuatoriano, el Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC) no tiene
cifras desagregadas anualmente para tumores cerebrales, pero se conoce que las
neoplasias ocupan uno de los cinco primeros lugares de causa de muerte en el pais. Segiin
SOLCA (2023), los tumores del sistema nervioso central representan un desafio creciente,

particularmente en regiones con escaso acceso a servicios de neuroimagen y especialistas en

neurologia oncolégica.

3.2 Imagenologia Médica para el Diagnostico de Tumores Cerebrales

La imagenologia médica constituye la piedra angular del diagnodstico de tumores
cerebrales. Las tecnologias de diagndstico por iméagenes permiten visualizar estructuras
cerebrales internas sin necesidad de intervencion quirurgica, facilitando la localizacion

precisa del tumor, su tamafo, forma y efectos sobre tejidos circundantes.



e Tomografia Computarizada (CT): Método de imagenologia por rayos X que
produce secciones axiales del cerebro. Es beneficioso para identificar lesiones en

los huesos, hemorragias o calcificaciones relacionadas con tumores.

e Resonancia Magnética (MRI): Método de imagen de alta definicion que emplea
campos magnéticos y ondas de radio para obtener imagenes minuciosas del
cerebro. Es la herramienta preferida para la caracterizacion de tumores cerebrales
por su capacidad de diferenciar tejidos blandos y detectar edema peritumoral,
necrosis y angiogénesis.

e Tomografia por Emision de Positrones (PET): Evalua la actividad metabdlica
y funcional del tumor, siendo util para distinguir tejido tumoral activo de necrosis

0 cicatriz postoperatoria.

La interpretacion de estas imagenes requiere experiencia y tiempo por parte de radidlogos
expertos. La gran cantidad de informacion generada representa un reto logistico y

cognitivo, donde la IA comienza a desempeiar un rol transformador.

En Ecuador, la disponibilidad de estos métodos diagndsticos es desigual. Mientras
hospitales de tercer nivel como el Hospital Carlos Andrade Marin o el Hospital de los
Valles cuentan con resonancia magnética, muchos centros de segundo nivel en provincias
carecen de esta tecnologia. Esto limita significativamente la deteccion temprana y el

seguimiento adecuado de tumores cerebrales.

3.3 Inteligencia Artificial en el Diagnostico Médico

La IA se ha convertido en un elemento fundamental de la medicina contemporanea,
especialmente en el diagnodstico por imagenes. Los sistemas de inteligencia artificial

pueden identificar patrones complejos en imagenes médicas con una exactitud similar o



incluso mas alta que la de los expertos humanos, empleando modelos de aprendizaje

profundo como las redes neuronales convolucionales (CNN).

Es asi como, Ting et al. (2018) menciona que el uso de la inteligencia artificial (Al) basada
en aprendizaje profundo es capaz de clasificar imagenes de la retina obtenidas mediante
tomografia de coherencia optica, lo que facilita el diagnostico temprano de enfermedades
y ofrece un gran potencial para aplicarse también en otros diagndsticos médicos basados

en imagenes.

En el contexto del diagndstico de tumores cerebrales, las CNN se entrenan con grandes
volumenes de datos etiquetados para aprender a distinguir entre diferentes tipos de
tumores, grados de malignidad y caracteristicas morfologicas especificas. Estas redes

pueden automatizar tareas criticas como:

e Segmentacion de lesiones tumorales.
e (lasificacion de tumores benignos vs. malignos.

e Prediccion de la evolucion clinica o respuesta a tratamientos.

Estudios como el de Esteva et al. (2017) han demostrado que las redes neuronales pueden
lograr niveles de precision comparables al juicio clinico experto en areas como

dermatologia, lo cual se ha extrapolado con éxito a la neuro imagenologia.

El aprendizaje transferido, adicionalmente, posibilita el uso de modelos preentrenados en
extensos conjuntos de datos y su adaptacion a funciones particulares con un niimero

reducido de imagenes médicas; esto es lo que ocurre con el modelo VGG16.

En Ecuador, la adopcion de IA en el sistema de salud es aln incipiente. Sin embargo,
universidades como la Escuela Politécnica Nacional (EPN) (Laboratorio de Investigacion

en Inteligencia y Vision Artificial “Alan Turing”, 2025), y la Universidad de las Américas



(UDLA; Bucheli Caballero, 2024) han comenzado a incorporar proyectos de
investigacion en IA aplicada a la salud, algunos de ellos enfocados en imagenologia
médica. Estas iniciativas buscan cerrar la brecha tecnoldgica y mejorar el acceso al

diagnostico oportuno, especialmente en comunidades rurales y de dificil acceso.

3.4 Analisis de Antecedentes y Tecnologias Existentes

La investigacion en diagnodstico asistido por IA ha mostrado un crecimiento exponencial

en la Ultima década. Algunas de las tendencias tecnoldgicas méas relevantes incluyen:

e Modelos de redes convolucionales profundas: Arquitecturas como VGG16,
ResNet50 y DenseNet se han aplicado exitosamente a la clasificacion de tumores
cerebrales en imagenes de resonancia magnética, alcanzando precisiones
superiores al 90% (Chakrabarty & Nandhini, 2021).

e Modelos hibridos (CNN + RNN): Combinan capacidades de andlisis espacial y
secuencial para mejorar la sensibilidad y especificidad en la deteccion de patrones
tumorales.

e Técnicas de segmentacion automatica: Algoritmos como U-Net permiten aislar
el area tumoral de forma precisa, facilitando el andlisis volumétrico y la
planificacion quirurgica.

e Transfer learning y fine-tuning: Permiten reutilizar modelos entrenados en
bases de datos generales como ImageNet, adaptandose a datos clinicos mediante
ajustes especificos.

e Bases de datos colaborativas: Iniciativas como el BraTS Challenge
proporcionan conjuntos de datos publicos anotados de imdgenes de tumores
cerebrales, lo que fomenta la innovacion y la validacidn cruzada entre

investigaciones.



3.5 Estudios de Caso Relevantes

Caso 1: Clasificacion de Tumores con VGG16

Parnian et al. (2018) emplearon la arquitectura VGG16 para clasificar imagenes de resonancia

magnética cerebral en tres tipos tumorales: glioma, meningioma y adenoma pituitario. El
modelo, entrenado con un conjunto de datos balanceado, alcanzd una precision
diagnostica del 94%, lo que valida la utilidad de modelos pre entrenados en contextos

clinicos.

Caso 2: IA en el Hospital Universitario de Heidelberg

Con el objetivo de respaldar el diagndstico de tumores cerebrales a través de imagenes
por resonancia magnética, el Hospital Universitario de Heidelberg ha puesto en
funcionamiento un sistema de inteligencia artificial que se basa en redes neuronales
convolucionales. Este sistema, entrenado con mas de 10.000 imagenes médicas, fue capaz
de diferenciar con alta precision entre gliomas de bajo y alto grado, alcanzando una
exactitud del 91% en pruebas clinicas iniciales. Ademas, la herramienta ofrecia
segmentaciones automadticas del tumor que servian como insumo directo para
planificaciones quirdrgicas y terapias personalizadas. El uso del sistema no solo mejoro
la precision diagnodstica, sino que también redujo significativamente el tiempo de analisis
de imagenes por parte de los radidlogos, pasando de varias horas a pocos minutos

(Kickingereder et al., 2019)

Caso 3: IA en Zonas de Bajo Acceso Médico

En regiones rurales de India, se ha implementado un sistema de diagnostico preliminar

mediante teléfonos inteligentes y algoritmos basados en redes neuronales. Este enfoque



ha permitido reducir los tiempos de atencidon y mejorar la tasa de diagnosticos tempranos,

compensando la falta de radidlogos en zonas remotas (Rajpurkar et al., 2018).

CAPITULO 4: Implementacion del modelo de machine

learning

Antes de la implementacion es necesario tener el conocimiento de como se planifico la
implementacion mediante un diagrama de pasos, este es una representacion visual que
organiza y secuencia las actividades necesarias para alcanzar un objetivo dentro de un
proceso determinado. Este tipo de herramienta permite observar de manera clara las fases
que deben cumplirse, identificando entradas, transformaciones y resultados en cada etapa.
Ademas, facilita la comprension global del proyecto, ya que muestra la logica y la
dependencia entre actividades. Segin Aguilar (2021), los diagramas de flujo y pasos

contribuyen a estructurar procesos complejos, simplificando su analisis y ejecucion. De igual
manera, permiten identificar areas de mejora, optimizar recursos y comunicar de forma efectiva

las tareas a los involucrados (Diaz & Ramirez, 2020).

Una vez se conoce la definicion del diagrama de pasos, se construy6 un diagrama con los

pasos que se tomaron para la construccion e implementacion del modelo de ML.



Imagen 2. Diagrama de pasos
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Comprension del Negocio

« Identificar el problema: diagnéstice tardio
de tumores.

= Definir los objetivos del producto.

= Establecer métricas clave (precision,
sensibilidad, tiempa de respuesta).

¥
‘Comprensién de los Datos

» Recoleccion de dataset en Kaggle.
= Exploracion inicial de imagenes.
= Analisis de distribucién por clases.

A

Preparacion de los Datos

» Conversién de imagenes a formato
estandar.

+ Redimensionamiento a 224x224 px.

= Normalizacién de imagenes

= Division del dataset
(entrenamiento/validacién/prueba).

¥
Seleccion y Configuracion del Modelo

+ Seleccion de modelo VGG186.

= Aplicacién de transfer learning

= Congelacién de capas base.

= Adicion de capas densas de clasificacion.

L]
Entrenamiento del Modelo

= Definicién de funcion de pérdida.
= Métricas: precision, sensibilidad, F1-score.
= Entrenamiento por lotes (batch size).

A
Evaluacién del Modelo

= Matriz de confusién.

« Curva ROC y AUC.

« Andlisis de errores y falsos.
positivos/negativos.

[

Despliegue del Modelo

» Guardado del modelo entrenado (.h5)

= Integracion en backend Flask

« Creacion de API de prediccion.

» Frontend web para carga de imagenes y
resultados.

» Agregado de funciones interactivas dentro
de toda la pagina

= Prueba funcional de toda la pagina web.

Fin

En este caso, el diagrama fue dividido en varias categorias diferenciadas por colores, cada

una representa lo siguiente:

1. Comprension del problema (gris): En esta primera etapa se busca comprender
el contexto y la necesidad que da origen al proyecto. Se identifica el problema a
resolver (en este caso, el diagnostico tardio de tumores), se establecen los
objetivos del producto y se definen métricas clave como la precision, la
sensibilidad y el tiempo de respuesta. Esta fase es fundamental, pues marca la

direccion del proyecto y determina los criterios de éxito.



2. Gestion y preparacion de datos (verde): Una vez comprendido el problema, es
necesario trabajar con los datos. Esto incluye la recoleccion de un dataset
adecuado, la exploracion inicial de las imagenes y el analisis de la distribucion de
clases. Posteriormente, se realiza la preparacion de los datos: conversion a un
formato estandar, redimensionamiento de imagenes, normalizacién y division en
conjuntos de entrenamiento, validacioén y prueba. Estas acciones garantizan que

la informacion esté lista para ser procesada por el modelo de inteligencia artificial.

3. Construccion del modelo (azul): En esta fase se selecciona y configura el
modelo de aprendizaje profundo. Para el caso estudiado, se utiliza VGG16 con la
técnica de transfer learning, congelando capas base y afiadiendo capas densas para
la clasificacion. Asimismo, se definen la funcién de pérdida, las métricas de
evaluacion (precision, sensibilidad y F1-score) y los pardmetros de entrenamiento,
como el tamafno de lote (batch size). Este proceso constituye el nilicleo del

desarrollo del sistema de deteccion.

4. Validacion del modelo (morado): Una vez entrenado, el modelo debe ser
evaluado para determinar su eficacia. Se utilizan herramientas como la matriz de
confusion, la curva ROC y el area bajo la curva (AUC). Ademas, se realiza un
analisis de errores, identificando falsos positivos y falsos negativos. Esta etapa es
esencial para conocer las limitaciones del modelo y establecer posibles mejoras

antes de su despliegue.

5. Implementacion y uso (rojo): Se procede al despliegue del modelo en un entorno
funcional. Esto incluye el guardado del modelo entrenado en formato .h5, su
integracion en un backend con Flask y la creacion de una API de prediccion.

También se desarrolla un frontend web para la carga de imagenes y visualizacion



de resultados, incorporando funciones interactivas que mejoran la experiencia del
usuario. Por ultimo, se realizan pruebas funcionales de la aplicacion web para

asegurar que el sistema cumpla con los objetivos planteados en la fase inicial.

4.1 Diseiio experimental del producto

El disefio experimental es una estrategia sistematica que permite planificar, ejecutar y
analizar experimentos de manera que se puedan obtener conclusiones validas sobre
relaciones causa-efecto entre variables. Su objetivo es controlar la variabilidad y asegurar

la confiabilidad de los resultados.

Segiin Montgomery (2017), el disefio experimental es “un conjunto de procedimientos
estadisticos utilizados para planear experimentos de forma que los datos obtenidos
puedan analizarse objetivamente y se puedan extraer conclusiones validas y eficientes”.
De manera similar, Herndndez Sampieri et al. (2014) lo definen como “el plan o estrategia
concebida para responder al problema de investigacion y lograr sus objetivos, guiando al

investigador en el proceso de recoleccion, andlisis e interpretacion de los datos™.

Tabla 4: Disefio experimental

Elemento Descripcion

Objetivo Detectar y clasificar automaticamente tumores cerebrales
(glioma, meningioma, pituitario o sin tumor) a partir de

imagenes MRI.

Datos de entrada Imagenes de resonancia magnética (MRI) en formato .jpg

ubicadas en carpetas por clase (Training/ y Testing/).

Clases e Glioma

e Meningioma




e Pituitary

e Notumor

Tamafio de imagen

128 x 128 pixeles

Preprocesamiento e Redimensionamiento
e Normalizacion (valores entre 0 y 1)
e Aumentacion de datos (brillo y contraste aleatorios)
Modelo base VGG16 preentrenado en ImageNet, sin capas superiores

(include_top=False)

Transfer learning

Congelacion de capas excepto las ultimas 3 de VGG16

Arquitectura final

VGG16 + Flatten + Dropout (0.3) + Dense(128, ReLL.U) +

Dropout (0.2) + Dense (n clases, Softmax)

Compilacion

e Optimizer: Adam
e [earning rate: 0.0001

e L oss: sparse categorical crossentropy

Parametros de

entrenamiento

e Epochs: 5
e Batch size: 20

e Steps per epoch: calculado automéaticamente

Evaluacion del

e Accuracy y Loss por época (grafico)

modelo e Reporte de clasificacion
e Matriz de confusion
e Curvas ROC y AUC por clase
Prediccion Visualizacion de la imagen con etiqueta predicha y nivel de
individual confianza
Guardado del Archivo .h5 con arquitectura y pesos del modelo: model.h5

modelo




Herramientas e TensorFlow / Keras
utilizadas e PIL- NumPy
e Scikit-learn

e Matplotlib / Seaborn

Resultado esperado Un modelo capaz de clasificar imagenes MRI en las 4

categorias con alto nivel de precision.

4.2 Proceso de entrenamiento del modelo de ML

Una vez se ha comprendido a detalle cada uno de los elementos que conforman el
producto a realizar, ya se puede empezar con la implementaciéon y desarrollo de la
aplicacion web. El primer paso para esto fue la creacion y entrenamiento del modelo de
ML, para realizar esto se utiliz6 la herramienta de Jupyter Notebook para de esa manera
entrenarlo, probar y exportar el modelo. A continuacidn, se muestra el proceso paso a

paso de como se logra esto:

import
import as
import

from import

from import
from import

from import

from import
from import

from import

Cédigo 1: importacion de librerias




Este codigo prepara el entorno para construir un modelo de clasificacion de imagenes
usando aprendizaje profundo con TensorFlow y Keras. Se importa os para trabajar con
archivos y carpetas, y numpy para operaciones numeéricas sobre matrices de imagenes. La
biblioteca random y PIL se usan para aplicar aumentacion de datos, es decir, generar

variaciones de las imagenes originales para mejorar el entrenamiento del modelo.

Keras proporciona herramientas clave como load img para cargar imagenes y Sequential
para construir el modelo de forma secuencial. Las capas como Input, Flatten, Dropout y
Dense permiten transformar los datos de entrada, prevenir sobreajuste y generar salidas
clasificatorias. Ademas, se utiliza el modelo pre entrenado VGG16, lo que permite aplicar
aprendizaje por transferencia, aprovechando conocimiento previo para mejorar la

eficiencia del nuevo modelo.

El optimizador Adam facilita el ajuste automatico del aprendizaje durante el
entrenamiento. Posteriormente, shuffle de sklearn mezcla aleatoriamente los datos,

ayudando a que el modelo generalice mejor.

'C:/Users/Pc/Downloads/Tumor/Training/"

e/l
v

C: /Users/Pc/Downloads/Tumor/Testing/

for in
for in

for in




Cédigo 2: Introduccion de los datos

Este codigo se encarga de cargar las rutas de las imagenes tanto para el conjunto de
entrenamiento como para el de prueba, que estan organizados en carpetas segun sus clases
(por ejemplo, con y sin tumor). A través de os.listdir, recorre cada subcarpeta dentro de
los directorios Training y Testing, y guarda la ruta completa de cada imagen junto con su

etiqueta correspondiente (el nombre de la subcarpeta).

Después de cargar todas las rutas y etiquetas, usa shuffle para mezclar aleatoriamente los
datos, lo cual es esencial para evitar que el modelo aprenda un orden especifico de las

clases y pueda generalizar mejor durante el entrenamiento y evaluacion.

10

for in

224, 224

‘of '

f"Etiqueta: {train_labels[idx]}" 10

Codigo 3: Normalizacion de datos

Este codigo sirve para visualizar aleatoriamente 10 imagenes del conjunto de

entrenamiento. Primero, selecciona 10 indices aleatorios de la lista train_paths, que



contiene las rutas a las imagenes de entrenamiento. Luego, configura una figura de

Matplotlib con 2 filas y 5 columnas para mostrar esas imagenes de manera organizada.

Para cada imagen seleccionada, se abre el archivo con la biblioteca PIL, se redimensiona
a 224x224 pixeles que, cabe recalcar es el tamano estandar esperado por muchos modelos
como el que se utiliza en este proyecto. Ademas, se ocultan los ejes para una visualizacion

mas limpia y se afiade el nombre de la clase correspondiente como titulo.

Esta visualizacion es util para verificar que las imagenes estén correctamente cargadas y
etiquetadas antes de entrenar el modelo como se puede presenciar en el ejemplo a

continuacion:

Imagen 3. Resultado de visualizacion

Etiqueta: notumor Etiqueta: meningioma Etiqueta: pituitary Etiqueta: meningioma Etiqueta: meningioma

Etiqueta: notumor Etiqueta: glioma Etiqueta: notumor

( F
//
N~ /

Etiqueta: glioma

.

)

(

En cuanto al codigo 4, que se lo puede encontrar en el Anexo A, define varias funciones

e

*
S~

clave para preprocesar y alimentar imagenes a un modelo de red neuronal en forma de
lotes (batches), una técnica que se la considera muy comun en el entrenamiento de redes

con grandes volimenes de datos.

Primero, la funcion augment image aplica la aumentacion de datos a una imagen

individual. Convierte la imagen a formato PIL, luego ajusta aleatoriamente su brillo y



contraste, y posteriormente normaliza sus valores de pixeles dividiéndolos entre 255 para

que estén en el rango [0, 1], lo que es esencial para un entrenamiento estable.

La funcion open_images carga imagenes desde las rutas dadas, redimensionandolas a un
tamafo uniforme definido por IMAGE SIZE, aplica aumentacion a cada una y devuelve

un arreglo de imagenes listas para el modelo.

Luego, encode label convierte las etiquetas en valores numéricos, lo que es necesario

para que el modelo pueda aprender a clasificarlas.

Por ultimo, la funcién datagen actia como generador de datos por lotes, lo cual es util
para entrenar modelos sin cargar todos los datos en memoria al mismo tiempo. Divide los
datos en pequefios grupos, carga y procesa esas imagenes y etiquetas, y las entrega (yield)

una por una durante cada época de entrenamiento.

El coédigo 5 del Anexo A, define y entrena el modelo de clasificacion de imégenes
utilizando la arquitectura VGG16 como base pre entrenada. Se establece un tamafio de
entrada de 128x128 pixeles y se carga el modelo sin su capa de salida original
(include top=False) y con pesos entrenados previamente en el conjunto de datos
ImageNet. Esto permite reutilizar el conocimiento ya aprendido sobre caracteristicas

visuales.

Todas las capas del modelo base se congelan inicialmente para evitar que sus pesos se
modifiquen durante el entrenamiento, salvo las ultimas tres, que se desbloquean para
permitir una ligera adaptacion al nuevo conjunto de datos (aprendizaje por transferencia
o fine-tuning). Después, se construye una nueva red neuronal secuencial, agregando

VGG16 como bloque base, seguido de capas adicionales: aplanamiento, capas densas y



de regularizacion (Dropout) y una capa de salida con activacion softmax para

clasificacion multiclase.

El modelo se compila con el optimizador Adam, una tasa de aprendizaje baja (0.0001), y
se usa la funcion de pérdida sparse categorical crossentropy para etiquetas codificadas
como enteros. Por ultimo, se entrena el modelo durante 5 épocas utilizando el generador
de datos (datagen) previamente definido, el cual suministra imagenes en lotes con

aumentacion, asegurando una alimentacion eficiente y variada al modelo.

8,4
True
'sparse_categorical_accuracy g

'Model Training History'

epochn

for x in
"Accuracy', 'Loss' "upper left’ 1, 1

Cédigo 6: Historial de entrenamiento

Este fragmento de codigo genera una grafica del historial de entrenamiento del modelo,
mostrando cdmo evolucionaron la precision (accuracy) y la pérdida (loss) a lo largo de

las épocas.

Se crea una figura, se activa una cuadricula para mejorar la legibilidad del grafico, y se
trazan dos lineas: una en verde (.g-) que representa la precision de clasificacion
(sparse_categorical accuracy), y otra en rojo (.r-) que representa la funcion de pérdida
(loss) durante el entrenamiento. Estas métricas fueron registradas automaticamente por

Keras durante el proceso de entrenamiento y se accede a ellas a través de history.history.



El grafico incluye un titulo ("Model Training History"), etiquetas en el eje X que

corresponden al numero de época, y una leyenda posicionada fuera del area del grafico

para indicar qué linea representa cada métrica. Por Gltimo, se muestra el grafico con

plt.show().

Imagen 4. Historial de entrenamiento

Model Training History

1.0 4

0.8 A

0.6

0.4 1

0.2 A

1 —e— Accuracy

/ —a— LOSS

0 1 2 3 4

epoch

Esta visualizacion es muy util para evaluar el comportamiento del modelo durante el

entrenamiento, permitiendo identificar problemas como sobreajuste (cuando la pérdida

disminuye, pero la precision no mejora o empeora).

# 1. Prediccion sobre los datos de prueba
# Cargar y aumentar imdgenes de
prueba
# Codificar las etiguetas
de prueba
# Predecir usando el modelo entrenado
# 2. Reporte de clasificacion
"Reporte de clasificacion:™
1

Cédigo 7: Evaluacion del modelo



Este fragmento evalua el rendimiento del modelo utilizando el conjunto de prueba.
Primero, se cargan y procesan las imagenes de prueba mediante la funcidon open_images,
que aplica aumentacion y normalizacion. Las etiquetas se codifican a valores numéricos
usando encode label, lo cual es necesario para compararlas con las predicciones del

modelo.

Luego, se realizan predicciones con el modelo previamente entrenado sobre las imagenes
de prueba. Estas predicciones son probabilidades por clase, por lo que se usa
np.argmax(..., axis=1) para obtener la clase con mayor probabilidad como resultado final

para cada imagen.

Ulteriormente, se imprime un reporte de clasificacion usando classification report de
sklearn, el cual muestra métricas como precision, recall, Fl1-score y soporte para cada

clase.

Imagen 5. Reporte de clasificacion

41/41 32s 783ms/step
Classification Report:

precision recall fl-score support
e 8.95 @.95 @.95 300
1 8.91 @.93 @.92 386
2 8.98 1.08 @.99 485
3 1.00 9.95 0.97 300
accuracy @.96 1311
macro avg @.96 8.96 @.96 1311
weighted avg 8.96 .96 8.96 1311

Este reporte permite evaluar con mas detalle como se estd desempefiando el modelo en la
clasificacion de cada categoria, lo cual es crucial para aplicaciones como la deteccion de

tumores, donde los errores pueden tener consecuencias importantes.



# 3. Matriz de confusion

cont_matrix = confusion_matrix(test_labels_encoded,
np.argmax(test_predictions, axis=1))

print("Matriz de confusién:™)

print{conf matrix)

# Graficar la matriz de confusion
plt . figure(figsize=(8, 6))
sns.heatmap (conf_matrix, annot=True, fmt="d", cmap="Blues",
xticklabels=gps.listdir(train_dir), yticklabels=gs.listdir(train_dir))
plt.title("Matriz de Confusion™)
plt . xlabel ("Etiquetas Predichas")
plt.vlabel ("Etiquetas Verdaderas™)
1t show()

Cédigo 8: Evaluacion del modelo

Este bloque de codigo genera y visualiza la matriz de confusion, una herramienta esencial
para evaluar el desempefio de un modelo de clasificacion. La matriz compara las etiquetas
verdaderas de las imagenes de prueba con las etiquetas predichas por el modelo,
mostrando cuantas veces se predijo correctamente cada clase y cudntas veces se

confundid con otra.

Primero, se crea la matriz usando confusion matrix de sklearn, pasando las etiquetas
verdaderas codificadas y las predicciones finales del modelo (convertidas desde
probabilidades a clases mediante np.argmax). Luego, la matriz se imprime en consola

para su revision.

A continuacion, se visualiza la matriz con seaborn.heatmap, donde los valores se
representan mediante una escala de color azul. Las filas indican las clases reales y las
columnas las clases predichas. El uso de annot=True muestra los valores numéricos en
cada celda, y los nombres de clase se extraen directamente de las carpetas de

entrenamiento (os.listdir(train_dir)).



Imagen 6. Matriz de confusion

Confusion Matrix
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Esta visualizacion permite identificar de manera clara en qué clases el modelo acierta o
se equivoca, lo cual es muy util, como en este caso, para detectar si hay confusion
frecuente entre la clasificacion de los diferentes tipos de tumores que van a ser

clasificados en la aplicacion.

El coédigo 9, encontrado en el Anexo A, genera las curvas ROC (Receiver Operating
Characteristic) y calcula el AUC (Area Bajo la Curva) para evaluar el rendimiento del

modelo en una clasificacion multiclase.

Primero, se binarizan las etiquetas verdaderas usando label binarize para convertirlas en
una matriz donde cada columna representa una clase y contiene valores binarios (0 o 1).
Esto es necesario porque la curva ROC requiere comparar una clase contra el resto. Las
predicciones (test predictions) ya contienen probabilidades para cada clase y se usan

directamente.

Luego, se calcula la curva ROC y el AUC para cada clase individualmente utilizando

roc_curve y auc de sklearn. Esto genera las tasas de verdaderos positivos (TPR) y falsos



positivos (FPR) para cada clase, y permite visualizar como de bien el modelo separa las

clases.

Asi pues, se grafican todas las curvas ROC en una sola figura, con una linea diagonal gris

que representa un clasificador aleatorio (AUC = 0.5).

Imagen 7. Curva ROC

ROC Curve
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Cuanto mas alejada esté cada curva de esa diagonal y mas cercana al vértice superior

izquierdo, mejor es el rendimiento del modelo para esa clase.

"model.h5’

from import

‘model .h5"

Cédigo 10: Guardado y carga del modelo

Este fragmento permite guardar y reutilizar un modelo de aprendizaje profundo
construido y entrenado previamente con Keras. Al usar model.save('model.h5'"), se guarda
todo el modelo en un Unico archivo con extension .h5, lo que incluye absolutamente todo

lo que se ha realizado hasta el momento, cada paso, arquitectura, etc.



Luego, con load model('model.h5"), se recupera el modelo guardado exactamente como
estaba, listo para hacer predicciones o continuar el entrenamiento. Esta funcionalidad es
muy util para evitar volver a entrenar el modelo desde cero, compartir modelos con otros

usuarios o integrarlos en aplicaciones de produccion.

La funcion encontrada en el cédigo 11 del Anexo A, permite realizar una prediccion
individual sobre una imagen de resonancia magnética (MRI) utilizando un modelo
previamente entrenado para clasificar tipos de tumores cerebrales. A partir de una ruta de
imagen proporcionada, la funcidn carga la imagen, la redimensiona, normaliza sus valores

y la transforma en el formato adecuado para el modelo (agregando una dimension de lote).

Luego, el modelo realiza la prediccion y se identifica la clase con mayor probabilidad. Si
la clase predicha es 'notumor', se interpreta que no hay tumor en la imagen. En caso
contrario, se muestra el tipo especifico de tumor (glioma, meningioma o pituitary) junto
con el porcentaje de confianza. A continuacion, se realizaran pruebas del funcionamiento

de este:

'C:/Users/Pc/Downloads/Tumor/Testing/notumor/Te-no_8374. jpg

Cédigo 12: Prueba del modelo

Este fragmento muestra como utilizar la funcion detect and display con una imagen
nueva. Se proporciona la ruta de una imagen especifica de prueba (en este caso, de la
clase 'notumor'), y se llama a la funcidon pasandole tanto la imagen como el modelo

entrenado.



El propdsito es verificar como responde el modelo ante una imagen real, mostrando

visualmente el resultado de la prediccion junto con el nivel de confianza.

Imagen 8. Resultado de la prediccion

1/1 —————————————— @s 107ms/step

No Tumor (Confidence: 100.00%)

Asi pues, la imagen 7 muestra el resultado correcto de la prediccion de prueba, ya que se
carg6 una imagen donde la resonancia magnética no contiene ningun tipo de tumor. Una
vez se comprobd que el modelo funciona correctamente, se puede crear una interfaz

amigable para el usuario. Ese proceso se detalla en el siguiente capitulo.

CAPITULO 5: Implementacién de la aplicacién en Python

Flask

5.1 Desarrollo de backend

La base funcional de esta aplicacion esta construida con el framework Flask, una
microestructura web escrita en Python. Este backend permite la conexion entre la interfaz
del usuario y el modelo de IA previamente entrenado con redes neuronales
convolucionales (CNN) utilizando TensorFlow y Keras.

El servidor se inicia instanciando un objeto Flask:



Cédigo 13: Inicio de la app

Esto permite manejar peticiones HTTP, renderizar plantillas HTML y gestionar el flujo

de informacion entre el cliente (navegador) y el servidor.

Cédigo 14: Carga de modelo en flask

Este codigo carga un modelo entrenado (model.h5) que clasifica imagenes en cuatro
categorias de tumores cerebrales. Define las etiquetas de clase (pituitary, glioma,
notumor, meningioma) y configura una carpeta llamada uploads donde se guardaran las
imagenes que el usuario suba desde la aplicacion web creada con Flask. Esto prepara el

entorno para recibir imagenes y hacer predicciones con el modelo.

La aplicacion maneja la siguiente organizacion de cada uno de los componentes:

Imagen 9. Organizacion en VS Code

v TESIS
> venv
~ models
= modelh5
> prueba
v static
= brain_project.glb
~ templates
< index.html

~ uploads

® app.py

Después, la funcion principal que realiza la prediccion se llama predict tumor, y ejecuta

los siguientes pasos:



1. Carga de imagen: se redimensiona la imagen a 128x128 pixeles.

2. Preprocesamiento: se normaliza la imagen para que los valores estén entre O y 1.

3. Prediccion: el modelo genera un array con probabilidades para cada clase.

4. Resultado: se retorna la clase con mayor probabilidad y el porcentaje de
confianza.

5. Extra: Se agrega un sleep(1) para simular un pequefio retraso visual para mostrar

una animacion de carga en la interfaz.

El cédigo que ejecuta cada uno de estos pasos es el siguiente:

Cédigo 15: Prediccion del modelo

Después se encuentran las rutas principales, el backend maneja distintas rutas que

controlan el flujo de navegacion y procesamiento:

e /: Ruta principal que permite cargar una imagen y renderiza los resultados. Este

codigo se puede encontrar en el Anexo A como codigo 16.



e /uploads/<filename>: Sirve la imagen subida para ser visualizada en la interfaz.

El codigo de la ruta es el siguiente:

Cédigo 17: Funcion de imagenes

e /clear: Limpia los archivos subidos y reinicia el analisis. El codigo de la ruta es

el siguiente:

# Ruta de limpieza manual

@app.route(’/clear
def clear():

LI

clear uploads()

return redirect(url for('index'))

Caédigo 18: Limpieza de resultados

La légica contenida en la funcidn index() se encarga de gestionar la recepcion de archivos
mediante POST, ejecutar la prediccion y renderizar la plantilla HTML con los resultados.

En caso de error, se muestran mensajes explicativos para el usuario.

Posteriormente, se puede observar que el codigo de esta seccion incluye verificaciones

basicas para asegurar que:

e El archivo tenga una extension valida.

e No se procese si no se subio ningtn archivo.

e Se limpia la carpeta automaticamente para evitar acumulacion.



Se emplea secure filename de werkzeug.utils para garantizar que el nombre del archivo

no sea malicioso.

5.2 Desarrollo del frontend

El frontend de la aplicacion constituye la capa visual e interactiva con la que el usuario
final interactiia directamente. Su disefio e implementacion se llevaron a cabo utilizando
HTMLS5 como lenguaje de estructura, CSS3 para los estilos visuales, Bootstrap 5 para el

disefio responsive y adaptable, y JavaScript para afiadir interactividad dindmica.

Adicionalmente, se integro el sistema de plantillas Jinja2 que provee Flask, lo cual
permitid inyectar datos y resultados procesados en el backend directamente dentro del
codigo HTML. Esta integracion fue fundamental para lograr que el flujo entre la carga de
imagenes, el andlisis con inteligencia artificial y la visualizacion de resultados sea fluido

y sin interrupciones para el usuario.

La filosofia de disefio que se adoptd estuvo centrada en la experiencia del usuario (UX),

siguiendo criterios como:

e Minimizar la cantidad de pasos para subir y analizar una imagen.

e Proporcionar retroalimentacion inmediata sobre el estado del analisis.

e Mantener una estructura visual limpia, con jerarquia clara de informacion.

e Asegurar compatibilidad con dispositivos moviles, tablets y computadores de

escritorio.

5.2.1 Estructura general de la interfaz

La interfaz principal (index.html) se divide en secciones bien diferenciadas para guiar al

usuario de manera intuitiva:



1. Encabezado: Contiene el nombre de la aplicacion, un subtitulo explicativo y el
menu de navegacion.

2. Visor 3D del cerebro: Permite explorar un modelo interactivo en tiempo real
mediante <model-viewer>.

3. Bloque educativo: Brinda informacién sobre el cerebro y sobre tumores que
afectan al mismo.

4. Formulario de carga de imagenes: Con zona de arrastre (drag & drop) y botén
de seleccion de archivo.

5. Seccion de resultados: Muestra diagnostico, porcentaje de confianza y la

imagen procesada junto con recomendaciones basadas en el diagnostico.

La estructura base del documento se define de la siguiente manera:

<IDOCTYPE html>
<html lang="es">
<head>
<meta charset="UTF-8">
<meta name="viewport" content="width=device-width, initial-scale=1.8">
<title»Deteccion de Tumores Cerebrales</title>
<1link
href="https://cdn.jsdelivr.net/npm/bootstrap@5.3.0/dist/css/bootstrap.min.c
ss" rel="stylesheet">
<link rel="stylesheet" href="{{ url for('static’,
filename="css/styles.css") }}">
</head>
<body>
<!-- Encabezado --»
<header class="text-center py-4 bg-primary text-white">
<h1>Brain Tumor Detection</hl:>
<p>Sube una imagen MRI y recibe un diagnostico en segundos</p>
</header>

¢!-- Contenido principal --»>
<main class="container mt-4">
{% block content %}{% endblock %}
</main>
</body>
</html>

Cédigo 19: Estructura base de la plantilla.



Esta estructura base permite reutilizar elementos comunes en todas las vistas, como el

encabezado y los estilos, optimizando la mantenibilidad del codigo.

5.2.5 Seccion educativa

Un elemento diferenciador de este frontend es la inclusiéon de contenido educativo
dindmico, entre algunas cosas que incluye son: un modelo 3D del cerebro humano que
esta dividido en cada una de sus lobulos para asi tener informacion de cada uno de estos
y que al final tiene un botén que lleva a los usuarios a paginas médicas por si es que
desean mas informacion de la estructura, también posee cards que contienen datos
interesantes del cerebro, y por ultimo, una seccion de desplegables que contienen
informacion valiosa sobre los posibles tumores cerebrales que existen como se puede

observar en la siguiente imagen:

Imagen 10. Informacion de los tumores cerebrales.

Tipos principales de tumores cerebrales
Glioma v
Meningioma ~
Descripcién: Tumores que se desarrollan en las meninges (membranas que cubren el cerebro). Generalmente benignos y de crecimiento lento.

Sintomas comunes: Dolor de cabeza, cambios en la vision, pérdida de audicién, pérdida de memoria.

Tratamiento: Observacién, cirugia, radiocirugia estereotactica

36% de todos los tumores cerebrales primarios
Tumor Pituitario v

Tumores Metastésicos v

Esto no solo brinda informacién, sino que también agrega valor educativo y de

concientizacion a la aplicacion.

5.2.3 Formulario de carga de imagenes

El formulario para cargar imagenes fue disefiado pensando en la simplicidad y
accesibilidad. Se incluye un campo de seleccion de archivo con validacion de formato

(s6lo JPG y PNG) y un botén para enviar la imagen.



<form action="/" method="POST" enctype="multipart/form-data" class="p-4
border rounded shadow-sm">
<div class="mb-3">
<label for="file" class="form-label">Selecciona una imagen
MRI</label>
<input type="file" id="file" name="file" class="form-control”
accept=".jpg, .Jjpeg, .png" required>
</div>
<button type="submit" class="btn btn-success w-10@">Analizar
Imagen</button>
</form:>

Cédigo 20: Formulario de carga de imagenes.

Este formulario envia los datos al backend usando POST, donde la funciéon index() de
Flask procesa la imagen. La integracion con Bootstrap asegura que el formulario sea

responsivo y facil de usar incluso en pantallas pequeiias.

5.2.4 Visualizacion de resultados dinamicos

Una vez procesada la imagen en el backend, los resultados se devuelven a la misma
plantilla usando variables de Jinja2. Esto evita que el usuario tenga que navegar a otra

pagina, manteniendo la interaccion continua.

{% if result %}
<div class="mt-4 p-3 border rounded shadow-sm bg-light">
<h3 class="text-primary">Diagnostico: {{ result }}</h3>
<p>Confianza: {{ (confidence * 100) | round(2) }1%</p>
<img src="{{ url for('get uploaded_file', filename=filename) }}"
class="img-fluid rounded shadow mt-3">
</div>
{% endif %}

Cédigo 21: Bloque de visualizacion de resultados.

Este enfoque permite mostrar la etiqueta del diagnostico (result), el porcentaje de certeza

(confidence), la imagen analizada (filename) de forma automatica sin requerir recarga



manual de la pagina y, eventualmente un grupo de recomendaciones dependiendo del

diagnostico recibido por parte de la aplicacion.

Las recomendaciones aportan un nivel de personalizacion, ya que cada diagnostico
incluye indicaciones especificas. Algunas son mas leves y orientadas al cuidado general,
mientras que otras son mas estrictas y buscan que el usuario acuda de inmediato a un

médico.

5.2.5 Interactividad con JavaScript

Para mejorar la experiencia del usuario, se integraron varias funciones JavaScript que

permiten:

e Animacion de carga mientras se procesa la imagen.
e Controles de zoom para ampliar y reducir la imagen del resultado.

e Boton de reinicio que llama a la ruta /clear para limpiar archivos temporales.

Ejemplo de funciones de zoom:

function zoomIn() {
let img = document.auervSelector('.result-container img');
img.style.transform = 'scale(1.2)’;

function zoomQut() {
let img = document.auervSelector('.result-container img');

img.style.transform = 'scale(0.8)";

function resetZoom() {
let img = document.auervSelector('.result-container img');

img.style.transform = 'scale(1)";

Codigo 22. Funciones JavaScript para manipular la escala de la imagen.



Estas funciones se aplican directamente a la etiqueta <img> que muestra la imagen

analizada.



CAPITULO 6: Resultados

Una vez se ya se conocen los procesos de desarrollo de la aplicacion web, es necesario
describir los diferentes tipos de resultados obtenidos tras la implementacion completa del
sistema web para deteccion de tumores cerebrales mediante inteligencia artificial,
integrando tanto el backend en Flask como el frontend en HTML.

6.1 Resultado visual e interactivo

La pagina principal esta compuesta por varias secciones:

e Encabezado: presenta el titulo del sistema, una breve introduccion y un botoén que

guia al usuario al analisis.

Imagen 11. Encabezado pdgina

Sistema de Deteccion de Tumores Cerebrales

Explora, aprende y detecta. Una herramienta para el analisis temprano de tumores en resonancias magnéticas.

Comenzar analisis

e Modelo 3D interactivo: permite al usuario visualizar un cerebro tridimensional

y explorar sus lobulos mediante botones interactivos.

Imagen 12. Cerebro 3D

Modelo 3D Interactivo del Cerebro

en los puntos interactivos para aprender sobre cada regién

Conoce mas

e Seccion educativa: contiene informacion util sobre el cerebro humano y los tipos

mas comunes de tumores cerebrales.



Imagen 13. Informacion educacional

@ Datos Curiosos sobre el Cerebro

l cerebro humano es el érgano principal del sistema nervioso central. Controla nuestras emaciones, movimientos, memoria, lenguaje, visin, respiracion y muchas otras funciones

vitales.
. Cerebro Activo @ Neurones en Accién
Genera aproximadamente 23 watts de patencia cuando esta despierto, suficiente Tiene alrededor de 86 mil millones de neurcnas que hacen hasta 1,000 conexiones
para encender una bombilla cada una
+ Velocidad de Pensamiento & Agua Cerebral
La informacién viaja a hasta 430 km/h entre neuronas El cerebro es 73% agua y solo 2% de deshidratacion puede afectar tu memoria y
atencion.
Tipos principales de tumores cerebrales
Glioma ~
Meningioma ~
Tumor Pituitario ~
Tumares Metastasicos ~

Formulario de analisis: permite al usuario subir una imagen de resonancia

magnética (MRI) y recibir una prediccion.

Imagen 14. Formulario de prediccion

Sube una imagen MRI para analisis

Arrastra y suelta tu archivo aqui

o haz dic para seleccionar

El analisis puede tomar unos sequndas. Por favor, no cierre la pagina.

Seccion de resultados: muestra el diagndstico, nivel de confianza, imagen subida

y recomendaciones médicas personalizadas.

Imagen 15. Ejemplo de resultado

Diagnéstico: No tumor
Nivel de confianza: 100.00%

Buenas noticias: No se ha detectado tumor. Aun asf

Controles periddicos si hay sintomas neurolégicos persistentes.
Dieta mediterranea rica en omega-3 y antioxidantes

* Ejercicio aerébico regular para mejorar circulacién cerebral,

Dormir 7-8 horas para permitir limpieza glinfatica cerebral

asultad ompartir resultado



6.1.1 Interactividad

Para el modelo 3D, se utiliza el componente <model-viewer> para mostrar un modelo .glb
del cerebro en 3D. Se utiliza botones interactivos o hotspots que despliegan modales con

informacion relevante sobre los 16bulos:

e Lobulo frontal

e Lobulo parietal
e Lobulo temporal
e Lobulo occipital

Esto convierte a la herramienta en una plataforma no so6lo diagndstica, sino también
educativa, ya que adicionalmente, después del modelo en 3D, también se pueden
encontrar elementos como el botén en la parte inferior del modelo, que lleva al usuario a

una pagina con toda la informacion sobre el cerebro.

También, abajo de este, se encuentran datos curiosos del mismo, en formato de tarjetas y,
por ultimo, desplegables que contienen informacion sobre los tumores cerebrales mas

comunes que pueden existir.

6.1.2 Subida de imagen y analisis

La zona de andlisis permite a los usuarios subir una imagen mediante arrastrar y soltar, o
hacer clic en un area estilizada. Se despliega una animacion de carga mientras el sistema

analiza la imagen y, al final muestra:

e El diagnostico estimado.

e Nivel de confianza en porcentaje.



e Imagen cargada, con botones para modificar el tamafio de esta.

e Consejos personalizados dependiendo del tipo de tumor.

6.1.3 Consejos personalizados

Una de las fortalezas del sistema es que adapta los mensajes finales a cada diagnostico,

como se puede observar en la tabla 5.

Tabla 5: Recomendaciones personalizadas

Diagnostico Recomendaciones principales
Consultar a un neuro-oncélogo, seguir una dieta rica en antioxidantes y
Glioma
llevar un registro de sintomas.
Seguimiento periddico, practica de ejercicio regular y monitoreo de
Meningioma

sintomas visuales.

Tumor pituitario

Evaluacién endocrina constante y vigilancia de cambios hormonales o

visuales.

No tumor

Mantener habitos saludables de prevencion y realizar chequeos médicos

regulares.

6.2 Diseifio centrado en el usuario

Se utilizaron técnicas de disefio accesible y responsivo para garantizar que el sistema

funcione bien en computadoras, tabletas y méviles. Elementos clave:

7. Paleta de colores azul-blanco para transmitir confianza médica.

8. Animaciones suaves para mejorar la experiencia sin distraer.

9. Botones de zoom sobre la imagen para mejor visualizacion.

10. Preguntas frecuentes para resolver dudas comunes.




11. Modal de privacidad y términos para transparencia y ética.

6.3 Pruebas

Se realizaron pruebas funcionales para garantizar el correcto desempefio del sistema. Esto

se encuentra detallado en la Tabla 6.

Tabla 6: Revision de pruebas

Caso de Accion Resultado Esperado Resultado
Prueba Obtenido
Subida de Cargar archivo MRI | Diagnoéstico y porcentaje de Cumplido
imagen valida y presionar confianza mostrados en
(.Jjpg) "Analizar imagen". pantalla.
Subida de Cargar archivo Mensaje de error y rechazo de | Cumplido
imagen con PDF. carga.
formato
invalido
Imagen con Ejecutar prediccion | Diagnoéstico: Glioma, consejos | Cumplido
tumor con imagen de especificos y porcentaje de
detectable prueba con glioma. confianza >85%.
Imagen sin Ejecutar prediccion Mensaje de “No tumor Cumplido
tumor con imagen sin detectado” con
patologias. recomendaciones de control
preventivo.
Uso de Ampliar, reducir y La imagen responde Cumplido
controles de restablecer imagen correctamente a los botones
zoom cargada. sin distorsion.

Adicionalmente, se realizaron otro tipo de pruebas detalladas en la Tabla 7 en los Anexos
B, en este caso para validar la correcta implementacion de la aplicacion web desarrollada,

para esto, se establecio un plan de pruebas que abarca tanto el frontend como el backend,



asi como aspectos de rendimiento, accesibilidad y seguridad. A continuacién, se

describen las pruebas realizadas y sus resultados en la tabla 7 del Anexo B.

En primer lugar, se verifico el comportamiento de la interfaz principal (Prueba P0O1). El
formulario de carga de imagenes debia adaptarse de manera adecuada a diferentes
dispositivos, incluyendo ordenadores de escritorio, tabletas y teléfonos moviles. Se
comprobo que, gracias a la utilizacion de disefio responsive con Bootstrap, la disposicion
de los elementos se ajustaba correctamente en cada tamafo de pantalla, lo que asegura la

accesibilidad del sistema para distintos usuarios.

Posteriormente, se realizo una validacion de entradas en el mdodulo de carga de iméagenes
(Prueba P02). El sistema debia aceptar Uinicamente archivos con formato .jpg o .png,
evitando la carga de documentos no validos como .txt o .pdf. Durante la prueba, se
comprobd que el sistema desplegaba un mensaje de error en caso de intentos de carga
indebida, garantizando que solo se procesaran imagenes compatibles con el modelo de

IA.

En cuanto al procesamiento en el servidor, se verifico la correcta recepcion de los archivos
enviados desde el formulario (Prueba P03). Se cargaron imagenes MRI de prueba y se
confirmd que estas eran almacenadas en el directorio temporal del servidor Flask sin
pérdida de datos, lo que asegura la integridad de la informacién enviada por el usuario

antes de su procesamiento por el modelo.

Una prueba fundamental fue la validacion del modelo de IA (Prueba P04). Para ello, se
utilizaron imagenes MRI con diagnosticos previamente conocidos. El modelo fue capaz
de identificar con precision el tipo de tumor cerebral y mostrar el porcentaje de confianza
asociado. Esto permitié corroborar que la integracion entre Flask y el modelo de 1A se

encontraba funcionando de manera confiable.



Asimismo, se prob¢ la ruta /predict del backend (Prueba P0S5). Esta ruta debia devolver
los resultados de la predicciéon en un formato adecuado para ser consumido por el
frontend, en particular un objeto JSON con la informacion del diagnostico, el nivel de
confianza y el nombre del archivo procesado. La prueba demostré que la ruta cumplia

con su proposito y proporcionaba datos estructurados de forma coherente.

En el lado del frontend, se realizd una verificacion sobre la barra de progreso (Prueba
P06). La barra debia representar graficamente el porcentaje de confianza obtenido por el
modelo en tiempo real. Se valido que los datos enviados desde el servidor eran captados
correctamente por la interfaz y reflejados en la barra, tanto visualmente como mediante

el valor numérico mostrado.

Otra prueba funcional consistié en comprobar la visualizaciéon de la imagen cargada
(Prueba P07). Una vez que el usuario seleccionaba un archivo vélido, este debia mostrarse
en el visor dentro de la aplicacion. La prueba confirmé que el sistema renderizaba la
imagen junto a los resultados, lo que otorga claridad al proceso de diagndstico para el

usuario final.

El rendimiento del sistema también fue evaluado (Prueba P08). Se midi6 el tiempo total
entre la carga de la imagen y la obtencion del resultado procesado por el modelo. Con
imagenes de aproximadamente 1 MB, el sistema respondié en menos de 10 segundos, lo
cual se considera un tiempo adecuado para aplicaciones web de diagnodstico médico

asistido por IA.

Posteriormente, se realiz6 una prueba de integracion de extremo a extremo (Prueba P09).
Se verificd que todo el flujo, desde la carga de la imagen hasta la visualizacion de
resultados y recomendaciones, se ejecutara de manera continua y sin errores. El sistema

funcion6 correctamente, integrando todos los moédulos de manera armonica.



Después de todo, se probd la compatibilidad de la aplicacion en diferentes navegadores

(Prueba P10). Se accedio desde Chrome, Firefox y Microsoft Edge, confirmando que en

todos ellos la aplicacion cargaba y funcionaba de manera correcta, con la misma fluidez

en las funcionalidades principales.

CONCLUSIONES

1.

El entrenamiento del modelo VGG16, ajustado con técnicas de transferencia de
aprendizaje y datasets médicos validados, demostr6é que es posible alcanzar una
precision diagnodstica elevada en la clasificacion de tumores cerebrales. Esto
confirma la viabilidad técnica del uso de modelos de aprendizaje profundo para
tareas de diagnostico asistido, garantizando resultados consistentes y confiables

en escenarios de prueba controlados.

El desarrollo de la aplicacion web permiti6 integrar de manera efectiva el modelo
de TA con una interfaz amigable, asegurando que usuarios sin conocimientos
técnicos puedan interactuar con la plataforma y obtener resultados claros y
comprensibles. La simplicidad en el disefio contribuye a la accesibilidad y

fomenta el uso de la herramienta en entornos médicos y no médicos.

La evaluacion funcional del sistema demostréo que la herramienta es capaz de
procesar imagenes con eficiencia, manteniendo tiempos de respuesta aceptables y
una precision diagnodstica alta en los escenarios de validacion. Estos resultados
evidencian que la aplicacion no solo es técnicamente robusta, sino también
potencialmente util en contextos clinicos y comunitarios, especialmente en

lugares con limitada disponibilidad de especialistas.



4. La propuesta presenta un potencial impacto positivo en el ambito de la salud

publica, especialmente en contextos con limitado acceso a especialistas y equipos
de diagnostico avanzado. Aunque no sustituye la evaluacion médica profesional,
puede constituir un apoyo relevante para la deteccion temprana y la referencia

oportuna a atencion especializada.

El desarrollo de la aplicacion web para la deteccion temprana de tumores
cerebrales cumplid6 de manera satisfactoria el objetivo general y los objetivos
especificos planteados. Se implement6 un modelo de ML basado en la
arquitectura VGG16, entrenado y validado con imagenes de resonancia magnética
(MRI), alcanzando un rendimiento adecuado para la clasificacion preliminar en

cuatro categorias: glioma, meningioma, tumor pituitario y ausencia de tumor.

RECOMENDACIONES

1.

Se recomienda ampliar el entrenamiento del modelo con datasets mas
heterogéneos y representativos de distintas poblaciones, con el fin de mejorar la
generalizacion y evitar sesgos diagnosticos. Ademads, seria pertinente explorar

arquitecturas mas modernas para comparar y optimizar el rendimiento.

Se recomienda implementar pruebas de usabilidad con usuarios reales, para
identificar posibles mejoras en la experiencia de uso. Ademads, incorporar
elementos de accesibilidad universal (contrastes de color, soporte para lectores de
pantalla) garantizaria una mayor inclusion y ampliaria el rango de usuarios

potenciales.

Se recomienda realizar pruebas piloto en colaboracion con instituciones médicas,

de forma que se validen los resultados en condiciones clinicas reales. Asimismo,



establecer protocolos de actualizacion del modelo y auditoria periddica de su
desempefio permitira mantener la confiabilidad y relevancia de la herramienta a

largo plazo.

4. Ampliar y diversificar el conjunto de datos de entrenamiento incorporando
imagenes provenientes de centros médicos locales, asi como explorar otras
modalidades de imagen, como la resonancia magnética funcional y la tomografia

computarizada.

5. Mejorar la experiencia del usuario mediante la inclusion de funcionalidades de
accesibilidad para personas con discapacidades visuales, soporte multilingiie y

traducciones automaticas, ampliando asi el alcance potencial de la herramienta.
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ANEXO A

# Funcidn de aumentacidn de imdgenes
def augment_image{image):

image = Image.fromarray(np.uints{image))

image = ImageEnhance.Brightness(image).enhance(random.uniform(@.8,
1.2)) # Brille aleatorio

image = ImageEnhance.Contrast({image).enhance({random.uniform{@.8, 1.2})
# Contraste aleatorio

image = np.array(image) / 255.@ # Normalizar los wvalores de pixeles al
range [8, 1]

return image

# Cargar imagenes y aplicar aumentacidn
def open_images(paths):
images = []
for path in paths:
image = load_img(path, target_ size=(IMAGE_SIZE, IMAGE_SIZE))
image = augment_image(image)
images.append(image)
return np.array(images)

# Codificacidn de etiquetas (convertir nombres de etiquetas a enteros)
def encode label(labels):

unique_labels = os.listdir(train_dir) # Asegura cbtener etiquetas
Unicas

encoded = [unique_labels.index(label) for label in labels]

return np.array(encoded)

# GRARCAAL de dakes. R, HAkes
def gdatasgnipaths, labels, bakch size=12, epochs=1):
for _ in range(epochs):
for i in range(®, lepipaths), batch.size):
batebaRraths = paths[id, + bakelasizel
SRR RRERR, = GRRRa ARG BaRathaR LR # GRRAG Y BARRIRAR

bakehdabsks, = labels[iad, + bakebasiss]
bakchdabels, - enmrdenlabelibatchodabels) # Codifisac

vield bakch.images. balch.labels, # Enicesar el lake

Codigo 4: Proceso de entrenamiento



# Arquitectura del modelo

IMAGE_SIZE = 128 # Tamafic de la imagen

base.madel, = vGG16(input shape=(IMAGE SIZE, IMAGE SIZE, 3),
SRR AR False . WRARDAS IRARERRL )

# Congelar todas las capas del modelo base VGGle
R, SRUEG 10 BRARARA G AR
SRR ARRE = False

# Permitir el entrenamiento de las dltimas capas del modelo base VaGle
bass.padel laveral -2] - feaioahls = True
bass.podel davers] -3] -Tnaioahle = True
bass. padel laveral -4] - foaioahls = True

# Construir el modele final

B = SRAREIRARR )

mpdeleadd(Input (shape=(IMAGE_SIZE, IMAGE _SIZE, 3))) # Capa de entrada
mpdel-add(baze madel) # Agregar el modelc base VGG16

mpde e add (BElatisn )y # Aplanar la salida del modelo base

madel-add (Drnpout(®.3)) # Capa Qrepoyt, para regularizacidn

el add(Dense (128, gebkivalien="pelw')) # Capa densa con activacidn Bgll)
mpdel - add (Dhnpout(@.2)) # Otra capa Drppouk, para evitar sobreajuste
voreleadd(Dense (Jan snlishiinl Shattudic) ). sckivakiaoc' sakioan’)) # Capa
de salida con activacidn sgfimag,

# Compilar el modelo
vedslorrupdle( optindasc-Adam ( loakning.Laks~0 . 000l),
Bekeioa=[ ' spanse catestiralArcucasy 1)

# Parametros

batchasize, = 20

skaps. = ntllen(traioanaths) / batchosize) # Pasos por época
shrchs = 5

# Entrenar el modelo
biatorn = sadel Rit(dafasen(fraitanaths. raindahela
batchasizerbale-size, cRARls-ERARDS) .

ehashsceprclss ShaRnARRERRCI-STERS)

Codigo 5: Creacion del modelo




# 4. Curva ROC y AUC

# Binarizar las etiquetas de prueba y las predicciones para una curva ROC
multiclase

fest.labela bin = label hinarize(feat.labslzcuceded,
ShazassrnRAAranes(den 9z tdstdicrain.din))))

test.predictions bin = test.predictions. # Probabilidades predichas para

cada clase

# Calcular la curva ROC y el AUC para cada clase

fer, er, recuaus = {3 {h 1)
for. 1 in rpange(len(es.Jdskdin(frain.din))):

ferlil, ferlil, _ = recsurve(test.labsle finl:, 1],
fest.predictions. kinl:, 11)

res.aNeli]l = aua(ferlil, ferlil)

# Graficar la curva ROC
plEfigurne(figsdze~(10, 8))
for 1 in pange(len(esaddsddin(train.din)):
pLL et Srnlil, fenrlil, labeld=f.Class {i} (AUC = {nog.auglil:.2f})")

pli.plat([@, 1], [@, 1], Linestyle="--', color="gray') # Linea diagonal
pli kitle("Curva ROC")

pli.xlabel("Tasa de Falsos Positivos")

pliywlabel("Tasa de Verdaderos Positivos™)

el Jegend(des="deuer right")

Rbieahou()

Codigo 9: Analisis del modelo




# Etiquetas de clases

Shissahahels = ['pidnitany’» 'glioma’, 'poiunogr » "DeRiosioms.

gk, dekechanndadisplay (ing.path. madel. IMAge.sice=128):

Funcidn para detectar tumores y mostrar los resultados.

51 no se detecta tumor, muestra “No Tumor™.

De lo contrario, muestra el tipo de tumor predicho y el niwvel de

confianza.

try:

pixeles

de lote

# Cargar y preprocesar la imagen
HHE = SRRARR, HRRa RS FRRES AT (AR A SHAERaRAGR )
img.acray = e tosarnew imgy / 255.@ # Mormalizar los wvalores de

DR ACERY = DRRueaRd.dins (IDg.A00R), axis=@) # Afiadir dimensidn

# Realizar la prediccidn

RERichARDs = RSl REEHISL HNE. A0RAY)

predictad. class.index, = op.acemax(predictions, axis=1)[e]
confidence.acors = oRaman(onadickions, axis=1)[8]

# Determinar la clase
I Gl aRsehAlehal BRACF RS ARG ANIEA] == T DRINBRR ¢
cesilE = “"No Tumor™
AT
CRakn = FaJHmeR: {&hassaiabedal prrdickad - rdrssainden] 1

# Mostrar la imagen con la prediccidn

Shra e ho JRd. TR JnE. 8310 )

plhaanigloff")

BlItihe(F {oasultd (Confianza: {GoRfideREG.Scors * 100:.2F}1%)")
B b )

SHrRbt Bxrspddnn as e:

print{"Error al procesar la imagen:", shpie))

Codigo 11: Creacion del modelo de prediccion




# Ruta principal

= "GET" 'POST'
def
if 'POST
# Verificar si el archivo estd en la solicitud
return
equest files "file'
51 gl us o no ] . .
return
T e
R a Ny St g NN S‘W R N e e Y ILP_D}:.'D_F:ILDERI
WAL WIS
try
R N N R N kA A aTat ey
return "index.html’
£y . 2F1"
il amth=T" fupload=</{ 1t
SRR FiRn as

M Wml index - Htm] I

"Error procesando

imagen. Aseglirese de que es una imagen valida."”

return "index.html’ Mone

1a

Cédigo 16: Aplicacion en flask




ANEXO B

ID de

Descripcion de la

Tipo de

Resultado

Prueba Moédulo Prueba Prueba Entradas Resultado Esperado Obtenido Estado
Verificar que el
fOIAn;lillligloeiZSC:l;ga Acceso a la La interfaz se adapta a
POl Frontend - Visuga lice Prueba de pagina en cada pantalla usando Correcto Aprobado
HTML correctamente en interfaz (UI) movil, tablet y disefio responsivo de P
diferentes PC. Bootstrap.
dispositivos.
Validar que el campo inslzb;(rlli:tn El sistema debe
Frontend - de carga solo acepte Validacion de g mostrar un mensaje de
P02 .S formatos no L Correcto Aprobado
HTML imagenes en entrada ermitidos error y no permitir la
formato .jpg y .png. p carga.
(.txt, .pdf).
C;)erilxll)ir(;):ra:e%?lfeel La imagen es recibida
Backend - Prueba Imagen MRI en el directorio
P03 correctamente la . e X Correcto Aprobado
Flask imagen subida desde funcional valida. temporal del servidor
egl formulario y lista para procesar.
El sistema debe
Validar la prediccion predecir
del modelo IA con Prueba de Imagen MRI correctamente el tipo
P04 Backend - [A . ., con diagnostico Correcto Aprobado
una imagen de prueba precision . de tumor y mostrar
. conocido. .
conocida. porcentaje de
confianza.
Probar la ruta /predict
para garantizar que Imagen valida | Respuesta JSON con
P05 Backend - devuelve los Prueba enviada diagnostico, confianza Correcto Aprobado
Flask resultados en formato funcional mediante y nombre del archivo P
correcto para el POST. procesado.
frontend.
(;/eahi)arr(ellsls rlgfeasirrz Datos de La barra se llena
prog . Prueba de confianza correctamente y
P06 Frontend - JS el porcentaje de . . Correcto Aprobado
confianza del modelo interfaz (UI) enviados desde muestra e} valor
en tiempo real backend. numérico.
Comprobar que la .
Frontend - imagen cargada se Prueba (1 Imagen‘ renqerlzada en
P07 HTML visualice en la interfaz funcional Imagen valida. el visor junto al Correcto Aprobado
después de subirla. resultado.
Medir el tiempo de
Backend - procesamiento desde Prueba de Imagen MRI de | Tiempo total inferior a
Po8 Rendimiento la carga hasta la rendimiento 1 MB. 10 segundos. Correcto Aprobado
entrega del resultado.
Verificar que el flujo
completo (carga de Resultado final
imagen — prediccién mostrado
P09 Full Stack g. . P ., .Prueba .d,e lmag,ep MRI correctamente con Correcto Aprobado
- visualizacién de integracion valida.

resultados) se ejecute
sin errores.

diagnoéstico y
recomendaciones.




P10

Compatibilidad

Verificar el
funcionamiento en
navegadores
diferentes (Chrome,
Firefox, Edge).

Prueba de
compatibilidad

Acceso a la
web en cada
navegador.

La aplicacion carga y
funciona
correctamente en
todos los navegadores
probados.

Correcto

Aprobado

Tabla 7: Disefio de prueba




