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Desenvolupament d’un prototip d’eina d’ajut al diagnostic per el cancer de mama

1 INTRODUCCIO

Al 2020, es va diagnosticar cancer de mama a 2.3 milions de dones arreu del mon, i 685.000 van morir
a causa de la malaltia. Segons la Societat Espanyola d’Oncologia Medica (SEOM) [21], al 2023 es
diagnosticaran 35.001 nous casos de cancer de mama. La deteccié precog d’aquesta malaltia és clau

per millorar les taxes de supervivencia i oferir un tractament efectiu als pacients.

El diagnostic del cancer de mama es basa en una combinacié de diferents metodes i proves mediques
que permeten detectar i confirmar la presencia de la malaltia. Els programes de cribratge estan disse-
nyats per a detectar de manera preco¢ possibles casos de cancer de mama en dones asimptomatiques.
L’objectiu és detectar la malaltia en etapes inicials que és quan els tractaments tenen una major
probabilitat d’exit. La prova d’imatge medica per el cribratge del cancer és la mamografia, a vegades

es combina amb 1’ecografia.

En els darrers anys, els avencos en intel-ligencia artificial i aprenentatge profund han revolucionat
el camp de la deteccié del cancer de mama. La IA s’aplica a ’analisi de mamografies, i altres estudis,

per identificar automaticament possibles irregularitats i ajudar als radiolegs a prendre decisions.

L’objectiu principal d’aquest treball aprofitar les capacitats de la intel-ligencia artificial per intentar
millorar la precisié i l'eficiéncia en la deteccié del cancer de mama. Per aconseguir-ho, seguirem tot
un procés que va des de ’entrenament d’un model d’aprenentatge automatic fins al desenvolupament

d’una aplicacié per a 'ajut del diagnostic de la malaltia.

En primer lloc, entrenarem els models d’aprenentatge automatic amb diferents conjunts de dades
i utilitzant diferents eines d’intel-ligeéncia artificial. Aquestes eines ens ajudaran a crear els models de

manera rapida i eficient.

A continuacié, s’utilitzaran aquests models d’aprenentatge automatic per al desenvolupament de les
aplicacions. Ho farem de dues maneres diferents, utilitzant diferents eines dedicades al desplegament

d’aplicacions.

En conclusio, aquest treball final de grau té com a objectiu desenvolupar una aplicacié per a I’ajut
del diagnostic del cancer de mama, aprofitant les técniques d’analisi d’imatge medica, presents en

diverses eines d’intel-ligencia artificial, per millorar la precisié i 'abast de la deteccié de la malaltia.

2 CONCEPTES PREVIS

A continuacié, es presenten una série de descripcions detallades, amb 'objectiu de proporcionar al
lector d’aquest treball la informacié necessaria per entendre el contingut present en cada un dels

seglients capitols.
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2.1 Cancer de mama

Per poder entendre que és el cancer de mama, primer s’ha de coneixer I’anatomia de la mama. Tal i
com podem veure a la Figura 1, la mama esta composada de 10 a 20 lobuls, els quals es divideixen en
seccions més petites anomenades lobels. Els lobuls sén els que contenen les glandules que s’encarreguen
de la produccié de llet durant la lactancia. La llet passa del lobul al mugré per uns conductes que

s’anomenen ductes galactofors. Trobem també teixit fibros, greix i el miiscul pectoral.
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Figura 1: Anatomia de la mama femenina [21]

A més, les mames tenen vasos limfatics que condueixen als ganglis limfatics. Els ganglis limfatics
son els encarregats de protegir-nos de malalties, atrapant bacteries, cel-lules tumorals i altres substancies
nocives. Cal recordar que el sistema limfatic és similar al sistema sanguini, ens recorren tot el cos

gracies als vasos.

Aixi doncs, el cancer de mama és la proliferacié incontrolada i accelerada de les ceél-lules de I'epiteli
glandular, és a dir, les glandules mamaries que s’encarreguen de produir llet. Son cel-lules que han
incrementat la seva capacitat reproductiva. Aquestes cel-lules cancerigenes poden disseminar-se a
través dels vasos limfatics, o de la sang, i aix{ arribar fins a altres organs del cos. Si aquest tipus de
cel-lules es dispersen poder arribar a adherir-se a altres teixits i creixer, formant el que coneixem com

a metastasi.

Segons la SEOM, Societat Espanyola d’Oncologia Medica, el cancer de mama és el cancer més
freqiient en la dona espanyola tot i que pot apareixer tant en homes com en dones. La realitat és que
més del 99% dels casos sén dones. L’estimacié de nous casos de cancer de mama a Espanya al 2022
és de 34.750 [21]. Es calcula que 1 de cada 8 dones tindra cancer de mama en algun moment de la

seva, vida.

La causa o les causes que fan que una persona tingui cancer de mama encara no estan clares, tot

i que si s’han identificat nombrosos factors de risc associats. Aquests factors de risc son:
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10.

. L’edat. Més edat, més risc.

Haver patit un cancer de mama invasiu.

Hiperplasia atipica. Es una acumulacié de cél-lules als ductes i lobuls mamaris.

Pit amb molta densitat mamaria.

Factors reproductius. No haver estat embarassada mai, aparicié de la menopausa tard, ..
Terapia hormonal substitutiva. Prendre estrogens, progesterona, ..

Exposicié a radiacions ionitzants.

Consum d’alcohol.

Obesitat.

Predisposicié genetica. Antecedents familiars o mutacions genétiques.

El cancer de mama és un important problema de salut a Espanya, tant per la seva elevada incidencia

i mortalitat, com per els seus efectes fisics, psicologics i economics. Tot i que hi han avencos diagnostics

i terapeutics, el seu pronostic depen de l'estat de la malaltia en el moment de la deteccié. Per aquest

motiu, els programes de cribratge (diagnostic), la millora dels tractaments i l'estadi en el que es

diagnostica la malaltia sén factors que influeixen en la supervivencia.

Per exemple, un cancer de mama en estadi I és un cancer en una etapa inicial, i un cancer de mama

en estadi IV, és un cancer bastant avancat que s’ha estes per altres parts del cos. Si es diagnostica la

malaltia en estadi I, la supervivéncia és més del 98%, mentre que si es diagnostica en un estadi IV, la

supervivencia és del 24%.

Les proves d’imatge sén les que s’utilitzen per a ’estudi i el diagnostic de patologies de la mama.

Aquestes proves sén:

e Mamografia: aquesta prova fa s dels raigs X per a la deteccié d’anomalies a la mama. No sén

fiables al 100%. Poden produir ombres sospitoses que poden ser diagnosticades com a malignes,

quan no ho sén, falsos positius, o es poden obviar lesions malignes, falsos negatius.

Ecografia: aquesta prova utilitza els ultrasons per a produir una imatge. Moltes vegades aquesta
técnica complementa la mamografia, ja que es poden distingir lesions quistiques, sén lesions
plenes de liquid normalment no tumorals, de lesions solides, més sospitoses. L’ecografia també
pot valorar l'estat dels ganglis limfatics de l'axil- la, que és el primer lloc de disseminacié del

cancer de mama.

Ressonancia magnetica nuclear (RMN): aquesta prova utilitza els camps magnetics per a obtenir
imatges. Es molt til i necessaria en dones amb un teixit mamari dens, dones amb mutacié del

gen BRCA o dones que porten protesis de silicona.
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Figura 2: a. Ecografia [6] b. RM de mama [11] c. Mamografia

Es mostra un exemple visual d’aquests tipus d’imatges a la Figura 2.

La mamografia és la prova de cribratge més efectiva per a dones amb un risc mitja. Els programes
de cribratge mitjangant mamografia aconsegueixen una disminucié en la mortalitat per cancer de
mama. Actualment, totes les Comunitats Autonomes tenen programes de cribratge poblacional de

cancer de mama.

Sempre que existeixi la sospita de cancer de mama, bé per una exploracié fisica o bé per una
mamografia de rutina o cribratge, s’inicia un estudi per a confirmar o rebutjar aquesta sospita. Les

proves d’imatge orienten sobre el diagnostic, perd sempre es necessita d’una confirmacié amb biopsia.

2.2 Intel-ligencia artificial

La intel-ligeéncia artificial és un area d’estudi i desenvolupament de tecnologia que cerca crear sistemes
capagos de realitzar tasques que normalment necessiten la intel-ligéncia humana com el reconeixement

d’imatges.

A continuacié, s’explicaran subconjunts de la TA per a la millor comprensié d’aquest treball.
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2.2.1 Machine Learning

L’aprenentatge automatic, també conegut com machine learning en angles, és una branca de la in-
tel-ligéncia artificial que es centra en el desenvolupament d’algorismes i models que permeten als

ordinadors aprendre i prendre decisions basades en dades.

Es basa en la analisis de patrons i la construccié de models estadistics a partir de dades d’en-
trenament, en lloc de seguir instruccions especifiques o haver sigut programades explicitament per

I'ocasié.

Existeixen diferents categories en ’aprenentatge automatic, sent les més comunes:

e Aprenentatge supervisat: s’entrena un model utilitzant les dades d’entrada juntament amb les
corresponents etiquetes. L’objectiu és que es puguin fer prediccions amb 'ajuda d’aquestes

dades d’entrada.

e Aprenentatge no supervisat: el model s’entrena utilitzant només dades d’entrada sense sortides

etiquetades. L’objectiu és trobar patrons, estructures o agrupacions en les dades sense una guia.

e Aprenentatge per reforg: el model aprén a prendre decisions Optimes en un entorn interactiu. Es
basa en aprendre a traves de la interaccié continua amb ’entorn i la retroalimentacié en forma

de recompenses o castigs.

L’aprenentatge automatic s’utilitza en diverses arees com el reconeixement de veu, la visié per
computador, el processament de llenguatge natural, el diagnostic medic i moltes altres. Permet a
les maquines aprendre i adaptar-se a partir de dades, el que pot donar a lloc resultats precisos i

automatitzar tasques complexes.

2.2.2 Deep Learning

L’aprenentatge profund, també conegut com Deep Learning en angles, és una subbranca de I'aprenen-
tatge automatic (Machine Learning) que es centra en la construccié i entrenament de xarxes neuronals

artificials profundes.

Aquestes xarxes neuronals artificials sén models que estan inspirats en el funcionament del cervell
huma. Estan formades per capes d’unitats que s’anomenen neurones, i cada neurona s’encarrega de

fer calculs i transmetre les senyals a traves de les connexions.

La profunditat de les xarxes neuronals és la caracteristica principal de I'aprenentatge profund,
que vol dir que tenen diverses capes amagades entre la capa d’entrada i la capa de sortida. Aquesta
estructura en capes permet a les xarxes neuronals aprendre i extreure automaticament caracteristiques

i representacions de major nivell a partir de les dades d’entrada, aixo és pot veure representat a la
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HIDDEN

OUTPUT

Figura 3: Estructura de capes de les xarxes neuronals artificials [8]

Figura 3, on tenim les capes d’entrada (Input), les capes amagades (Hidden), i per ultim, les capes de

sortida (Output). Gracies a aquesta estructura ha sigut capag de predir Uentrada, imatge d’un gos.

L’aprenentatge profund ha evidenciat ser molt efectiu en tasques de reconeixement de patrons
complexos, com el reconeixement d’imatges, el processament de llenguatge natural i la visié per
computador. Al utilitzar grans conjunts de dades d’entrenament i poder computacional, les xarxes
neuronals profundes poden aprendre a classificar i reconeixer patrons amb una capacitat i precisié de

propagacié impressionants.

Resumint, 'aprenentatge profund és una subcategoria de 'aprenentatge automatic que es basa en
xarxes neuronals artificials profundes. Permet a les maquines extreure i aprendre automaticament
representacions i caracteristiques de les dades, el que ens permet fer tasques de reconeixement de

patrons complexos.

2.2.3 Xarxes neuronals convolucionals

Les xarxes neuronals convolucionals, o més conegudes com a CNN (Convolutional Neural Networks)
son un tipus especialitzat d’arquitectura de xarxes neuronals profundes. Sén estructures dissenyades
per extreure caracteristiques i realitzar tasques de processament d’imatges. Estan compostes per capes

de convolucio, activacié, pooling i capes totalment connectades.

En les CNN, les capes de convolucié apliquen filtres, també anomenats kernels, per extreure carac-
teristiques locals de la imatge, mentre que les capes d’activacié introdueixen no linealitat a la xarxa.
Les capes de pooling redueixen les dimensions espacials de les caracteristiques, disminuint la quantitat
de parametres i la complexitat computacional. Per 1ltim, les capes totalment connectades classifiquen

les caracteristiques extretes en categories especifiques.
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2.2.4 Models/Arquitectures

Existeixen diferents arquitectures de CNN conegudes, com LeNet, AlexNet, VGGNet, GooLeNet (In-
ception), ResNet i DenseNet, entre d’altres. La diferencia entre aquestes arquitectures és la quantitat
de capes, la distribucié de les capes i la complexitat de la xarxa. Cada arquitectura té les seves
propies caracteristiques i s’utilitza en diferents situacions segons les necessitats del problema. A més,

es tracten de models preentrenats.

Un model preentrenat, significa que ha sigut entrenat préviament amb grans conjunts de dades,
com ImageNet, que conté milions d’imatges i milers de categories diferents. Durant l’entrenament,
les arquitectures, o els models, aprenen a extreure caracteristiques importants per a la classificacid

d’objectes.

Aquestes arquitectures s’han desenvolupat per millorar el rendiment i la precisié de les CNN en
tasques de classificacié d’imatges, deteccié d’objectes, segmentacié semantica i altres reptes relacionats

amb el processament d’imatges.

2.2.5 Metriques

En un context general, les méetriques sén mesures o indicadors utilitzades per quantificar, avaluar o

comparar diversos aspectes o caracteristiques d’un sistema, procés, rendiment, resultat, etc.

En el context d’aquest treball, les metriques sén utilitzades per avaluar ’exercici i qualitat dels
models i algorismes. Les utilitzarem per mesurar i comprendre el rendiment d’un model en funcié de

les dades d’entrada i les sortides, que en aquest cas seran prediccions generades.

Existeixen diferents tipus de metriques depenen del problema i del tipus de dades que s’analitza.

Les que utilitzarem seran:

e Matriu de confusié (Confusion Matrix): és una taula que s’utilitza per visualitzar la practica
d’un model de classificacié, podem veure un exemple a la Figura 4. Es til per veure com

classifica les imatges en diferents categories. Aquestes categories sén:
— Vertaders positius (True Positive): clarrificades correctament com a positives
— Vertaders negatius (True Negative): classificades correctament com a negatives
— Falsos positius (False Positive): classificades incorrectament com a positives

— Falsos negatius (False Negative): classificades incorrectament com a negatives

e Sensibilitat (Sensitivity): és la proporcié de vertaders positius respecte del nimero total de

positius. Es calcula amb la segiient féormula:

TP
g, 1
Sensibilitat TPLEN (1)
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Figura 4: Matriu de confusié [18]

e Especificitat (Specificity): és la proporcié de vertaders negatius respecte del nimero total de

negatius. Es calcula amb la segiient férmula:

TN

—_— 2
TN+ FP 2)

Especi ficitat =

e Precisié (Accuracy): és la capacitat d’'un model per realitzar prediccions correctes en comparacié

amb el total de prediccions realitzades. Es calcula amb la segiient férmula:

. TP+ TN -
TS0 = TP Y TN + FP+ FN

e Corba ROC (Receiver Operating Characteristic): és una representacié grafica de la sensibilitat

davant de ’especificitat per a un sistema classificador binari.

e Area sota la corba (AUC, Area Under the Curve): es calcula a partir de la corba ROC i
proporciona la mesura de la capacitat general de discriminacié del model. Pren valors entre 0 i

1, on els valors propers a 1 indiquen un millor rendiment del model.

2.3 Programari
2.3.1 Python

Python [22] és un llenguatge de programacié interpretat i d’alt nivell. Es molt popular gracies a la
seva facilitat d’'us i la seva llegibilitat. Es destaca per tenir una sintaxi clara i llegible, aixo facilita

Iescriptura i comprensié del codi.

Python és un llenguatge interpretat, el que significa que el codi font s’executa directament per un

intérpret sense la necessitat d’'una compilacié previa. Aixo fa més rapid el procés de desenvolupament.

A més, té una biblioteca estandard extensa que ocupa una amplia varietat d’arees, des de la

manipulacié d’operacions matematiques fins a accés a bases de dades i desenvolupament web. Aquesta

10
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biblioteca estandard dona al programadors una gran quantitat d’eines i funcionalitats preparades per

utilitzar-se.

Python s’utilitza en una gran varietat d’aplicacions, des de scripting i desenvolupament web, fins
a analisis de dades i aprenentatge automatic. La seva versatilitat i facilitat d’ds han ajudat al seu

creixement 1 reconeixement continu.

2.3.2 Jupyter Notebook

Jupyter Notebook [12] és una aplicacié web de codi obert que permet crear i compartir documents
interactius que contenen codi, visualitzacions, text explicatiu i altres elements. Es un eina molt

utilitzada en investigacid, educacio i ciencia de dades.

Els documents de Jupyter Notebook s’organitzen en cel-les, on cada cel-la pot contenir tant text
com codi. Aix0 permet unir explicacions de text amb fragments de codi executable en el mateix docu-
ment. Els usuaris poden executar i modificar el codi en temps real, el que fa més facil I’experimentacié,

la analisis de dades i la generacié de resultats.

Jupyter Notebook es caracteritza per suportar diferents llenguatges de programacio, tot i que es
va originar amb Python, es compatible amb altres llenguatges com sén R, Julia, Scala, etc. També
permet explorar i presentar les dades de forma més dinamica i comprensible, facilita la creacié de

visualitzacions interactives com grafics, taules i mapes.

Els notebooks de Jupyter es poden compartir facilment, ja sigui enviant ’arxiu del notebook o
utilitzant serveis al nivol com GitHub. Aixo permet la col-laboracié entre miiltiples usuaris, qui poden

veure, executar i modificar els notebooks de manera col-laborativa.

Jupyter Notebook s’executa en un navegador web i proporciona una arquitectura client-servidor

per interactuar amb els notebooks.

2.3.3 Fast.ai

Fast.ai [10] és una biblioteca d’aprenentatge automatic. Va ser desenvolupat amb l'objectiu d’accelerar
I’aprenentatge automatic, permetent als desenvolupadors crear models d’aprenentatge profund de

manera rapida i eficient.

Fast.ai es basa en Python i utilitza altres biblioteques populars d’aprenentatge automatic, com
PyTorch, per facilitat la implementacié de models complexes d’aprenentatge profund. La biblioteca
proporciona una interficie d’alt nivell que simplifica el procés de construccid, entrenament i desplega-
ment de models, el que la fa accessible per usuaris amb diferents nivells d’experiéncia en aprenentatge

automatic.

11
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2.3.4 Hugging Face Spaces

Hugging Face [7] és una plataforma web amb més de 120.000 models, 20.000 conjunts de dades i
50.000 aplicacions de demostracié (Spaces). Tots ells sén de codi obert i estan a ’abast del ptblic en
una plataforma en linia. Qualsevol pot explorar, experimentar, col- laborar, compartir i construir en

aquesta plataforma a través del Machine Learning.

Hugging Face Spaces és un subapartat de la plataforma, en el qual es permet als usuaris crear i
compartir entorns interactius, aplicacions. Els usuaris poden crear aquests espais de treball virtuals,
Spaces, on poden col-laborar, compartir idees i treballar en projectes en temps real aprofitant les
capacitats de la plataforma, desenvolupament d’intel-ligencia artificial 1 processament de llenguatge

natural.

A més, Spaces ofereix als usuaris una interficie inuitiva i amigable que esl permet interactuar amb
altres usuaris, fer preguntes, obtenir feedback i aprendre d’altres. També s’integra amb altres eines

populars de la plataforma Hugging Face com son els models preentrenats.

En resum, Hugging Face Spaces és una plataforma en linia que permet als usuaris crear espais de

treball col-laboratiu per a compartir idees, col-laborar en projectes i experimentar amb models.

2.3.5 MONAI Deploy

MONALI [19] (Medical Open Network for AI) és una biblioteca de codi obert i plataforma d’aprenen-
tatge profund, Machine Learning, especificament dissenyada per al processament d’imatges mediques.
Va ser desenvolupada per el Laboratori d’Imatges i Computacié Biomeédica de I’Hospital d’Investiga-
cié St. Jude en col-laboracié amb altres centres d’investigacié i NVIDIA, 'empresa de software que
dissenya unitats de processament de grafics, interficies de programacié d’aplicacions per a la ciencia

de dades i computacié d’alt rendiment.

MONALI esta dissenyat per facilitar la investigacié i el desenvolupament d’algorismes d’aprenentage
automatic (Machine Learning) i d’aprenentatge profund (Deep Learning) en el camp de la investigaci6
medica. Proporciona eines i funcionalitats que ajuden als investigadors i desenvolupadors a treballar

amb dades mediques, entrenar models d’aprenentatge automatic i avaluar el rendiment dels models.

MONALI Deploy [4] vol convertir-se en l'estandard per desenvolupar, empaquetar, provar, desplegar
i executar aplicacions mediques d’intel-ligencia artificial (IA) en producciod clinica. El que fa MONAT
Deploy és crear un conjunt de pasos intermedis en els que els investigadors i metges poden confiar en

les técniques i enfocs utilitzats amb la IA.

Podem dir que MONAI Deploy és un eina que simplifica el proces de transformar models d’inves-

tigacié en aplicacions practiques i accessibles. Es una molt bona opcié per a implementar solucions
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d’intel-ligéncia artificial en I’ambit medic.

2.3.6 Anaconda

Anaconda [2] és una plataforma de distribucié de codi obert que s’utilitza principalment per al pro-
cessament i analisi de dades. Esta dissenyada per facilitar la gestié6 de paquets, la creacié d’entorns

de desenvolupament i '’execucié d’aplicacions en llenguatges de programacié com sé6n Python i R.

La principal avantatge és la seva capacitat per gestionar de manera eficient les dependencies i
configuracions de software necessaries per projectes de ciéncia de dades i analisi. A més, proporciona
un administrador de paquets anomenat conda que facilita la instal-lacid, actualitzacié i eliminacié de

paquets i llibreries.

També inclou un conjunt de més de 1.500 paquets de codi obert com NumPy, Pandas, TensorFlow
i SciPy, entre d’altres. Aquests paquets s6n molt utilitzats en aprenentatge automatic (Machine

Learning), visualitzacié de dades, analisi estadistic i computacié cientifica.

2.3.7 Entorns virtuals

Un entorn virtual, o virtual enviroment com es coneix en angles, és una eina que s’utilitza per crear
un entorn aillat i independent en un sistema informatic, on es poden instal-lar i gestionar diferents

versions de paquets, biblioteques i dependencies de software.

Quan es treballa en desenvolupament de software, a vegades es necessari treballar en multiples
projectes que poden requerir diferents versions de les mateixes biblioteques o dependencies. En aquest
moment es on es fan servir els entorns virtuals. Permeten crear un espai separat on es poden instal-lar
i mantenir els paquets necessaris per un projecte especific sense interferir amb altres projectes o el

sistema operatiu.

Al crear un entorn virtual, es crea una carpeta on hi ha una copia aillada de la versié de Python,
o un altre llenguatge de programacié, i les biblioteques i dependéncies que es necessiten. Aixo permet
que cada projecte tingui el seu propi entorn aillat amb la seva configuraci6 especifica. Es poden instal

lar, actualitzar o eliminar paquets sense afectar altres projectes.

Aixi doncs, un entorn virtual és un espai aillat on es pot instal -lar i gestionar versions concretes

de paquets i biblioteques per un projecte.
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2.3.8 Docker

Docker [5] és una plataforma de codi obert per automatitzar el desplegament i ’administracié d’apli-
cacions en entorns aillats anomenats contenidors. Un contenidor és una unitat portatil i lleugera que

conté tot el necessari per executar una aplicacié. Conté el codi, les biblioteques i les dependencies.

La tecnologia de contenidors Dockers proporciona una forma solida i reproduible d’empaquetar una
aplicacié i totes les seves dependeéncies en una sola imatge. La imatge es pot executar en qualsevol

entorn amb Docker instal-lat, el que permet que sigui facil de transferir.

Utilitzant Docker pots crear, distribuir i executar aplicacions de manera facil i rapida, ja que les
imatges dels contenidors sén autonomes i no depenen de la configuracié del sistema amb el que s’esta

executant.

En poques paraules, Docker és una tecnologia de contenidors que simplifica ’administracié i des-
plegament d’aplicacions al oferir-nos un entorn portatil i aillat per a la seva execucié. Aixo facilita la

implementacié rapida i estable d’aplicacions en diferents entorns.

3 ESTAT DE L’ART

Els primers sistemes CAD (Computer Aided Detection) van apareixer a la decada de 1960 i el seu
objectiu era ajudar a combatre els errors humans i optimitzar la cerca de cancers en imatges que

presentaven un teixit mamari dens. Hi ha dos tipus de sistemes CAD, el de deteccid i els de classificacid.

La primera versié de CAD per mamografia va ser aprovada per I’Administracié d’Aliments i Medi-
caments d’EE.UU. al 1998. La intencié original dels primers sistemes CAD era detectar cancers subtils
que, d’un altra manera, els radiolegs podrien haver passat per alt. Les primeres versions d’aquests
sistemes CAD s’anomenen CAD tradicionals. El CAD tradicional es centra en la deteccié d’anomalies
com masses, asimetries, calcificacions i distorsions. Es va concebre com a segon lector en el context
de la doble lectura, que representa un estandard d’atencié en paisos europeus i ajuda a augmentar la

detecci6 de cancer de mama.

Tot i que els CADs tradicionals van sorgir aviat, la seva fallida es va deure a algunes limitacions
tecniques. Es basaven en recursos informatics limitats, és a dir, unitats de processament central (CPU)
més lentes i falta de processament paral-lel. Estaven entrenats amb conjunts de dades molt petits,
ja que hi havia poca disponibilitat de mamografies digitals i utilitzaven examens amb mala qualitat
d’imatge, utilitzaven pel-licules digitalitzades. L’aplicacié resultant no era tan robusta com podria
haver sigut. La insuficient capacitat de processament informatic també va impedir que funcionessin

plenament per avaluar multiples vistes monografiques o integrar estudis previs.
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Referencia | Base de dades Resultats
Zhu et al. [27] (2016) | INBreast AUC = 0.858
Kooi et al. [16] (2016) | Programa de cribratge als Paisos Baixos AUC = 0.941
Teare et al. [24] (2017) | DDSM i ZMDS AUC = 0.922
Al-masni et al. [17] (2017) | DDSM AUC = 0.965
Kim et al. [14] (2017) | Multiinstitucional AUC = 0.903-0.906
Geras et al. [9] (2018) | Propia AUC = 0.688
Ribli et al. [23] (2018) | DDSM i INBreast AUC =0.95
Chougrad et al. [3] (2018) | DDSM, BCDR i INBreast AUC = 0.98
Kim et al. [15] (2020) | Multiinstitucional AUC = 0.959

Taula 1: Sistemes CAD. DDSM = Digital Database for Screening Mammography, ZMDS = Zebra
Mammography Dataset, BCDR = Breast Cancer Digital Repository. AUC = Area Under the Curve

Els CADs tradicionals no estaven dissenyats per a la retroalimentacié i 'aprenentatge continu,
no milloraven el seu rendiment de forma independent. La limitacié més important és que el CAD
tradicional es basa en I’experiéncia humana com a estandard de referéncia, que no sempre és la veritat

absoluta.

Els sistemes CAD basats en aprenentatge profund (Deep Learning) ja no requereixen de tanta
ajuda humana, aprenen a diferenciar les caracteristiques que millor prediuen els resultats de forma
independent i poden ser capagos d’identificar noves caracteristiques no conegudes. La capacitat de
retroalimentacié i aprenentatge continu permet que el CAD millori amb el temps. Els algorismes
de DL es poden entrenar per reconeixer patrons de dades d’imatge, correlacionar-los amb dades que
sabem segur que sén tumors i avaluar els riscos quan es reconeix un patrd similar, és a dir, poder

predir la probabilitat de cancer.

Aquest canvi en el disseny dels CAD es possible gracies als avencos en tecnologia informatica,
ciencia de dades i desenvolupament d’algorismes. La velocitat de processament i la memoria dels
ordinadors han augmentat exponencialment, gracies a les unitats de processament grafic més rapides

i al processament paral-lel.

Els sistemes CAD en mamografia han evolucionat des de els seus inicis en la deteccié de masses
i microcalcificacions fins a sistemes més avancats que integren intel-ligencia artificial i aprenentatge
profund (Deep Learning). Aquests sistemes ajuden als radiolegs en la deteccié precog i 'analisi de
lesions mamaries, millorant la precisié i eficiencia en el diagnostic del cancer de mama. A la Taula
1 podem veure un resum dels sistemes CADs desenvolupats ens els darrers anys, les bases de dades

utilitzades per al seu desenvolupament, totes de mamografies, i la seva precisio i rendiment.

Tots els sistemes CAD de la Taula 1, sén sistemes detectors o classificadors de cancer de mama

d’imatges de mamografia. Les segiients bases de dades estan composades de:
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INBreast — 410 imatges

e DDSM — més de 6.000 imatges

ZMDS — 1.739 imatges

BCDR - 600 imatges

Zhu et al. [27] van desenvolupar un classificador, utilitzant la base de dades de INBreast. Per

I’entrenament del model classificador van fer servir I’arquitectura preentrenada Multiinstance.

Els treballs de Al-masni et al. [17] i Ribli et al. [23] proposen desenvolupar un sistema detector
i classificador simultani. Tots dos van fer servir la mateixa base de dades de DDSM, pero diferents

models preentrenats. Els primers van utilitzar YOLO (You Only Look Once) i els altres Faster R-CNN.

La resta de treballs van proposar el desenvolupament d’un sistema CAD per a la deteccié del
cancer de mama. Mentres que Teare et al. [24], Al-masni et al. [17], Ribli et al. [23], Chougrad et
al. [3] i Kim et al. [15] proposen utilitzar la mateixa base de dades per a l’entrenament del model,
DDSM, Geras et al. [9], Kooi et al. [16] i Kim et al. [14] ho fan utilitzant bases de dades propies. Molts
d’aquests treballs plantejen utilitzar bases de dades combinades, és a dir, utilitzar diferents bases de
dades provinents de diferents centres o institucions. La majoria utilitza arquitectures similars com

sén ResNet, VGG (Visual Geometry Group) i Inception (Google).

4 HIPOTESIS I OBJECTIUS

4.1 Pregunta de recerca

Una possible pregunta de recerca per aquest treball final podria ser la segiient:

Podriem ser capacos de desenvolupar, amb els coneixements adquirits durant el Grau, un eina per

a l’ajut al diagnostic del cancer de mama?

4.2 Hipotesis

La hipotesis seria:

Els sistemes CAD per el diagnostic de cancer de mama poden ajudar als radiolegs a millorar el

diagnostic en proves de mamografia provinents de programes de cribratge.

16



Desenvolupament d’un prototip d’eina d’ajut al diagnostic per el cancer de mama

4.3 Objectiu

Els objectius s’han formulat tenint en compte la pregunta de recerca i la hipotesis plantejades anteri-

orment.
Per tant, I'objectiu principal del treball és el segiient:

Desenvolupar un eina per a I’ajut al diagnostic del cancer de mama des del comengament, passant
per totes les seves etapes. Des de la implementacié dels algorismes fins al desplegament d’aquests.
Veurem el procés de dues aplicacions diferents, una per a la classificacié de lesions tumorals en imatges

d’ecografia i 'altre per a la deteccié del cancer de mama en imatges de mamografia.

5 MATERIALS I METODES

5.1 Bases de dades

A continuacié descriurem les dades que s’han utilitzat per desenvolupar aquest projecte:

5.1.1 Ecografia

Aquesta base de dades esta formada per un total de 116 imatges d’ecografia. Totes les imatges s6n

tumorals, és a dir, hi apareix un tumor. Es divideixen de la segiient manera:

e 54 imatges CYST - Cist, benigne
e 31 imatges FA — Fibroadenoma, benigne

e 31 imatges IDC — Carcinoma Ductal Invasiu, maligne
Les dades van ser recollides a 'UDIAT [26] Centre Diagnostic de I'Hospital Universitari Parc

Tauli [25]. Es troben en una base de dades piblica. Es va utilitzar un ecograf de la marca SIEMENS

per a l'adquisicié d’aquestes imatges.

5.1.2 Mamografia

La base de dades que s’ha utilitzat en aquest treball consta de 2.767 imatges de mamografia que

provenen d’un challenge de Kaggle [13]. Es divideixen de la segiient manera:

e 2058 imatges - Casos normals
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e 709 imatges - Casos amb cancer

Les dades estan extretes del challenge RSNA Screening Mammography Breast Cancer Detection [13].
La base de dades original es composa d’un total de 54.713 imatges de mamografia, perd per aquest
treball, s’ha utilitzat una petita part d’aquesta base de dades. Les dades provenen de dos hospitals
diferents, pero no s’especifica el lloc ni la marca dels mamografs que s’han usat. El que si que sabem
és que al primer hospital hi ha 3 mamografs i al segon hospital hi ha 7 mamografs, sén amb els que

s’han realitzat les imatges.

Sabem també que d’un mateix pacient tindrem com a minim 4 imatges, que son les que corresponen.
En alguns casos, el numero d’imatges per pacient és superior, podem suposar que és per que s’han

necessitat repetir algunes, o que hi ha diferents controls d’un mateix pacient.

5.2 Normativa i aspectes legals

Tenint en compte que es tracta de dades d’accés public podem tenir la certesa que aquestes han passat

per el corresponent comite d’etica.

Les bases de dades que s’utilitzen en aquest projecte estan a l’abast public. En el punt anterior

s’explica la procedéncia d’aquestes.

Al tractar-se de dades publiques han de complir amb la normativa de privacitat i proteccié de

dades, és per aquest motiu que les dades ja ens han arribat completament anonimitzades.

Aquestes bases de dades han sigut previament revisades i aprovades per els comites d’etica cor-
responents, garantitzant aixi que 1'is de les dades es realitzi de manera ética i respectant els drets de

privacitat dels pacients que han participat en la recollida d’aquestes dades.

5.3 Metodologia

En aquest apartat s’explicara pas per pas la feina realitzada per el desenvolupament i compliment
de I'objectiu d’aquest treball final de grau. L’objectiu s’ha especificat anteriorment pero, tal i com

s’observa a la Figura 5, podem veure un resum grafic d’aquest.

Hem d’esmentar que tots els codis dels quals es parlaran en aquest apartat, es podran trobar a

I’Annex d’aquest treball.
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MODELS DEPLOY
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Figura 5: Diagrama de la metodologia proposada

5.3.1 Models

El primer pas va ser crear el model de classificacié/prediccié amb la base de dades corresponent a

cada cas. Aquest model es va crear emprant Jupyter Notebook i Python.

Els models corresponen a: classificador per la base de dades d’ecografia i de deteccié per a la base
de dades de mamografia. Com lobjectiu principal no era crear un model predictiu/classificador, el
que varem fer és un codi ben senzill, utilitzant la biblioteca fast.ai. Aquesta biblioteca ens va permetre

crear dos models de manera rapida i eficient fent s de I'aprenentatge profund.

Com les dades s6n desbalancejades, és a dir, tenim moltes més imatges d’una classe que de l'altre,
en el cas de les mamografies, i per les d’ecografia tenim poques imatges, el que vam fer servir va ser
funcions de fast.ai les quals en permeten fer un augment de dades, que és el que es coneix com a data
augmentation en angles. El que fa aquest augment de dades és generar més imatges a partir de les
que ja tenim, és a dir, aplica modificacions per crear noves versions d’aquestes imatges. La finalitat

és augmentar la quantitat i diversitat de les dades que el nostre model utilitzara per I’entrenament.

S’han utilitzat diverses funcions facilitades per la biblioteca fast.ai per a realitzar ’entrenament
dels nostres models. Hem fet servir arquitectures de xarxes neuronals préviament entrenades, és a dir,
preentrenades. L’arquitectura utilitzada ha sigut alexnet, que és la que ens ha donat millors resultats.

Previament, n’haviem provat d’altres, com ResNet.

Una vegada ha estat entrenat el model, I'hem exportat en un tipus de fitxer anomenat .pkl. Un
arxiu .pkl és un arxiu en Python que conté una representaci6 serialitzada d’un objecte, el que permet
guardar i recuperar objectes de Python de manera eficient. Aquest arxiu ens ajudara a ’hora de crear

les aplicacions en Hugging Face.
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5.3.2 Deployment

El Deployment, o en catala desplegament, és el procés d’implementar i posar en marxa una aplicacio,
servei o sistema en un entorn de produccié. Es I’etapa final del cicle de vida del desenvolupament de

software, on el producte acabat va des de un entorn de desenvolupament a un entorn d’us real.

L’objectiu és col-locar el model en un entorn, sense necessitat d’instal-lar llibreries, per a que
sigui facil fer inferéncia, pensant en un usuari final. La inferéncia és el procés d’utilitzar un model
entrenat per realitzar prediccions sobre noves dades d’entrada, aplicant els coneixements adquirits

durant ’entrenament.
HUGGING FACE SPACES

Comengarem explicant com es van desenvolupar les aplicacions a la plataforma web de Hugging
Face. Només ho explicarem una vegada, tot i que hem fet dues aplicacions, una per les imatges

d’ecografia i l'altre per les imatges de mamografia.

Per a la realitzacié d’aquestes aplicacions, es va seguir el tutorial de Tanishq Abraham: Gradio +

HuggingFace Spaces: A Tutorial [1].

Abans de fer cap cosa, ens vam assegurar que tenim un compte a la plataforma Hugging Face.
Una vegada varem comprovar que tenim compte, o per defecte ens el vam fer, vam poder comencar a
crear un Space. S’ha de triar un nom per el repositori on hi haura la nostra aplicacié, un SDK que
és el Software Developement Kit, utilitzarem Gradio, i per tltim, fer el nostre repositori ptublic, per a

que altres usuaris puguin accedir-hi i provar-lo.

Superat el primer pas, varem clonar el nostre repositori d’Spaces en un directori local del nostre
ordinador, aix0 ens permet modificar més facilment els arxius que s’han d’incloure en aquest repositori.
Una vegada clonat el repositori, ens vam descarregar els arxius .pkl que varem crear en el nostre
notebook, on hi tenfem el model classificador/detector. L’arxiu .pkl el vam copiar al directori. També
va ser necessari crear un arxiu de Python i un arxiu de text. A l'arxiu de text s’han d’especificar
totes les llibreries necessaries per executar el model que es troba a ’arxiu .pkl, mentre que a I’arxiu
de Python s’han d’afegir les funcions necessaries per carregar el model, definir les entrades, sortides i
la interficie de ’aplicacié. Com a més a més, es van afegir unes imatges d’exemple per a que 'usuari

pogués provar el funcionament de I’aplicacié.

Realitzats tots els canvis necessaris al repositori, es van guardar totes les modificacions realitzades
als diferents arxius i els varem carregar al repositori. S’ha de comprovar que no hi ha errors per a que

I’Spaces construeixi ’aplicacié i funcioni correctament.

Podem apreciar com va quedar 'aplicacié dedicada a la classificacié de tumors en imatges d’eco-

grafia a la Figura 6. Mentre que a la Figura 7, podem apreciar I’aplicacié dedicada a la prediccié del
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Figura 6: Hugging Face Spaces Ecografia

cancer de mama en mamografia. Com podem veure, totes dues tenen imatges d’exemple per a poder

provar el funcionament dels models.
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Figura 7: Hugging Face Spaces Mamografia

S’ha afegit el bot6 Interpretar, que el que fa és mostrar sobre la imatge diferents regions en colors.
Aquestes regions, amb els colors, representen les regions en les quals el model s’ha basat per fer la

prediccié. Podem veure un exemple a la Figura 8.
MONAI DEPLOY

Passem doncs ara a explicar com es varen desenvolupar les aplicacions amb la llibreria MONAI
Deploy. Tal i com hem fet amb Hugging Face, només explicarem el procés de creacié una vegada tot

i que hem desenvolupat dues aplicacions diferents.
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Figura 8: Imatge de mamografia després de prémer bot6 Interpretar

Per al desenvolupament de les aplicacions amb MONAI s’han seguit les indicacions de la docu-

mentacié de MONAT Deploy App SDK(posar referencia), que es la llibreria que varem utilitzar.

El primer pas va ser comprovar que teniem Anaconda instal-lat, en cas de no ser aixi, es necessita
instal-lar Anaconda. Segons la documentacié de MONAI [20], per a poder desenvolupar una aplicaci6

amb aquesta biblioteca, es necessaria la creacié d’un entorn virtual.

La diferencia entre Hugging Face i MONAI és la manera en la que hem exportat el model detec-
tor/classificador. No s’ha utilitzat ’arxiu .pkl, siné que s’ha comprimit el classificador/detector en un

arxiu zip, amb extensioé .zip, ecoclassifier.zip i mamoclassifier.zip.

Una vegada que tenim el model comprimit el seglient que hem de fer és definir els operadors a
I’aplicacié d’inferéncia. L’aplicacié d’inferencia és la que s’encarrega d’organitzar la seqiiencia d’o-
peracions necessaries per a processar una imatge d’entrada i obtenir la prediccié a partir del model
entrenat. Aix{ doncs, va ser necessari definir dos operadors, un que carrega una imatge d’entrada i la
passa al segiient operador (LoadPILOperator), i I'altre que processa la imatge amb el model compri-
mit i guarda la prediccié en un arxiu JSON (ECOClassifierOperator/MAMOC]assifierOperator). Per

ultim definim una classe App en la que connectarem els dos operadors per a poder-la fer servir.

Per comprovar que ho estem fent bé, s’executa ’aplicacié localment i provem que ens retorna una
sortida. Per poder executar I'aplicacié hem d’aportar els segilients arguments:

e Input: és la ruta a la carpeta on hi haura les imatges d’entrada

e Output: és una carpeta on hi haura els arxius JSON de sortida

e Model: és ’arxiu comprimit del nostre model detector/classificador

Quan s’ha comprovat que s’executa sense problemes i ens retorna una etiqueta amb el resultat,

podem crear I'arxiu Python (.py). Aquest és el que contindra tot el codi de I'aplicacié que s’havia
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desenvolupat fins ara, per a poder executar-lo més tard. En el nostre cas, eco_classifier_monaideploy.py

i mamo_classifier_monaydeploy.py.

Tornem a executar I'aplicacié, utilitzant ’arxiu Python i el model comprimit, per comprovar que
ens mostra els resultat de la classificacié/deteccié, a més de guardar el resultat en un arxiu JSON a

la carpeta Output.

Seguidament, utilitzant MONAIT Application Packager, el que varem fer és empaquetar I’aplicaci6
en una imatge Docker, el que ens facilitara la seva distribucié i execucié en diferents entorns. S’ha
de tenir en compte que aquesta imatge ocupa un 16GB, si no es té prou espai, es produira un error

durant ’execucié del codi.

Arribats fins aqui, ja tenim les nostres aplicacions acabades. Podem executar-les des de el terminal

per comprovar que funciona tot correctament.

La principal diferencia entre Hugging Face i MONALI és que fer-ho amb Hugging Face és molt més

grafic que MONALI la interaccié amb I'aplicacié és més facil i accessible.

6 RESULTATS

En aquest capitol es mostraran els resultats obtinguts després d’haver seguit la metodologia descrita

anteriorment. Comencarem pels models.

6.1 Models

Tal i com hem mencionat anteriorment, hem desenvolupat dos models diferents utilitzant la llibreria

fast.ai [10].

Tenim dos models classificadors, un d’imatges tumorals en ecografia de mama, que I’anomenarem
CAD-ECO, i un model classificador/detector de cancer de mama en imatges de mamografia, que

anomenarem CAD-MAMO.

Hem avaluat l'eficacia d’aquests models amb matrius de confusié. Aquesta matriu s’ha generat
després d’haver entrenat el model, amb les dades de validacid, per tant no ha sigut necessari definir un

threshold. També s’han calculat la precisid, I’especificitat i la sensibilitat de cada model. Les matrius
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Confusion matrix

CYST 1 1
©

2 FAA 2 2 0
R

IDC 1 0 1 4
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Predicted

Figura 9: Matriu de confusi6 del model classificador

6.1.1 CAD-ECO

Comencem amb el model classificador. Podem apreciar la matriu de confusié resultant a la Figura 9.
D’aquesta matriu podem extreure el valor de la precisié del model, que és del 77.27%. Per extreure
els valors de l'especificitat i la sensibilitat, en aquest cas que es tracta de una matriu de confusié de

3 per 3, hem de calcular la matriu de confusié resultant, tal i com es mostra a la Figura 10.

inferred class inferred class
A B C A not—A
A a b c a b+c
72 w A
Z Z (TP) (FN)
S B d e f S
3 S d+g | e+f+h+i
E . £ not-A
C g h i (FP) (TN)

Figura 10: Calcul de la matriu de confusié resultant d’'una matriu 3x3

Una vegada hem fet la matriu d’observacié, es pot veure a la Taula 2, podem calcular els valors de
I’especificitat i la sensibilitat amb les mateixes formules. Per la classe CYST tenim una especificitat
del 77.78% i una sensibilitat del 84.61%. Per la classe FA tenim una especificitat del 88.89% i una
sensibilitat del 50%. I per la classe IDC tenim una especificitat del 94.11% i una sensibilitat del 80%.

Podem veure un exemple de classificacié a la Figura 11. El valor de sobre indica l'etiqueta predita

per el model, i el valor de sota és ’etiqueta real de la imatge.
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Classe | TP | TN | FP | FN
CYST | 11 7 2 2
FA 2 16 | 2 2
IDC 4 16 1 1

Taula 2: Matriu de confusié resultant

IDC CYST IDC

Figura 11: Exemple de classificacié del model

6.1.2 CAD-MAMA

Vist el model classificador, podem passar a veure els resultats del model predictor de cancer de mama
amb imatges de mamografia. Podem veure la matriu de confusi6 resultant a la Figura 12. En aquest
cas no és tant complicat extreure els valors, ja que només tenim dos classes. Aixi doncs, podem
extreure que el valor de la precisié d’aquest model és del 60.39%. A més, tenim una especificitat del

60.34% i una sensibilitat del 60.54%.
Podem veure un exemple de deteccié a la Figura 13.

Tot i que tenim moltes menys imatges d’ecografia que de mamografia, els resultats obtinguts del

model classificador sén bastant millors que els resultats del model predictor.
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Confusion matrix

Actual

Predicted

Figura 12: Matriu de confusié del model predictor

Figura 13: Exemple de deteccié del model

L’objectiu principal d’aquest treball no és desenvolupar el millor model de classificacié/prediccio,

sind veure tot el procés de construccié d’una aplicacid, per aquest motiu no vam dedicar més temps
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en intentar millorar els resultats.

6.2 Deployment

En aquest apartat avaluarem els resultats obtinguts en els diferents escenaris d’experimentacié, descrits

en el capitol anterior.

6.2.1 Hugging Face Spaces

Per a la construccié de les aplicacions no tenim un metode d’avaluacié com a tal, siné que veurem

com han quedat i com funcionen les aplicacions. Comengarem amb Hugging Face Spaces.
Al capitol anterior hem pogut veure com va quedar la interficie grafica de les aplicacions creades
amb la plataforma Hugging Face Spaces, en aquest veurem com funcionen.

+ | Hugging Face Models Datasets Spaces Docs Solutions ~ Pricing  v= O

B ® ecomama © O like Running = Logs App Files Community Settings

B img (% £ output
CYST

cvsT 80%

FA 20%

inc 0%

Limpiar Enviar

= Examples

Figura 14: Hugging Face Spaces: CYST

Comencem amb ’aplicacié per imatges d’ecografia. Com podem veure a la Figura 14, si triem una
imatge d’exemple, ens retorna unes probabilitats. Aquestes probabilitats estan dividides en tres, ja
que tenim tres classes diferents d’imatges. Les probabilitats es mostren en tant per cent. En aquest

cas, hem triat una imatge que sabem que és un cist, aixi doncs, que classifica bé.

Provem amb un altre imatge. A la Figura 15 podem apreciar que classifica la imatge com a CYST,
amb un 100% de probabilitat, pero en realitat la imatge seleccionada correspon a un fibroadenoma,

FA.

Passem ara a veure com ha quedat ’aplicacié per imatges de mamografia. Com podem veure a
la Figura 16, en aquest cas tenim només dues classes de probabilitats, ja que el model classifica entre
cancer o no cancer. En aquest cas, hem triat una imatge normal, pero etiquetada com a cas dificil,

aix0 vol dir que alguns radiolegs la van classificar com a cancer quan en realitat no ho era, fals positiu.
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“ Hugging Face Models Datasets Spaces Docs Solutions ~ Pricing  v= Q
B [ ] ecomama T © like © Running = Logs App Files Community Settings
B img 7 x E output
CYST 100%
1nc 0%
FA 0%
Interpretar
Limpiar Enviar

= Examples

Figura 15: Hugging Face Spaces: FA

Podem veure que les probabilitats surten bastant ajustades, quasi 50%/50%, aix{ que podem suposar

que per la nostra aplicacié també sén casos dificils.

“ Hugging Face Models Datasets Spaces Docs Solutions ~ Pricing  ~= Q
B [ J MamoMama ©  © like Running = Logs App Files Community Settings
B img 7 x E output
Normal
Normal 52%
Cancer 48%
Interpretar
Limpiar Enviar

= EBxamples

'

Figura 16: Hugging Face Spaces: Normal

Si provem amb un imatge de cancer, com podem veure a la Figura 17, sembla que I'aplicaci6

classifica bé la imatge.

Els models no sén perfectes, aixi que ja ens esperavem que les nostres aplicacions fallessin en alguns
casos la classificacié d’imatges, sobretot quan sén imatges semblants. Tot i aix0, estem contents amb

els resultats obtinguts, ja que hem aconseguit desenvolupar dues aplicacions senzilles, que classifiquen,

i que sén bastant intuitives i facils d’utilitzar.
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¥ Hugging Face Models Datasets Spaces Docs Solutions ~ Pricing  v= €

B (2 MamoMama © < like Running = Logs App Files Community Settings

J % output

Cancer

Cancer 86%

Normal 14%

Interpretar

Limpiar Enviar

= Examples

Figura 17: Hugging Face Spaces: Cancer

6.2.2 MONAI Deploy

Passem ara a veure el funcionament de les aplicacions creades amb la llibreria MONAT Deploy. L’ob-
jectiu de les aplicacions desenvolupades amb MONAI no és la interficie grafica, siné que les podem
executar en qualsevol entorn, a més, de retornar un resultat en format fitxer. Com no tenim una

interficie grafica, les executarem a traves del terminal.

(mednist) ursula@mariecurie:~/projecte$ cd input
(mednist) ursula@mariecurie:~/fprojecte/input$ ls

Figura 18: Contingut de la carpeta input

Com no tenim una interficie grafica que puguem mostrar, mostrarem com s’executa ’aplicacié des

de el terminal.

Q  100%~ Q@ 000124.png

Figura 19: Imatge present a la carpeta input

Comencem amb ’aplicacié eco_app, que és el classificador d’imatges d’ecografia. Primerament,
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com podem observar a la Figura 18, dins la carpeta input tenim una imatge. Aquesta imatge és la que
volem passar-li a la aplicacié per a que la classifiqui. La imatge correspon a una imatge d’un tumor

benigne CYST. Podem veure la imatge a la Figura 19.

Executem I’aplicacié amb la segiient comanda: monai-deploy run eco_app:latest input output. On
input és una carpeta on es troba la imatge a classificar, output és un carpeta on es generara un arxiu

JSON amb l'etiqueta i eco_app és 'aplicacié. Podem veure el resultat de I'execucio6 a la Figura 20.

(mednist) ursula@mariecurie:~/projecteS monai-deploy run eco_app:latest input output
Checking dependencies
--> Verifying if "docker" is installed...

--> Verifying if "eco_app:latest” is available...

Checking for MAP "eco_app:latest" locally
"eco_app:latest” found.

Reading MONAI App Package manifest...

Successfully copied 2.05kB to /tmp/tmpx9e@v7pa/app.json
Successfully copied 2.85kB to /[tmp/tmpx9e@v7pa/pkg.json
--> Verifying if "nvidia-docker" is installed...

Jroot/.local/lib/python3.8/site-packages/monai/utils/deprecate utils.py:187: FutureWarni
ng: <class 'monal.transforms.utility.array.AddChannel's: Class ‘AddChannel” has been dep
recated since version 0.8. please use MetaTensor data type and monai.transforms.EnsureCh
annelFirst instead.

warn_deprecated(obj, msg, warning_category)
froot/.local/lib/python3.8/site-packages/monai/utils/type_conversion.py:138: UserWarning
: The given NumPy array is not writeable, and PyTorch deoes not support non-writeable ten
sors. This means you can write to the underlying (supposedly non-writeable) NumPy array
using the tensor. You may want to copy the array to protect its data or make it writeabl
e before converting it to a tensor. This type of warning will be suppressed for the rest
of this program. (Triggered internally at /opt/pytorch/pytorch/torch/csrcfutils/tensor
_numpy.cpp:175.)

tensor = torch.as_tensor(tensor, **kwargs)
CYST

Figura 20: Execuci6 de ’aplicacié eco_app

Tal com hem dit abans, la imatge pertany a una imatge d’un tumor benigne, CYST, i la nostra
aplicacié el classifica com a tumor benigne, CYST. Aixi doncs, la classifica correctament. A la Figura

21, podem observar que se’n ha generat ’arxiu JSON a la carpeta output.

(mednist) ursula@mariecurie:~/projecte$ cd output
(mednist) ursula@mariecurie:~/projecte/outputs$ 1s
output.json

Figura 21: Contingut de la carpeta output

(mednist) ursula@mariecurie:~/projecte/inputs$ 1s

Figura 22: Contingut de la carpeta input

Seguim amb 'aplicacié mamo_app, que és el model predictor de cancer en imatges de mamografia.

Com hem fet anteriorment, a la Figura 22 podem observar que dins la carpeta input tenim una imatge
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per classificar. Aquesta imatge correspon a una imatge amb cancer. Podem veure la imatge a la Figura

23.

Figura 23: Imatge present a la carpeta input

L’aplicacié 'executem amb la comanda: monai-deploy run mamo_app:latest input output. Podem
veure el resultat d’aquesta execucié a la Figura 24. Comprovem que aquesta aplicacié també falla al
predir, ens diu que és una imatge normal quan sabem que no ho és, és una imatge de Cancer. Tal i

com ha passat abans, també s’ha generat un arxiu JSON a la carpeta output.

Torna a passar el mateix, els models no sén perfectes, perd no és la perfeccié el que voliem
aconseguir. Podriem haver posat exemples en que l'aplicacié classifiques correctament, pero no seria

realista. Els models també s’equivoquen encara que estiguin utilitzant la intel-ligéncia artificial.

L’objectiu és desenvolupar un eina capag d’ajudar al diagnostic de cancer de mama, i considerem
que s’ha complert, tot i que amb les aplicacions desenvolupades amb MONAI podriem anar un pas
més enlla i crear una interficie grafica, ja que no és gaire practic manipular i executar les aplicacions

des de el terminal.
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(mednist) ursula@mariecurie:~/projecte$ monai-deploy run mamo_app:latest input output
Checking dependencies...
--> Verifying if "docker" is installed...

--> Verifying if "mamo_app:latest" is available...

Checking for MAP "mamo_app:latest” locally
"mamo_app:latest” found.

Reading MONAI App Package manifest...

Successfully copied 2.85kB to /tmp/tmpvtliqol_/app.json
Successfully copied 2.05kB to /tmp/tmpvtliqol /pkg.json
--> Verifying if "nvidia-docker" is installed...

Jroot/.local/lib/python3.8/site-packages/monaifutils/deprecate utils.py:187: FutureWarni
ng: <class 'monail.transforms.utility.array.AddChannel'>: Class "AddChannel’ has been dep
recated since version 0.8. please use MetaTensor data type and monai.transforms.Ensurech
annelFirst instead.

warn_deprecated(obj, msg, warning_category)
Jroot/.local/lib/python3.8/site-packages/monaifutils/type conversion.py:138: UserWarning
: The given NumPy array is not writeable, and PyTorch does not support non-writeable ten
sors. This means you can write to the underlying (supposedly non-writeable) NumPy array
using the tensor. You may want to copy the array to protect its data or make it writeabl
e before converting it to a tensor. This type of warning will be suppressed for the rest
of this program. (Triggered internally at [opt/pytorch/pytorch/torch/csrc/utils/tensor
_numpy.cpp:175.)

tensor = torch.as_tensor(tensor, **kwargs)
Normal

Figura 24: Execuci6 de ’aplicacié mamo_app

7 DISCUSSIO

7.1 Limitacions

Malgrat que els resultats del projecte sén satisfactoris tenint en compte que s’han assolit els objectius
inicials, ja comptavem amb algunes limitacions inicials, a més de les que han anat sorgint durant el

desenvolupament del projecte.

La primera estaria relacionada amb la quantitat de dades de les que disposavem. En referencia
a la base de dades d’ecografia, la quantitat de dades present era insuficient per a poder entrenar un
bon model classificador. Igual que a la base de dades de mamografia, vam veure que les dades estaven
poc balancejades, ja que tenfem molts casos normals en vers als casos de cancer. Aix0 va suposar un

problema a I’hora d’entrenar el model de prediccié.

En relacié amb la limitacié anterior ens hem trobat que les metriques resultants, com la precisio,
no han estat gaire satisfactories, tot i haver aconseguit un 77% de precisié, en el cas del model

classificador.

Un altre de les limitacions amb la que ens hem trobat ha estat treballar amb un ordinador amb
un sistema operatiu diferent a ’habitual, aixo ha suposat haver de dedicar temps a aprendre el

funcionament d’aquest.
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A part del sistema operatiu també se’ns han presentat limitacions a I’hora d’utilitzar la llibreria
MONAI, comengant per la memoria necessaria per crear la imatge docker de I'aplicacié. A més de
tots els problemes previs per executar el codi, ja que MONAT havia fet canvis al codi font i no havia
modificat algunes de les seves funcions que han estat utilitzades en aquest treball, aixo va comportar
errors dificils de identificar, als quals vam haver de dedicar molt de temps per poder resoldre’ls i seguir

amb el desenvolupament del projecte.

A més del sistema operatiu, també se’'ns han presentat limitacions a I’hora de fer servir la llibreria
MONALI Deploy, comengant per que vam haver d’entrenar un model, ja que la llibreria no accepta
models entrenat amb altres llibreries que no siguin les que utilitza MONAI. També varem tenir pro-
blemes a I’hora d’executar el codi, ja que els desenvolupadors de MONAI havien fer modificacions al
codi font perd no havien modificat les funcions corresponents, aixd ens va comportar errors dificils
d’identificar. Va haver de dedicar molt de temps i esforg a resoldre errors, tant aixi que fins i tot vam
contactar amb els desenvolupadors de la llibreria, per veure si ens podien donar una ma per intentar

solucionar-los.

Tot el temps emprat en resoldre errors ens ha limitat la possibilitat de poder trobar maneres de

construir una interficie grafica, per a que les aplicacions siguin molt més visuals i facils de fer-ne s.

7.2 Contribucions als objectius de desenvolupament sostenible (ODS) de

les Nacions Unides

Després de revisar les ODS, I'objectiu que més s’ajusta amb la tematica d’aquest TFG és 'objectiu 3

Salut i benestar, que garanteix una vida saludable i promou el benestar per tots en totes les edats.

Garantir una vida saludable implica assegurar que les persones tinguin accés a serveis de salut
preventius i de diagnostic primerenc per detectar i tractar malalties de manera oportuna. En el cas
especific del cancer de mama, la deteccié preco¢ a través de proves mediques regulades és essencial

per augmentar les possibilitats de cura i reduir la mortalitat associada a aquesta malaltia.

A més promoure el benestar implica oferir a les persones ’accés a tractaments efectius, i de qualitat
per al cancer de mama. Aixo inclou I'accés a terapies mediques, cirurgies, radioterapia, quimioterapia

i terapies dirigides, aixi com a serveis de suport integral, com ara el suport emocional i la rehabilitacio.

8 CONCLUSIONS

Una vegada hem finalitzat el projecte, podem afirmar que I'objectiu que ens haviem plantejat a I’inici
del projecte, que és: Desenvolupar un sistema CAD per 'ajut del diagnostic del cancer de mama.

S’ha assolit de manera satisfactoria.
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Hem aconseguit veure tot el procés de construccié d’una aplicacié per a ’ajut al diagnostic, des de
I’entrenament d’un model amb les dades desitjades fins a la utilitzacié d’aquest per el desenvolupament
d’una aplicacié, en aquest cas de dues maneres diferents. Una amb Hugging Face Spaces i 'altre

mitjancant la llibreria MONALIL

El resultat obtingut amb Hugging Face Space és una aplicacié que passant-li una entrada, en
aquest cas una imatge medica, retorna una sortida que correspon a una etiqueta que classifica, en el

cas de les ecografies, o diagnostica, en el cas de les mamografies.

En relacié amb els resultats obtinguts amb la llibreria MONALI, el que tenim és que guardem una
imatge en una carpeta que la utilitzara com a entrada i retorna un arxiu Json amb la prediccié en cas

de les mamografies o amb la classificacié en el cas de les ecografies.

Malgrat que s’ha assolit I'objectiu del projecte, creiem que es podrien realitzar millores en aquest

si disposéssim de més temps. Aquestes millores serien:

e Crear una interficie grafica per a l’aplicacié desenvolupada amb la llibreria MONAI ja que

aquesta s’executa localment des d’un terminal.

e També podriem arribar a retornar un pdf amb el diagnostic a partir d’'una imatge medica

d’entrada.

e Millorar els models de prediccié i classificacié perque siguin més precisos.

Tot i les millores que es podrien fer estem satisfets amb el treball desenvolupat en aquest projecte i

amb els resultats obtinguts.
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9 ANNEX A CODI

Donat que la part experimental d’aquest projecte a portat al desenvolupament de programari, note-
books en aquest cas, s’ha inclos un repositori GitHub per a que qui vulgui consultar el programari

pugui fer-ho.
El repositori GitHub és d’accés public i conté el document ReadMe amb 'explicacié de cada cosa.

L’enllag és el segiient: https://github.com/ursulacst/ProjecteFinal
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