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1. RESUMEN
Introduccion: La hemorragia intracraneal se considera una urgencia médica con una alta
mortalidad y morbilidad neuroldgica, la deteccion temprana mediante tomografia
computarizada es esencial, sin embargo, la disponibilidad del personal capacitado para su
adecuada interpretacion es limitada. La implementacion de algoritmos de aprendizaje
automatico, en particular, redes neuronales convolucionales, se plantea como una
herramienta para el apoyo diagnostico de los médicos no entrenados o con escasa experiencia

en la interpretacion de imagenes.

Objetivo: Desarrollar y validar un algoritmo de machine learning basado en redes neuronales
convolucionales para identificar y clasificar hemorragias intracraneales con un nivel del 95%
de confianza y un margen de error maximo estimado del 5%, en imagenes de tomografia
computarizada de pacientes atendidos en el Hospital de Especialidades “Dr. Antonio Fraga

Mouret” del Centro Médico Nacional “La Raza”.

Material y métodos: Para el presente estudio se utilizaron imagenes provenientes del
archivo clinico del Hospital de Especialidades del Centro Médico Nacional La Raza. Las
imagenes se procesaron, etiquetaron y dividieron en conjuntos de entrenamiento y validacion
para desarrollar multiples modelos de red neuronal convolucional, de cada modelo se evalud

su desempefio con métricas de precision, sensibilidad, especificidad y area bajo la curva.

Resultados: El modelo con mejor rendimiento alcanzé una sensibilidad del 74%,
especificidad de 44% y AUC: 0.59, aunque los valores no son 0ptimos para el uso clinico de
forma autonoma, demuestran capacidad de deteccion por encima del azar y potencial para

mejora, empleando un mayor volumen de datos con mejor calidad.

Conclusion: El modelo desarrollado representa una posible herramienta de apoyo
diagnostico que podria aplicarse en entornos con alta demanda, como sistema de triaje
automatizado, sentando las bases para la implementacion de modelos de aprendizaje

automatico en el flujo de trabajo y la toma de decisiones sin sustituir el criterio médico.

Palabras clave: hemorragia intracraneal, tomografia computarizada, aprendizaje

automatico, redes neuronales convolucionales, inteligencia artificial.






ABSTRACT

Background: Intracranial hemorrhage is a neurological emergency with high risk of death
and disability. In daily practice, early recognition on CT scans is essential, but access to
expert interpretation can be limited. Artificial intelligence (Al), especially convolutional

neural networks (CNNs), is being explored as a support tool for diagnosis.

Objective: To design and test a CNN model able to identify intracranial hemorrhage in CT
images of patients from the Specialties Hospital “Dr. Antonio Fraga Mouret”, National

Medical Center “La Raza”.

Materials and Methods: A dataset of head CT slices from the institutional archive was
processed and divided into training and validation groups. Several CNN architectures were

evaluated using accuracy, sensitivity, specificity, and the area under the ROC curve.

Results: The best-performing model reached 74% sensitivity, 44% specificity, and an AUC
0f 0.59. Although these values are below the threshold for clinical use, they suggest detection

above chance and the possibility of improvement with larger datasets.

Conclusion: The proposed model could be considered as a triage or support tool in high-
demand environments. It represents a step toward future use of Al-based models in clinical

workflows, always as a complement and not a replacement for medical judgment.

Keywords: intracranial hemorrhage; CT imaging; machine learning; convolutional neural

networks; artificial intelligence.



2. INTRODUCCION

La hemorragia intracraneal ya sea de origen traumatico o espontdneo es una urgencia
médica que posee una elevada mortalidad con secuelas neurologicas importantes, la
deteccidn oportuna y la clasificacion precisa del tipo de hemorragia representan factores tanto
para el pronostico clinico como para la planificacion terapéutica y la toma de decisiones a
nivel quirGrgico, la tomografia computarizada sin contraste se mantiene como una
herramienta diagndstica de referencia por su rapidez, disponibilidad y la sensibilidad para
detectar sangrados agudos, pero el proceso de interpretacion de las imégenes es susceptible
al error humano, la variabilidad interobservador y los retrasos que derivan de la sobrecarga
laboral en los servicios de radiologia de alta demanda, frente a este panorama, las tecnologias
de aprendizaje automatico aplicadas al andlisis de las imagenes de tomografia de emergencia
representan una solucion viable, potencialmente precisa y escalable para la identificacion y

clasificacion automatizada de las hemorragias intracraneales. (1)

El aprendizaje automatico es un campo de la inteligencia artificial que permite que los
sistemas informaticos aprendan a partir de datos sin necesidad de programarse de forma
explicita como lo haria un software tradicional, este principio es util en las tareas que
implican la deteccion de patrones complejos y sutiles en las imagenes médicas, en la
neuroimagen los algoritmos de aprendizaje automatico se han desarrollado y entrenado para
reconocer signos radiologicos de hemorragia intracraneal, segmentar las zonas afectadas,
cuantificar el volumen del hematoma y clasificar el tipo de acuerdo a la ubicacion siendo
epidural, subdural, intraparenquimatoso, intraventricular o subaracnoidea mostrando un
desempefio comparable a los observados por médicos especialistas en neuroimagen, dentro
de los diversos modelos con algoritmos que se suelen emplear se destacan las redes
neuronales convolucionales ya que las arquitecturas de estas redes han demostrado una alta
efectividad para segmentar de manera automatizada en las regiones hiperdensas
correspondientes a un sangrado intracraneal, las redes neuronales convolucionales son
capaces de realizar deteccion voxel a voxel generando mascaras de segmentacion precisas y
clasificando patrones morfologicos en las imagenes con base en las caracteristicas

radiologicas que han aprendido durante el entrenamiento supervisado. (1)



3. ANTECEDENTES

3.1 Antecedentes especificos

Un aspecto importante en el desarrollo y la validacion de este tipo de modelos es la
calidad del conjunto de los datos que se utilizan ya que la efectividad del algoritmo depende
directamente de la cantidad, diversidad, y la anotacion precisa de las imégenes de
entrenamiento, las bases de datos para este tipo de modelos suelen contener decenas de miles
de estudios de tomografia con anotaciones realizadas por radi6logos expertos y presentando
distintos balances entre estudios normales y con patologia lo que puede llegar a afectar
directamente la capacidad de un modelo para generalizar sin caer en sobreajuste, no sélo esto
los problemas como el bias de espectro o la presencia de variables de confusion como las
marcas laterales que suelen ser visibles en las imadgenes con patologia pueden llegar a
deteriorar la capacidad del algoritmo para mantener un rendimiento constante en poblaciones
diferentes a la cual se desarrolla el algoritmo. De igual forma el grosor de corte de las
imagenes siendo éste de 0.5 a 5 mm no ha demostrado ser una barrera para el desarrollo de
este tipo de algoritmos siempre que se mantenga una coherencia estructural entre la
segmentacion de los voliimenes, la segmentacion automatizada no s6lo mejora la velocidad
diagnostica sino que ademas permite cuantificar con precision los pardmetros como el
volumen total de la hemorragia, su intensidad en unidades Hounsfield, la localizacion
anatomica y la relacion con las estructuras como el sistema ventricular o el mesencéfalo, el
integrar los algoritmos de aprendizaje automatico en el flujo de trabajo hospitalario permite
reducir el tiempo de respuesta diagnostica en los estudios positivos para hemorragia
intracraneal, con disminuciones de hasta el 89.6% en pacientes ambulatorios y 34.7% en
pacientes hospitalizados, funcionando estos algoritmos como herramientas de triaje
automatizado reorganizando una lista de lecturas del radidlogo en funcion de la prioridad

determinada por la deteccion de los signos hemorragicos. (1)

En cuanto al rendimiento de diagndstico estos algoritmos han demostrado
sensibilidades y especificidades superiores al 90% con un area bajo la curva (AUC) cercana
al 0.99 lo que los posiciona como una herramienta confiable para la deteccion primaria,
algunos estudios evidencian que el algoritmo puede incluso superar a radiélogos con varios
afios de experiencia en particular con las condiciones de carga de trabajo elevada o con

imagenes que suelen ser desafiantes para la interpretacion, una ventaja de estos modelos es
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la capacidad de brindar resultados explicables y visualmente capaces de interpretarse a través
de las interfaces graficas, los algoritmos muestran no solo la localizacion y el volumen del
sangrado sino también la probabilidad estimada de hemorragia, el nimero de cortes afectados
y el tipo de sangrado que se identificd, esto permite aportar transparencia a la informacion

radioldgica y en la toma de decisiones. (1)

La hemorragia es una de las complicaciones intraoperatorias con mayor relevancia en
términos de morbilidad, mortalidad y deterioro clinico, el impacto que ejerce es transversal
a las diversas especialidades representando un riesgo latente incluso en los procedimientos
considerados de bajo perfil, dentro de las consecuencias mas frecuentes se encuentra el
aumento de la duracion de la intervencion y la necesidad de transfusiones lo que incrementa
a su vez la probabilidad de complicaciones cardiovasculares, isquémicas y renales. El
desarrollo de herramientas predictivas que permitan anticipar la probabilidad de sangrado se
convierte en una prioridad que puede mejorar la preparacion quirdrgica y reducir la
exposicion a eventos adversos. En el estudio realizado por Shi et al. se utilizaron técnicas de
aprendizaje automatico o machine learning, con una base de datos de 48543 pacientes de los
cuales 9728 presentaron una hemorragia durante el procedimiento, esta proporcion revela
una frecuencia alta del evento, cuya deteccion anticipada permitiria estratificar el riesgo con
precision, a diferencia de los estudios que emplean modelos estadisticos lineales su estudio
abordo directamente las limitaciones del sobreajuste, la multicolinealidad y la no linealidad
de los datos aplicando modelos robustos de machine learning. Se evaluaron siete modelos
distintos Light Gradient Boosting, Extreme Gradient Boosting, CatBoost, AdaBoost,
regresion logistica, redes neuronales multicapa y redes neuronales recurrentes de memoria a
largo plazo. Entre los modelos aplicados el Light Gradient Boosting se destacd como el mas
eficiente alcanzando un area bajo la curva de 0.933, sensibilidad del 87%, especificidad de
85% y una precision del 87%, su capacidad discriminativa sugirié que el modelo es apto para
identificar pacientes con un alto riesgo de hemorragia incluso dentro de las poblaciones
quirargicas heterogéneas, uno de los aspectos relevantes de este enfoque es la incorporacion
del método Shapley Additive Explanations (SHAP) que permite interpretar de forma
individual la influencia de cada variable sobre la prediccion realizada por el modelo
mostrando que el tiempo quirtrgico, los niveles de dimero D y la edad fueron los tres

predictores con mayor significancia, el tiempo operatorio en particular muestra una relacion
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directamente proporcional con el riesgo de sangrado con un umbral alrededor de los 80
minutos, el dimero D es reconocido por el rol en la activacion fibrinolitica y su asociacion
con los eventos traumaticos, en este estudio se ha presentado como un marcador predictivo
relacionado con el sangrado cuando sus niveles suelen ser menores. Este modelo no sélo
demostrd ser el mas preciso sino ademas el mdas eficiente desde el punto de vista
computacional ya que su estructura que se basa en arboles de decision optimizando tanto la
velocidad de entrenamiento como el uso de memoria lo que lo hace adecuado para entornos
hospitalarios donde se requiere un analisis en tiempo real, su capacidad para transformar
automaticamente las caracteristicas de entrada y manejar los valores perdidos sin requerir
una imputacion adicional permitié generar métricas por variable convirtiéndolo en una

herramienta ideal para aplicaciones clinicas. (2)

El desarrollo de modelos para el diagndstico médico en patologias como las
hemorragias intracraneales requiere una comprension precisa de los fundamentos que
sustentan el aprendizaje supervisado, la clasificacion como una técnica central del
aprendizaje automatizado es el enfoque apropiado para las tareas donde se requiere asignar a
categorias discretas. El aprendizaje supervisado implica el empleo de conjuntos de datos
etiquetados en los que una variable objetivo se relaciona con multiples variables
independientes como las caracteristicas radioldgicas que se extraen de la imagen de
tomografia computarizada, las técnicas de clasificacion buscan establecer funciones
discriminantes capaces de predecir con precision la pertenencia de nuevas imagenes u
observaciones a una clase especial, estas funciones se construyen a partir del entrenamiento
con ejemplos previos permitiendo al modelo aprender patrones representativos incluso en
presencia de datos incompletos o con ruido lo que resulta util en estudios médicos donde

existe amplia heterogeneidad. (3)

El arbol de decision se destaca por la capacidad para comprender las decisiones del
modelo por parte del personal médico, estos algoritmos construyen una estructura jerarquica
que se basa en el principio de ganancia de informacion dividiendo recursivamente el conjunto
de datos hasta lograr nodos homogéneos en términos de la variable de clase, las redes
bayesianas ofrecen un enfoque mas probabilistico que modela las dependencias entre las

variables mediante grafos dirigidos aciclicos, esta estructura es ideal para incorporar
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incertidumbre al diagnostico médico como la presencia de datos faltantes o la ambigiiedad
de la interpretacion radioldgica, la posibilidad de estimar las distribuciones condicionales y
realizar inferencias bayesianas permite no solo clasificar la imagen o la observacion sino
también predecir la evolucion clinica del paciente a partir de variables como edad,
antecedentes patoldgicos y la inclusion del nicleo gaussiano en la estimacion de las
densidades mejora el rendimiento predictivo del modelo ante las variables como el volumen
del hematoma o el indice de densidad en unidades Hounsfield. Otro algoritmo ampliamente
utilizado es el k-nearest neighbors que se basa en la comparacion de similitud entre la
observacion y sus vecinos mas cercanos en el espacio de caracteristicas, esta técnica resulta
eficaz en los escenarios donde las clases no se separan linealmente y la frontera de decision
es compleja, en el caso de las hemorragias intracraneales se puede utilizar para comparar
mapas de densidad o morfologia de la hemorragia asignando la clase mas frecuente entre los
vecinos cercanos, la sencillez y la capacidad de este algoritmo para adaptarse a nuevos datos
lo hacen una opcidn viable especialmente si se implementan mejoras como la reduccion de
espacio con indices estructurados tipo R-tree llegando a disminuir los requerimientos de
software con bases de datos amplias. Las maquinas de soporte vectoriales son reconocidas
por la capacidad de generalizacion en los espacios de alta dimensionalidad al representar
observaciones médicas mediante vectores de textura, intensidad y forma. La maquina de
soporte vectorial encuentra el hiperplano 6ptimo para maximizar la separacion entre las
clases permitiendo clasificar con alta precision incluso con distribuciones complejas, este
enfoque es util para distinguir entre esos tipos de hemorragia con patrones radioldgicos

similares como lo suele ser la subaracnoidea y la intraparenquimatosa. (3)

Se debe destacar que cada técnica presenta ventajas y limitaciones ya que mientras
los arboles de decision son interpretables pero susceptibles al sobreajuste, las maquinas de
soporte vectoriales son potentes pero requieren una calibracion cuidadosa de los parametros;
las redes bayesianas en cambio ofrecen flexibilidad y tolerancia a datos faltantes pero pueden

ser computacionalmente exigentes y el k-nearest neighbors es intuitivo pero menos escalable.

3)

El concepto de radidmica permite extraer de forma automatizada y reproducible una

gran cantidad de caracteristicas de las imagenes médicas superando la apreciacion visual
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subjetiva del médico radidlogo, estas caracteristicas incluyen las propiedades estadisticas de
primer orden, texturas, matrices de coocurrencia de niveles de gris y transformaciones
multiescalares mediante la descomposicion wavelet. En el estudio realizado por Lyu y
colaboradores se extrajeron un total de 1702 caracteristicas radioldgicas de imagenes de
tomografia craneales de pacientes con hemorragia intracraneal utilizando dos métodos de
segmentacion: el volumen completo del hematoma y un recorte de tres capas axiales
centradas en la region de mayor extension de la lesion, este enfoque permitio capturar la
variabilidad espacial tridimensional como las caracteristicas locales més representativas del
hematoma, posteriormente se aplico un proceso de seleccion de variables en dos etapas
primero utilizando el método univariado SelectKBest y luego aplicando regresion logistica
con penalizacion LASSO para reducir la dimensionalidad y evitar el sobreajuste del modelo,
finalmente se entrend un clasificador mediante maquinas de soporte vectorial que se valido
con la estrategia de validacion cruzada de diez pliegues, mostrando resultados de que el
modelo radiomico supera ampliamente la capacidad diagnostica de los radidlogos humanos
en la discriminacion entre hemorragia intracraneal primaria y secundaria con un AUC de
0.90 en el conjunto de prueba para el volumen completo del hematoma y AUC: 0.81 para la
estrategia de tres capas, en cambio las evaluaciones realizadas por médicos radiologos
presentaron un AUC entre 0.66 y 0.70. Dentro de las caracteristicas radioldgicas que fueron
mas relevantes se identificaron las matrices de tamafio de zona de niveles de gris y de
dependencia de niveles de gris, el pardmetro wavelet-LLL. GLSZM_ZoneEntropy demostrd
un mayor peso discriminativo en las imagenes por volumen de hematomas reflejando la
heterogeneidad de las zonas grises dentro de la lesion por un indicador de la complejidad
morfologica y texturas del hematoma, en cambio la segmentacion por tres capas capturd
dependencias de bajos niveles de gris en areas extensas posiblemente asociados a las
diferencias microestructurales entre los sangrados de etiologia neoplasica, vascular o
inflamatoria frente a los de origen hipertensivo, este estudio permitié evidenciar la
superioridad del enfoque automatizado frente al diagnostico subjetivo que suele ser

convencional y el mas aceptado. (4)

El uso de la tomografia computarizada como una herramienta diagndstica primaria
permite la deteccion temprana de hemorragias intracraneales y sus complicaciones, la

presencia de variables como hemorragia intraventricular, hemorragia intracerebral,
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hematoma subdural, desviacion de la linea media y el grosor de la sangre subaracnoidea
juegan un rol central en la evaluacion inicial, ademas de esto las caracteristicas clinicas como
la edad del paciente, el estado general y la puntuacion en la escala de coma de Glasgow
ofrecen informacion sobre la reserva neuroldgica y la probabilidad de un deterioro
progresivo, la combinacion de estas variables en modelos computacionales supervisados
permite un analisis multidimensional que permite aplicar nuevas técnicas para su evaluacion.
Las técnicas de aprendizaje automatico como redes neuronales multicapa, maquinas de
soporte vectorial y modelos de regresion generalizada pueden ser aplicadas a los datos
clinicos y radiograficos disponibles en un centro hospitalario, el desempefio predictivo de
cada una de estas técnicas se puede comparar y no necesariamente son superiores a las escalas
clinicas ya consolidadas. En todos los modelos analizados la escala de coma de Glasgow y
la edad fueron consistentes con los predictores mas relevan seguidos como el indice de masa
corporal y la presencia de hemorragia intracraneal, no obstante el empleo de machine
learning permite asignar los pesos diferenciados a cada variable mediante la interpretabilidad
basada en SHAP values permitiendo ofrecer un panorama detallado del impacto de cada
factor en la prediccion del desenlace funcional; la severidad de la hemorragia, el compromiso
de estructuras cerebrales y el desarrollo de complicaciones como el vasoespasmo, infarto
cerebral o hidrocefalia condicionan el prondstico del paciente estos fendémenos suelen ser
sutiles o dindmicos y no siempre se reflejan adecuadamente por escalas clinicas, los modelos
de aprendizaje automatico podrian captar las interacciones no lineales entre las variables que
los métodos estadisticos tradicionales no suelen detectar en particular cuando el espectro de

variables suele ser amplio. (5)

La hemorragia intracraneal es una de las principales emergencias neuroldgicas en el
entorno hospitalario que se caracteriza por una alta tasa de mortalidad y discapacidad, su
aparicion abrupta en ausencia de traumatismo, plantea un desafio diagndstico y terapéutico
que exige rapidez precision y coordinacion multidisciplinaria, la tomografia computarizada
suele ser el pilar diagnostico inicial dado que permite una evaluacion rapida y confiable
ademds de disponible para confirmar el diagndstico, localizar la hemorragia y estimar su
volumen. La fisiopatologia de la hemorragia intracraneal se basa en la ruptura de vasos a
nivel del encéfalo que se encuentran previamente alterados por una hipertension arterial mal

controlada, angiopatia amiloide, malformaciones vasculares o trastornos de la coagulacion,
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esta ruptura provoca una extravasacion sanguinea en el parénquima encefalico lo que a su
vez desencadena un efecto de masa con el incremento de la presidon intracraneal,
desplazamiento de las estructuras en el encéfalo, edema vasogénico y eventual deterioro del
nivel de conciencia. Estos cambios se reflejan en las imagenes de tomografia como areas
hiperdensas y bien delimitadas que varian de acuerdo con la localizacion, el tiempo de
evolucion y el compromiso anatomico. En el servicio de urgencias el tiempo para la
interpretacion de este tipo de estudios es limitado y en ocasiones puede verse comprometido
por factores como la falta de médicos radidlogos, la presencia de multiples estudios
simultaneos y la variabilidad en la experiencia del personal médico. La implementacion de
un sistema automatizado que se base en algoritmos de aprendizaje automatico podria ofrecer
una solucion eficiente del problema de disponibilidad diagnostica inmediata. Durante la
hemorragia intracraneal son importantes los hallazgos de imagen y la condicion neurologica
del paciente, la escala de coma de Glasgow, el reflejo pupilar, la presion arterial sistolica y
la necesidad de una intubacioén forman parte del conjunto de variables que combinadas con
los pardmetros evidenciados en la imagen de tomografia permiten estratificar la gravedad del
cuadro. La automatizacion de la lectura de las imagenes de tomografia con la integracion de
estos datos podria no s6lo acelerar el diagndstico ademas proporcionar una clasificacion
precisa del tipo de hemorragia, su volumen estimado y su impacto anatomico incluyendo una
desviacion de la linea media, la posible compresion de las cisternas basales o la presencia de
herniacion. La implementacion de algoritmos de aprendizaje profundo entrenados con
imagenes de tomografia permite detectar caracteristicas visuales con una precision superior
al diagnostico realizado por un médico radidlogo en condiciones de alta carga laboral, estos
modelos y algoritmos se pueden disefar para clasificar imagenes de tomografia en funcion
de la presencia o ausencia de hemorragia y una vez confirmada su existencia determinar el
tipo, la extension y localizacion. La capacidad del modelo para segmentar automaticamente
la zona hemorréagica puede ser util para calcular el volumen y monitorizar la progresion en

los estudios seriados o de evolucion prolongada (6)

La microcirculacion cerebral se ve compuesta por redes capilares que desempefian el
intercambio de oxigeno y nutrientes con el tejido neural, estas redes presentan una alta
complejidad arquitectonica con multiples bifurcaciones vasculares que influyen en la

dindamica del flujo sanguineo. La distribucion del flujo y de los eritrocitos en estas redes no
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es uniforme y puede variar en funciéon de las multiples factores hemodindmicos y
estructurales, como suele ser el didmetro de los vasos, la viscosidad de la sangre, las
interacciones celulares y célula-vaso. Esto llega a afectar directamente la perfusion cerebral
y condicionar la extension de un dafio potencialmente existente. Los modelos tedricos
tradicionales presentan a la red vascular como segmentos unidimensionales que presentan
limitaciones importantes ya que no incorporan adecuadamente la curvatura vascular ni las
interacciones dinamicas entre los eritrocitos y la pared vascular, estos modelos dependen de
las relaciones empiricas para describir la viscosidad sanguinea o la particion de las células
en las bifurcaciones lo cual restringe su capacidad predictiva ante las condiciones
fisiopatologicas como las observadas en la hemorragia intracraneal. Los nuevos modelos
computacionales con alta fidelidad han demostrado capacidad para simular con precision la
dindmica a nivel microvascular incluyendo deformaciones celulares, bifurcaciones
jerarquicas y redes vasculares tridimensionales con morfologia realista, sin embargo el alto
costo que implica desarrollarlos los hace poco précticos y asequibles para el analisis extenso
o en tiempo real limitando su aplicacion. El uso de algoritmos de machine learning surge
entonces como una alternativa para superar las barreras computacionales y mejorar la
prediccion de variables hemodindmicas complejas, los modelos de machine learning se
entrenan con datos de simulaciones numéricas de alta resolucion que han mostrado ser
capaces de predecir tanto la distribucion del flujo como los de los eritrocitos en redes
vasculares extensas y con estructuras diversas, dentro de los modelos més relevantes se
encuentran las redes neuronales artificiales y las redes de memoria a largo plazo las cuales
permiten abordar problemas de regresion, clasificacion y prediccion de series temporales, en
el caso de las redes neuronales artificiales la estructura flexible que poseen les proporciona
capacidad para manejar relaciones no lineales complejas haciéndolas idoneas para predecir
la distribucion promedio de flujo y hematocrito en cambio los modelos de memoria a largo
plazo son adecuados para capturar las variaciones temporales de estos parametros incluyendo
oscilaciones rapidas inducidas por interacciones eritrocitarias o cambios en la geometria
vascular. El proceso de entrenamiento de estos modelos parte de datos simulados obtenidos
mediante simulaciones tridimensionales con resolucion celular en las cuales se modela el
flujo de eritrocitos deformables a través de redes vasculares, las redes neuronales

desarrolladas con estos datos han logrado predecir con alta precision la distribucion de flujo
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y las células en diversas condiciones hemodinamicas y arquitectonicas demostrando que
pueden predecir el caudal sanguineo en vasos hijos a partir de variables geométricas y del
flujo del vaso madre en bifurcaciones con una precision superior al 90% durante el
entrenamiento y alrededor del 80% en las predicciones, de igual forma permitiendo
reproducir la dindmica temporal del flujo y del hematocrito con una fidelidad alta capturando
las caracteristicas estadisticas como la media, desviacion estandar, asimetria y curtosis lo que

es esencial en la hemodinamica para reflejar eventos patologicos en evolucion. (7)

A lo largo del tiempo con base en la identificacion temprana de alguna patologia y el
prondstico funcional se han ido desarrollando escalas prondsticas que posteriormente se han
estandarizado, actualmente los métodos convencionales enfrentan limitaciones al manejar
grandes volimenes de variables interrelacionadas tanto clinicas como imagenologicas, frente
a esta complejidad surgen los modelos de aprendizaje automatico que se han consolidado
como una herramienta para identificar patrones no lineales y sinergias entre variables que no
son facilmente perceptibles mediante andlisis estadisticos tradicionales, de los mas
destacables el algoritmo de busqueda aleatorio random forest ha demostrado un notable
rendimiento en la estratificacién pronostica al combinar multiples arboles de decision que
votan en conjunto para predecir un resultado. El desarrollo de este tipo de modelos requiere
una seleccion rigurosa de las caracteristicas predictivas que reflejen de manera integral el
estado clinico y estructural del paciente en el momento de su ingreso, para este fin se han
empleado algoritmos como Boruta que permiten identificar variables con un mayor poder
discriminativo, dentro de las variables que suelen emplearse para construir este tipo de
modelos existen diez variables clave: la puntuacion en la escala de coma de Glasgow, indice
de comorbilidades de Charlson, puntuacion en la escala de hemorragia intracraneal, volumen
del hematoma, estado pupilar, localizaciéon troncoencefalica y cerebelosa, edad, uso de
anticoagulantes o antiplaquetarios y la presencia de hemorragia intraventricular, siendo
seleccionadas frecuentemente estas variables por el peso en la prediccion del estado funcional
a los seis meses. El algoritmo empleado en el estudio de Trevisi y colaboradores muestra un
alto rendimiento de discriminativo con un AUC: 0.96 para mortalidad, AUC: 0.89 para mal
prondstico funcional y AUC: 0.93 para un buen pronostico, validindose internamente con un
conjunto de prueba independiente, poniendo de manifiesto la capacidad del modelo para

clasificar adecuadamente a los pacientes en funcidén de su evolucion clinica y ademas su
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potencial utilidad en los entornos médicos para poder guiar decisiones clinicas en tiempo

real. (8)

En contraste con las puntuaciones como BAT, BRAIN o los nueve puntos, los
modelos basados en machine learning aprovechan maultiples variables clinicas e
imagenologicas para construir predictores robustos y generalizables, dentro de los algoritmos
utilizados se destacan los k-nearest neighbors, regresion logistica, maquinas de soporte
vectoriales, bosques aleatorios y el método de gradiente potenciado XGBoost, cada uno de
estos modelos posee una arquitectura matematica distinta permitiendo detectar patrones no
lineales y relaciones complejas entre las variables de entrada lo que se traduce en un mejor
desempeiio comparativo respecto a los convencionales, en el estudio de Tanioka et al. se
utilizaron datos multicéntricos de iméagenes de tomografia computarizada obtenidas al
ingreso y a las 30 horas provenientes de distintos equipos y protocolos técnicos esto con el
objetivo de generar un modelo ampliamente aplicable, la inclusion de variables como la edad,
uso de anticoagulantes o antiagregantes plaquetarios, puntuacion en la escala de coma de
Glasgow, cifras tensionales, biomarcadores séricos y variables imagenoldgicas como el
volumen inicial del hematoma, hipodensidades, morfologia irregular, presencia de extension
ventricular o signos tomograficos especificos como el “blend sign” o “spot sign”, permitio
crear un modelo predictivo de alta sensibilidad con un disefio de k-nearest neighbors
alcanzando un AUC: 0.79 superando el BRAIN score con un AUC: 0.67, este modelo se
desempefid bajo la seleccion rigurosa de caracteristicas predictivas basadas en andlisis
univariados priorizando aquellas con una mayor significancia estadistica entre los grupos con
y sin expansion del hematoma, las variables como el volumen basal del hematoma,
hipodensidades, tiempos desde el inicio del primer estudio, uso de anticoagulantes y la forma
irregular del hematoma permitieron demostrar una alta capacidad discriminativa reflejando
el comportamiento dindmico del sangrado cerebral, este modelo también incorpord
procedimientos técnicos como la normalizacién de las variables, sobremuestreo aleatorio
para corregir el desbalance de clases y la validacion cruzada estratificada de 30 pliegues con
ajustes manuales de hiperparametros en cada algoritmo garantizando la robustez, estabilidad
y la generalizacion del modelo evitando asi el sobreajuste y optimizando la precision
diagnostica de nuevos conjuntos de datos, la validacion externa se realizd con una cohorte

independiente confirmando el buen desempefio del modelo en términos de sensibilidad 84%,
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especificidad 73%, y precision total de 77%. Un aspecto en la construccion de los modelos
predictivos es la posibilidad de la interpretacion y la aplicacion préctica ya que si bien los
modelos més complejos como el XGBoost presentan un alto rendimiento, su naturaleza de
caja negra puede dificultar su adopcion en entornos hospitalarios reales en cambio con un
modelo k-nearest neighbors ofrece una mecanica mas intuitiva que se basa en la similitud

con casos previos facilitando asi la comprension por parte del personal médico. (9)

Lautilidad clinica de cada modelo desarrollado radica en la capacidad para identificar
de forma temprana a los pacientes con alto riesgo de expansion de hematoma o la
identificacion adecuada de estos mismos permitiendo implementar estrategias mas agresivas
para el manejo y el control intensivo de la presion arterial o la reversion de anticoagulacion
previo a un evento, en casos donde se ha evidenciado ya un proceso a través de imagen la
aplicacion de los diversos modelos permite no solo adoptar las matematicas aplicadas a la
medicina sino ademas la optimizacion en la toma de decisiones que aseguren un mejor

pronoéstico posterior al evento.

19



3.2 Antecedentes generales

La hemorragia intracraneal (HIC) es un tipo de accidente cerebrovascular producto
de la extravasacion de sangre en el parénquima cerebral. La HIC corresponde entre el 10 y
el 15% de todos los ictus e incluso es una de las formas mas mortales, con una mortalidad
temprana en los primeros 30 dias que oscila entre el 30 y el 40% (10). La incidencia es
diferente entre los diversos grupos de edad, el sexo y el origen étnico, con tasas mas altas en

poblaciones de origen asiatico o afrodescendiente que en quienes tienen ascendencia europea.

(11)

Desde los afios 80 se ha generalizado el uso de la tomografia computarizada para
permitir realizar estudios poblacionales precisos sobre la hemorragia intracraneal superando
la sensibilidad de los sistemas clinicos tradicionales para diferenciar entre los distintos tipos
de ictus, a pesar de los avances en neuroimagen los datos revelan que la incidencia global de
hemorragia intracraneal se ha mantenido relativamente constante con una media de 24.6
casos por 100000 personas al afio sin evidenciar una reduccion sustancial en el periodo de
1980 a 2008, este estancamiento se contrasta con la notable disminucion en la incidencia de
infartos cerebrales requiriendo estrategias que permitan ser preventivas y eficaces, en el
analisis epidemioldgico realizado por Asch y colaboradores mencionan que la incidencia de
hemorragia intracraneal se incrementa con la edad alcanzando un ratio de incidencia de 96
veces mayor en mayores de 85 afios estos respecto al grupo de referencia de 45 a 54 afios, la
influencia de los factores como la hipertension arterial, la angiopatia amiloide cerebral y el
uso de anticoagulantes en adultos mayores puede explicar esta tendencia ascendente, este
patron demografico junto con la letalidad a un mes que se aproxima al 40.4% plantea la
urgencia de métodos para una deteccion temprana y clasificacion precisa del tipo de
hemorragia, los cuales pueden ser asistidos por algoritmos de machine learning entrenados
con imagenes de tomografia computarizada, en cuanto a la mortalidad indicaron que la tasa
de fatalidad no ha mejorado a través del tiempo y aunque existen diferencias regionales como
una letalidad observada en Japon de 16.7% estas pueden atribuirse mas a las variaciones en
los métodos de captura de los casos o en las estrategias terapéuticas que a mejoras
estructurales de la atencion, los factores como el retraso en el diagnodstico por imagen o la
falta de acceso oportuno a las unidades especializadas para atender este tipo de eventos

podrian perpetuar esta elevada mortalidad. Los datos disponibles suelen ser limitados pero
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indican que so6lo entre el 12% y el 39% de los sobrevivientes logran una independencia
funcional a mediano o largo plazo, esto dependiendo de la edad y la severidad del evento,
reforzando la necesidad de mejorar la deteccion ademés de una clasificacion precisa y la
prediccion del pronostico, las cuales son areas en las que el aprendizaje automatico puede
tener un impacto al integrarse a la cadena de algoritmos de actuacion clinica. La diversidad
en la presentacion clinica de la hemorragia intracraneal al igual que con su etiologia y
localizacion representa un desafio para los sistemas tradicionales de diagndstico ya que el
uso de tomografia computarizada como una primera herramienta de imagen en pacientes con
sospecha de posible hemorragia proporciona datos cuantificables y reproducibles adecuados
para poder procesarse mediante algoritmos de redes neuronales convolucionales. Estos
modelos de aprendizaje profundo permiten extraer patrones de imdgenes de tomografia
computarizada incluso los mas imperceptibles al ojo humano demostrando un potencial
importante para las tareas de segmentacion clasificacion y prediccion de los resultados. En
su estudio Asch et al. mencionan la importancia de contar con bases de datos robustas,
controladas y de alta calidad, que permita ser aplicado en la construccion de un conjunto de
datos para el entrenamiento de algoritmos de aprendizaje automatico garantizando que los
modelos aprendan sobre datos verificados y representativos de la poblacion objetivo, al igual
que se debe mantener pendiente la heterogeneidad poblacional en los modelos predictivos,
adicionalmente los algoritmos deben ser adaptativos y validados localmente en una primera
instancia para poder ser reproducibles y posteriormente ser escalados incluyendo factores
epidemiologicos, sociales y culturales que puedan brindar respuesta a la incidencia de este

tipo de eventos. (11)

La hemorragia intracraneal es una de las formas mdas graves de accidente
cerebrovascular que se caracteriza por la extravasacion espontanea de sangre dentro del
parénquima del encéfalo que puede ser por o en ausencia de traumatismo, su elevada
letalidad, la escasa posibilidad de recuperacion funcional y la limitada eficacia de las terapias
que existen hacen que el diagnostico requiera ser precoz y preciso siendo una prioridad
absoluta, las guias de practica clinica para el manejo de la hemorragia intracraneal establecen
que la neuroimagen es fundamental para poder llevar a cabo su diagndstico y por tanto es
insustituible en el servicio de urgencias, la lectura manual de los estudios de tomografia se

puede ver afectada por limitaciones operativas, experiencia del personal, disponibilidad y
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volumen de trabajo por lo que la integracion de los algoritmos de aprendizaje automatico
para el analisis de imagenes es una innovacion técnica con una profunda repercusion a largo
plazo. La tomografia computarizada permite confirmar el diagndstico de hemorragia
intracraneal ya que posee una alta sensibilidad, permitiendo localizar el sitio de sangrado,
cuantificar su volumen, evaluar la desviacion de la linea media y detectar la extension
interventricular, todos estos factores se vinculan a un prondstico funcional y vital. La
localizacion de las hemorragias suele ser mas frecuente en los ganglios basales, tdlamo,
cerebelo y el tronco encefalico. Las hemorragias intracraneales lobares aunque son menos
frecuentes se suelen asociar con una angiopatia amiloide mientras que las profundas se
relacionan con hipertension arterial, estas caracteristicas de imagen junto con los pardmetros
clinicos como el nivel de conciencia, la edad del paciente, el uso de anticoagulantes y la
presion arterial sistdlica al ingreso forman parte de las escalas pronodsticas que permiten
orientar las decisiones terapéuticas y quirurgicas. La posibilidad de automatizar la
identificacion y cuantificar de estos factores un resultado que permita optimizar la evaluacion
inicial del paciente al igual que reducir la variabilidad interobservador y acelerar la toma de
decisiones se puede lograr a través de varios modelos de aprendizaje automatico. De igual
forma no s6lo en la deteccion hemorragia intracraneal sino ademas en la deteccion de los
eventos secundarios que pueden agravar el dafio neuroldgico, incluyendo la formacion de
edema perilesional, disrupcion de la barrera hematoencefalica, activacion de la respuesta
inflamatoria y el compromiso del flujo sanguineo cerebral. El volumen inicial del hematoma
y su expansion en las primeras horas son los factores pronosticos de mayor relevancia ya que
la deteccion temprana de los signos de expansion activa como el “signo de blend” o la
heterogeneidad del hematoma pueden ser detectadas por un radidlogo experimentado pero
de igual forma pueden ser identificadas por modelos de vision computacional entrenados con
redes neuronales convolucionales capaces de detectar patrones de densidad, forma, bordes y
simetria con una sensibilidad superior a la humana en condiciones con una alta carga laboral.
Las guias ademds destacan la importancia de clasificar a los pacientes desde el ingreso de
acuerdo al riesgo de deterioro neurologico, utilizando escalas como la de Glasgow, el score
del hematoma y el volumen calculado del sangrado, siendo este ultimo frecuentemente
utilizado y calculado mediante la formula del ABC/2, el cual puede ser calculado de forma

automatizada mediante algoritmos de segmentacion que se basen en aprendizaje profundo,
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permitiendo mejorar la precision y reducir los tiempos de andlisis. De igual forma se
menciona la necesidad de monitorizar de forma intensiva a los pacientes con hemorragia
intracraneal dado el riesgo elevado de un deterioro subito, las variables como el
empeoramiento del nivel de conciencia, la aparicion de herniacion, el aumento de la presion
intracraneal o la extension del sangrado pueden anticiparse mediante un analisis comparativo
de estudios secuenciales, permitiendo adaptar el algoritmo para realizar un seguimiento a

longitudinal. (12)

En la actualidad el manejo de la hemorragia intracraneal junto con el diagndstico
temprano es solo un medio para iniciar las intervenciones médicas correspondientes sino
ademas un determinante directo del pronodstico del paciente existen protocolos de
intervencion temprana como el INTERACT3, que integran una reduccion intensiva de la
presion arterial, reversion de la anticoagulacion, control térmico y metabdlico y una
referencia a neurocirugia organizada en forma de “care bundle”, este enfoque se ha probado
en hospitales de baja, media y alta complejidad reduciendo la mortalidad y mejorando la
funcionalidad de los pacientes a los 30 dias siempre y cuando la implementacion ocurra
dentro de las primeras 6 horas del evento, el reconocimiento automatizado de hemorragias
intracraneales puede actuar como un disparador de este bundle terapéutico permitiendo
reducir el tiempo de latencia entre la adquisicion de la imagen y la intervencion clinica,
adicionalmente el tipo de hemorragia tiene implicaciones terapéuticas directas. El creciente
uso de anticoagulantes en particular los inhibidores del factor Xa, alteran el perfil de los
pacientes con hemorragia intracraneal y la reversion con andexanet alfa ha demostrado una
superioridad sobre el tratamiento convencional pero para ello se requiere una identificacion
rapida del tipo de anticoagulante utilizado y la cuantificacion precisa del hematoma, tareas
que pueden ser facilitadas por sistemas de algoritmos de aprendizaje automatico capaces de
integrar imagen y datos clinicos, los algoritmos propuestos actualmente buscan incorporar
modulos de clasificacion para discriminar entre hemorragia intracraneal asociada o no
asociada, a anticoagulantes directos permitiendo flujos diferenciados de tratamiento en
servicios de urgencia y cuidados intensivos. La evaluacion precoz del hematoma mediante
las técnicas minimamente invasivas ha cobrado un renovado interés tras los resultados del
ensayo ENRICH, el cual demostr6 que una craniectomia transulcal parafascicular asistida

por navegacion endoscOpica mejora la recuperacion funcional comparada con el tratamiento
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conservador en pacientes con hemorragia intracraneal lobar. La seleccion de candidatos para
este tipo de intervencion se puede ver beneficiada por algoritmos que analicen
automaticamente la localizacion, volumen, accesibilidad quirtrgica y ademas signos de
herniacion en la tomografia inicial, permitiendo una deteccién automatizada de estas
variables se lograrian estandarizar los criterios de derivacion a neurocirugia y evitar demoras
en la toma de decisiones. La incorporacion de datos longitudinales provenientes de estudios
seriados de imagen es otra opcion que permitiria desarrollar modelos predictivos para
detectar la expansion del hematoma, progresion de edema o una respuesta intervenciones

como la craniectomia descompresiva lo cual ha sido probado en el ensayo SWITCH. (12)

Los hallazgos realizados por Penckofer et al. mencionan que el diagndstico y la
intervencion dependen del reconocimiento temprano del hematoma, la caracterizacion
precisa del origen y la evaluacion continua de su evolucion, es por esto que la tomografia
computarizada y la resonancia magnética juegan un papel en la etapa temprana como en el
seguimiento longitudinal de cada caso, no obstante se requiere una interpretacion rapida,
confiable y estandarizada de estos estudios ya que suelen presentar un reto operativo en los
hospitales de alta especialidad motivando a la bsqueda de soluciones automatizadas como
los modelos de machine learning, estos algoritmos se pueden crear con la finalidad de
analizar secuencias completas de imagen y aprender patrones especificos asociados a
diferentes etiologias hemorragicas, es el caso de una red neuronal convolucional que se puede
entrenar para distinguir automdticamente entre un patron sugestivo de hemorragia
intracraneal primaria por hipertension con una localizaciéon profunda o sin lesiones
estructurales asociadas frente a una hemorragia intracraneal secundaria a un tumor o una
malformacion vascular de lesion nodular subyacente con refuerzo de contraste y morfologia
heterogénea, ademds al integrar las variables clinicas como la edad, antecedentes de
hipertension, uso de anticoagulantes el modelo puede generar clasificaciones utiles para la

toma de decisiones incluyendo alertas de riesgo o sugerencias de diagnostico diferencial. (13)

Dentro de los factores de riesgo mas importantes se halla la hipertension arterial, la
cual es responsable para la mayoria de los casos de HIC primaria. Otros factores que pueden
causar HIC son la angiopatia amiloide cerebral, las coagulopatias, el uso de anticoagulantes

y las malformaciones vasculares. (13) También existe la necesidad de hacer un claro
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diagnostico entre HIC primaria e HIC secundaria, ya que esta tltima puede estar asociada a

aneurismas, tumores cerebrales, traumatismos y trastornos de la coagulacion.
Diagndstico por Imagen en la Hemorragia Intracraneal

Los estudios recientes han demostrado que la incidencia de HIC no ha tenido un
decremento significativo en las ultimas décadas, a diferencia del ictus isquémico, lo que
refuerza la necesidad de mejorar la prevencion, el diagnostico y el manejo de la HIC. El
diagnostico rapido y preciso de la hemorragia intracerebral (HIC) es extremadamente
importante para el tratamiento y para el prondstico del paciente. En este contexto la
tomografia computarizada (TC) sin contraste sigue siendo el método de referencia por su
buena sensibilidad para la deteccion de sangre en el parénquima cerebral y por la rapidez en
la obtencidén de imagenes. Sin embargo, la TC tiene limitaciones en la diferenciacion de la
hemorragia intracerebral primaria con la secundaria. En este sentido, la resonancia magnética
(RM) con secuencias de susceptibilidad magnética y eco-planar gradient echo ha mostrado
ser util para la deteccion de lesiones subyacentes como las malformaciones arteriovenosas o
la angiopatia amiloide cerebral. El uso de biomarcadores radioldgicos y la introduccion de
inteligencia artificial en la interpretacion de las imdgenes estan revolucionando el diagnostico
de la HIC. El uso de ciertos patrones de neuroimagen ha demostrado que pueden predecir la
expansion del hematoma lo que permitiria una mejor estratificacion del riesgo en estos

pacientes. (14)
Aplicacion del Machine Learning en el Diagnostico y Clasificacion de la HIC

El Machine Learning (ML) ha surgido como una herramienta extremadamente
efectiva en el campo de la radiologia, proporcionando importantes beneficios en la deteccion
y clasificacion de la hemorragia intracerebral (HIC). Los modelos de aprendizaje profundo
han demostrado una notable capacidad para identificar hemorragias, alcanzando altos niveles
de sensibilidad y especificidad, lo que reduce la variabilidad entre diferentes observadores.
(15) Diversos estudios han explorado la implementacion de algoritmos de radiomica basados
en ML para distinguir entre HIC primaria y secundaria, logrando una precision que supera la
de los radidlogos tradicionales. Estos modelos tienen la capacidad de analizar caracteristicas

de la imagen que no son evidentes a simple vista, lo que permite una clasificacion mas
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objetiva de los diferentes subtipos de HIC. Por otra parte, el pronostico de pacientes que
presentan hemorragias subaracnoideas ha visto mejoras significativas gracias al uso de
maquinas de soporte vectorial (SVM) y redes neuronales artificiales. Esto podria influir

considerablemente en las decisiones terapéuticas que se tomen posteriormente.

Retos y Oportunidades en la Implementacion de Machine Learning en

Neuroimagenes

A pesar de los progresos en la aplicacion de inteligencia artificial en imagenes
médicas, se presentan varios obstaculos para su implementacion en la practica clinica. Uno
de los principales desafios es la escasez de bases de datos de alta calidad y correctamente
anotadas que sean necesarias para el entrenamiento de los modelos. Ademas, la variabilidad
en los protocolos de adquisicion de iméagenes y las diferencias entre las poblaciones de
estudio pueden influir en la capacidad de generalizacion de los modelos de ML. Por otra
parte, la interpretabilidad de los resultados producidos por estos algoritmos contintia siendo
un desafio. De hecho, son muchos los modelos de Deep learning que funcionan como "cajas
negras" y en los que no podemos determinar facilmente qué factores determinan la prediccion
que ofrecen estos modelos. Esto también implica que resulta relevante trabajar la explicacion
y desarrollar modelos explicables, asi como utilizar modelos hibridos que integren la
inteligencia artificial y la experiencia clinica. Finalmente, la validacion multicéntrica de los
modelos y su implementacion en la toma de decisiones clinicas requiere desarrollar trabajos
interdisciplinarios que incluyan radi6logos, neurdlogos, cientificos de datos y expertos en
inteligencia artificial. No obstante, los avances actuales en radidmica y Deep learning
permiten afirmar que existe un potencial amplio para que se lleve a cabo una mejora del

diagnostico y tratamiento de la HIC.
Aprendizaje automatico

La segmentacion y clasificacion de imagenes de apoyo diagnostico juegan
actualmente un rol importante en el diagnostico médico, una identificacion temprana de la
condicion ayuda a brindar una respuesta mas rapida. (15) Las técnicas de inteligencia
artificial para analizar datos son diversas dentro de las dos principales se encuentran el

machine learning y el Deep learning dentro de cada uno existen diferentes métodos y aquellos
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métodos que representan mejor a cada uno suele ser la maquina de soporte vectorial para el
machine learning y para el Deep learning el uso de redes neuronales convolucionales como
lo refiere Wang et al. (16) en donde compararon la precision que poseen ambas técnicas para
clasificar caracteres encontrando con un ligero porcentaje pero mayor dependiendo del
tamafio de la imagen a analizar reportando hasta una precision con redes neuronales
convolucionales de 0.95 frente a 0.61 en un set de datos con escala de imagen de 256 x 256
pixeles, y el conjunto mas pequefio contaba con escalas de imagen de 64 x 64 logrando una
precision para redes de 0.71 y para maquinas de soporte vectorial de 0.62 una diferencia en
cuanto al analisis. Las técnicas de aprendizaje automatico utilizan la segmentacion y el perfil

de intensidad de la imagen para procesar los datos. (15)

En el estudio realizado por Diaz y colaboradores donde utilizan una red neuronal
convolucional para la clasificacion de imagenes de tumores cerebrales utilizaron 708 cortes
de imagenes de meningiomas, 1426 cortes de gliomas, y 930 de tumores de la pituitaria,
utilizando este set de datos el 80% siendo 2452 lo dedicaron para entrenar el modelo y 20%
siendo 612 imagenes para validacion, estas imagenes cabe aclarar tenian una resolucion de
512 x 521 pixeles, al igual que utilizaron aumentacion de datos para prevenir el sobreajuste
de la red neuronal. Para ello el modelo fue entrenado por un total de 80 épocas usando un
optimizador basado en descenso del gradiente, al enfrentarse a la validacion externa con datos
reales la sensibilidad para deteccion de imagenes de meningiomas fue de 0.93, para glioma
fue de 0.99 y para tumores de la pituitaria fue de 0.98 obteniendo un total de precision del
modelo de 0.973. (15)

Una red neuronal convolucional es un tipo de red neuronal “feedforward” que permite
extraer caracteristicas de datos con estructuras de convolucion. Una red neuronal
convolucional no requiere extraer datos manualmente. (16,17) La similitud en la que se basa
una red neuronal es similar a lo bioldgico ya que una neurona artificial pretende establecerse
como analoga a lo que es una neurona biologica los nucleos o kernels de diferentes receptores
pueden responder a distintos estimulos, funciones de activacion que pueden simularse solo
como senales eléctricas que exceden el limite o umbral que puede ser transmitido a la

siguiente neurona. (17)
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Convolucion y pooling

Figura 1. Representacion esquemdtica del funcionamiento de una red neuronal
convolucional para el andlisis de imagenes de tomografia computarizada. Se muestra como
la imagen de entrada atraviesa el proceso de convolucion y pooling hasta reducirse a un
vector unidimensional (flatten) que posteriormente es procesado por una red neuronal densa

que realiza la clasificacion final.

Al igual que para implementar y optimizar el flujo de un modelo justamente como se
llaman existen los optimizadores que se basan en la precision y pérdida de los modelos
entrenados para poder ajustar los hiperpardmetros que mejor correspondan al modelo y
brindar una mejor precision y menor pérdida. Las funciones de pérdida y optimizadores son
mecanismos que el ser humano invento para enseflar a un sistema de redes neuronales
convolucionales a aprender lo que se esperaba que aprendiese. (17) Estos dos conceptos son
muy importantes al momento de la validacion del modelo ya que permiten estimar a través

de sus valores como se ha desempefiado el modelo en la tarea que decidimos otorgarle.

Las redes neuronales convolucionales se utilizan con multiples propositos desde
reconocimiento de patrones, reconocimiento facial, identificacion de objetos (18). En el
estudio reportado por Tuli et al. compararon dos modelos un modelo basado en atencion y
transformacion y una red neuronal convolucional resultando en que los transformadores
mantenian la precision en comparacion con las redes neuronales convolucionales, y esto pudo
deberse a que los modelos basados en atencion permiten el enfoque en la parte de la imagen

que es importante para la categorizacion. (18)

Se requieren 4 componentes para construir un modelo de red neuronal convolucional,

la convolucion que es el medio por el que se extraera informacion, las salidas de la
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convolucion o “outputs” que pueden ser llamados mapas de caracteristicas, “padding” que es
cuando se introduce el valor de cero ajustando los valores de salida y por ltimo el “stride”
que es la forma de controlar la densidad de la convolucion siendo que entre mas largo el
stride menor es la densidad. Para poder reducir un area de valores densa se suele utilizar una
convolucion de 3x3 permitiendo reducir la cantidad de valores a unos minimos deformando
una convolucion para enfocarse en lo més representativo del mapa de caracteristicas. Existen
multiples modelos de redes neuronales convolucionales a medida que se fue desarrollando la
primera neurona artificial se comenzaron a volver mas complejos, LeCun et al. desarrollaron
una red neuronal convolucional capaz de ser entrenada con backpropagation para
reconocimiento de caracteres manuscritos, este modelo creado se llamé LeNet-5 compuesto
por siete capas de entrenamiento con dos capas convolucionales, dos de pooling, este modelo
fue utilizado para lectura y reconocimiento de caracteres en cheques de bancos.
Posteriormente se cre6 la AlexNet que fue de las primeras que utilizé la funcion ReLU de

activacion, dropout, y respuesta local de normalizacion en una red neuronal convolucional.

(19)

Una similitud muy importante es que la respuesta local de normalizacion o local
response normalization tiene como propo6sito simular la inhibicion del sistema nervioso lo
que permite que las neuronas que reciben cierta actividad de estimulacion inhiban la
estimulacion de las neuronas periféricas. Los kernels de convolucion de distinto tamafio
pueden extraer diferente informacion del mapa de caracteristicas y dependiendo de este tipo

de extraccion y la escala del kernel es posible obtener el representativo.

Dentro de las multiples técnicas de machine learning y sus aplicaciones existen dos
categorias muy importantes siendo el aprendizaje supervisado y el aprendizaje no
supervisado, el aprendizaje no supervisado suele utilizarse para extraer conclusiones a partir
de set de datos sin respuestas previas o sin que les hayamos proporcionado una posible
solucion al problema que se les destina a resolver, permitiendo asi que los algoritmos se
encarguen de encontrar una relacion entre los datos que se les proporciona. En cambio las
técnicas con aprendizaje supervisado suelen variar en cuanto a la problematica de
clasificacion las 5 principales son las técnicas basadas en logica, la técnica basada en

perceptron, técnicas de aprendizaje a partir de estadistica, maquinas de soporte vectorial y

29



aprendizaje basado en instancias dentro de todas estas existen mas técnicas como es el arbol
de decision que permite el modelado y seguimiento de como se va realizando la clasificacion
a través del célculo del valor requerido a través de la introduccion de diversas variables, este
tipo de algoritmo se construyen a través del crecimiento del arbol o “tree growth” que
consiste en que el conjunto de datos de entrenamiento que se brinda al algoritmo se basa en
los datos 6ptimos o etiquetados apropiadamente para la clasificacion permitiendo entrenar el
modelo hasta obtener la misma particién de datos que el conjunto original; posteriormente se
continua con la poda de arboles o el “tree pruning” en donde se reduce el tamano del arbol
de decision buscando una particion adecuada de los datos. Algunas de las ventajas de los
arboles de decision son entender el proceso de clasificacion y como se fue iterando para
realizar la toma de decisiones el inico contratiempo llega a ser el manejo de datos faltantes

y su optimizacion.

Las redes Bayesianas permiten asociaciones de probabilidad entre variables y estas
pueden desarrollar el aprendizaje a través de la estructura DAG de aprendizaje y la
determinacion de parametros y al igual que los arboles de decision suele ser dificil tratar con
los datos faltantes. En cuanto al “k-nearest neighbors” que se mide con respecto al valor de
k que define que tan cercanos deben ser los valores vecinos para examinar o describir una
parte de los datos, este se basa principalmente en que con el conjunto de datos para
entrenamiento se calcula la distancia en datos y basado en el entrenamiento se establece el
punto de menor distancia entre ambos datos permitiendo otorgar un valor; una de las ventajas
de las técnicas del k-nearest neighbors es su aplicacion para conjuntos de datos amplios y
dentro de los principales obstaculos pudiesen ser el requerimiento de una mayor cantidad de
tiempo para el entrenamiento o clasificacion que se requiere. Ademas de todas estas técnicas
de clasificacion una en particular que es la maquina de soporte vectorial que se basa en
resolver problemas a través de aprendizaje basado en la teoria estadistica y realiza esto
mediante la clasificacion de datos utilizando vectores en un hiperplano con multiples
dimensiones permitiendo la mejor clasificacion a través de la creacion de un margen que
permita clasificar los datos proporcionados; la principal ventaja es la capacidad para lidiar
con una amplia variedad de problemas de clasificacion, incluyendo problemas de alta

dimension y no separables linealmente.
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La hemorragia causada por ruptura del aneurisma subaracnoideo posee un alto riesgo
de mortalidad y morbilidad, por lo que el brindar una respuesta terapéutica rapida a este tipo
de pacientes permite reducir las complicaciones para los sobrevivientes. (20) La inteligencia
artificial que apoya el diagndstico por iméagenes y el uso de las técnicas derivadas para su
aplicacion nos permite ver un ejemplo concreto en este tipo de pacientes en la optimizacion
del tiempo desde la ruptura del aneurisma o signos de evento isquémico hasta el traslado,
posteriormente el escaneo realizado por la tomografia computarizada en donde una gran
diferencia es que desde que se estd generando la imagen en el computador se permitiria al
operador intervenir con software de eleccion y modelos cargados previamente para la
deteccion del area a intervenir y reduciendo atin mas el tiempo a la intervencion trasladandose
al paciente de forma inmediata a quir6fano, permitiendo al mismo tiempo generar un reporte

automatico de la lesion con las principales caracteristicas para conocimiento del cirujano.

En cuanto a modelos de machine learning entrenados previamente para el propdsito
de deteccion y analisis existe el antecedente de Colasurdo y colaboradores que desarrollaron
un modelo con el uso de 340 casos con historial de trauma craneoencefalico permitiendo
entrenar al modelo para deteccion de imagenes de hematoma subdural Gnicamente y su
desarrollo, reportaron una sensibilidad del modelo de 91.4% mostrando un adecuado

desempefio para la identificacion de este padecimiento. (21)

Un obstaculo para la deteccion de imagenes y su analisis por parte de modelos de
machine learning y en particular las redes neuronales convolucionales es el ruido en las
imagenes es por ello que Amin et al se vieron limitados en este aspecto y recomiendan la
adquisicion de iméagenes con alta calidad que permitan su analisis y una mejor clasificacion,
ya que eliminar el ruido de las imagenes de resonancia magnética resulta una tarea compleja
debido a todas las estructuras afectadas por este problema, de igual forma mencionan que la
precision de una clasificacion y analisis de la imagen para detectar tumores resulta atn

demandante debido a la morfologia del tumor en cuanto a tamafio forma y estructura. (22)

La inteligencia artificial ha progresado rapidamente en los ultimos afios al igual que
el auge y atencion que se las ha brindado han permitido aprovechar sus funciones para apoyo

diagnostico que pudiesen apoyar en los roles de funcion diagndstica donde son mas participes
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los humanos, aunque esto aun sigue pareciendo controversial debido a que aun no se han

empleado para tareas concretas y permitido al mismo tiempo su refinacion para estas tareas.
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4. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En el afio 2019 la American Heart Association (AHA), no solo actualiz6 la base de grupo
de trabajo, sino que emite recomendaciones relacionadas con herramientas para la deteccion
de eventos cerebrovasculares, asi como escalas de triaje para determinar la transferencia
hacia un centro donde se pueda realizar tratamiento endovascular. De este modo presentaron
el cuarto nivel de certificacion en el cual se puede realizar tratamiento endovascular pero no
son considerados como centros destinados a este tratamiento. (23) El tratamiento es
individualizado tal como para cada evento aunque se pretende protocolizar el actuar frente a
estos sucesos para mejorar los tiempos de actuacion y asi poder brindar el mejor tratamiento
por eso, es que en el momento en el que se redactaron las guias para el tratamiento de un
evento cerebrovascular agudo de tipo hemorragico indica que se han instaurado diferentes
algoritmos segun la region debido a la proximidad de los centros de tratamiento asi como a
la capacidad de estos centros para brindar el tratamiento endovascular, ademés indican que
se debe realizar el triaje segun las escalas definidas para dar el tratamiento de mayor nivel

posible.

La capacidad de realizar diagnosticos de un episodio hemorragico se basa en la practica
de la deteccion clinica, aunque también en el soporte que ofrecen los auxiliares de diagndstico
como algo que puede ofrecer una tomografia computarizada, un segundo aspecto que
repercute considerablemente es la variabilidad de la interpretacion de la imagen que puede
dar lugar a diagndsticos inconsistentes y retrasos en el tratamiento, lo que conlleva unos
resultados clinicos pobres. En escenarios de urgencia, y cuando el tiempo es un factor
esencial, la necesidad de disponer de una herramienta automatizada y eficaz para la
identificacion y la clasificacion de hemorragias pasa a ser una exigencia para favorecer la
determinacion de la hemorragia. Los algoritmos de machine learning, con muy especial
atencion a las redes neuronales convolucionales, han demostrado un potencial relevante en
el andlisis de imagenes médicas, y ofrecen una solucion interesante para la resolucion de este
problema. Las redes neuronales convolucionales son capaces de aprender caracteristicas
complejas y patrones en las imdgenes, favoreciendo la clasificacion de forma precisa y

reproductible.
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Aun con el avance de la aplicacion del machine learning, la aplicabilidad de estas
tecnologias concretas a la determinacion y a la clasificacion de hemorragias requiere de una
validez de forma asociada y una demostracion practica de la misma tal como sus resultados.
Un requerimiento para tener en cuenta para llevar estos proyectos a cabo y poder construir
este tipo de modelo es la recogida de datos grandes con el fin de permitir un correcto
entrenamiento del modelo, un ejemplo de los usos de estas técnicas es la capacidad predictiva
y de clasificacion en los modelos actuales es tal que existen estudios mediante los cuales se
puede seguir la interaccion entre células con los modelos, y prever la hemodinamica en vasos.
Este trabajo se propone tratar el reto de como poner en practica estas técnicas que, aunque
nueva la aplicacion en la actualidad, el conocimiento y disefio se ha originado ya en los afios
1950’s. El uso de estas técnicas en el ambito de la medicina permitird mejorar la celeridad y
precision de los diagnosticos, al igual que disminuir la carga de trabajo de los radidlogos,
permitiéndoles concentrarse en aquellos casos mas complejos. Todo ello con la finalidad de
acelerar el tiempo de respuesta mejorando el apoyo diagndstico para aquellos eventos que

produzcan una crisis cerebrovascular.
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5. OBJETIVOS
5.1 Objetivo General

Desarrollar y validar un algoritmo de machine learning basado en redes neuronales
convolucionales para identificar y clasificar hemorragias intracraneales con un nivel del 95%
de confianza y un margen de error maximo estimado del 5%, en imagenes de tomografia
computarizada de pacientes atendidos en el Hospital de Especialidades “Dr. Antonio Fraga

Mouret” del Centro Médico Nacional “La Raza”.

5.2 Objetivos especificos
Evaluar el rendimiento del algoritmo con mejor precision y menor pérdida

desarrollado en términos de sensibilidad, especificidad y precision diagnostica.
Comparar diferentes arquitecturas de algoritmos de machine learning desarrolladas
para seleccionar la mas eficiente en el analisis de las imagenes de tomografia
computarizada sin contraste.

Comparar las métricas de valores predictivos positivo y negativo para validar el
algoritmo externamente con mejores métricas de precision y pérdida.

Validar el algoritmo final en un conjunto independiente de imagenes para determinar

su aplicabilidad clinica.
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6. MATERIAL Y METODOS
Para el presente estudio se adoptd el disefio de prueba diagndstica siendo
observacional, retrospectivo y transversal, empleando técnicas de Deep learning, machine
learning y redes neuronales convolucionales. Este estudio se ha llevado a cabo en la UMAE

Hospital de Especialidades Dr. Antonio Fraga Mouret del Centro Médico Nacional La Raza.
Datos

Se han recolectado las imagenes de tomografia computarizada sin uso de contraste
provenientes de pacientes con diagndstico confirmado mediante reporte del servicio de
imagenologia, dentro de los cuales se encuentran diagndsticos de hemorragia intracraneal
epidural, subdural, subaracnoidea e intraparenquimatosa y sin diagndstico patoldgico alguno
para la primera fase del desarrollo del algoritmo de machine learning con redes neuronales
convolucionales, las imagenes para el modelo se han obtenido del periodo del primero de
enero de 2024 al 31 de diciembre de 2024, en la segunda fase de validacion externa con el
modelo desarrollado se han recolectado iméagenes del periodo del primero de enero de 2025
al 31 de enero del 2025 de los pacientes ingresados para evaluacion quirirgica durante este

mismo periodo.
Participantes

Para este estudio las imagenes de los pacientes se obtuvieron de los pacientes que se
les realizé estudio de tomografia computarizada en la Unidad Médica de Alta Especialidad
Hospital de Especialidades “Dr. Antonio Fraga Mouret” del Centro Médico Nacional “La
Raza” en Ciudad de México; se realizd en el centro de imagen al momento de ingreso de
cada paciente para evaluacion u hospitalizacion, quedando almacenada en el servidor de
estudios de imagen del Hospital de Especialidades permitiendo asi la consulta de los archivos
de imagen junto con su respectivo reporte por parte del médico radidlogo a través de la

plataforma de imagen.

Al momento de realizar la seleccion de las imagenes requeridas para la primera fase
del desarrollo del algoritmo, se consideraron los siguientes criterios de inclusion imagenes
de pacientes con diagnostico confirmado de hematoma intracraneal que se les haya realizado

estudio y apoyo diagnostico mediante tomografia computarizada en la unidad, imagenes de
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tomografia computarizada con tamafio de 512 x 512 pixeles, imagenes de pacientes adultos
mayores de 18 afios, imagenes de pacientes que estén disponibles en corte transversal de la
zona del encéfalo, imagenes de tomografia sin contraste con diagndstico confirmado de
alguno de estos hallazgos en alguna de las areas de la boveda craneal. Se han excluido las
imagenes de acuerdo a los siguientes criterios de exclusion iméagenes de pacientes de
tomografia computarizada incompletas o de baja calidad, iméagenes de tomografia
computarizada que no tengan un diagnostico confirmado por un médico radidlogo o un
reporte previo especificando los hallazgos de una hemorragia intracraneal, imagenes de
pacientes con condiciones coexistentes que puedan complicar la interpretacion de las
imagenes (tumores cerebrales benignos o malignos), imagenes de pacientes con mas de un
tipo de hematoma intracraneal, imdgenes que no se ajusten a la resolucion de pixeles
requeridas para el preprocesamiento de datos, imagenes de pacientes que hayan presentado
hidrocefalia durante la toma del estudio, imagenes de pacientes donde se visualicen los senos
esfenoidales, maxilares o alguna otra cavidad que no corresponda al sistema ventricular,
imagenes de pacientes de tomografia computarizada que correspondan a un estudio
contrastado, en cuanto a criterios de eliminacion fueron los siguientes: imagenes que no
cumplieron con los criterios de calidad durante el preprocesamiento siendo imagenes mas
grandes o con una resolucion limitada, datos con informacion incompleta o inconsistencias

en las etiquetas.

La segunda fase de recoleccion se ha realizado de acuerdo con los pacientes
ingresados para tomografia computarizada ya sea para apoyo diagnostico al ingreso y
programacion quirtrgica de los pacientes durante el periodo del primero de enero de 2025 al

31 de enero de 2025.
Preparacion de datos

Para la fase inicial del desarrollo del algoritmo se comenzo por organizar las imagenes
de acuerdo a la presencia o ausencia de hemorragia intracraneal correspondiendo los modelos
desarrollados a un algoritmo de aprendizaje supervisado de tipo clasificacion binaria,
clasificando manualmente 12,392 imégenes de tomografia sin contraste de corte transversal
en dos carpetas digitales en las cuales 6066 correspondieron a imagenes con hemorragia

intracraneal de alglin subtipo, y 6326 iméagenes correspondientes a imagenes sin presencia de
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hemorragia intracraneal, esto de acuerdo a la interpretacion y reporte de estas imagenes
revisadas por un médico radidlogo, para garantizar la seleccion de las imagenes adecuadas
se tomaron imagenes en plano transversal unicamente excluyendo aquellas en otro corte,
posteriormente se llevo a cabo el preprocesamiento de los datos construyendo y ejecutando
un codigo para redimensionar las imagenes a un tamafio de 100 x 100 pixeles, al igual que
se aplicaron técnicas de aumentacion de datos, como rotaciones y desplazamientos para evitar

el sobreajuste.

El conjunto de 12,392 imagenes se divididé en dos subconjuntos: correspondiendo
85% para datos de entrenamiento y 15% para datos de validacion interna y medir métricas
del modelo de precision y pérdida, para la segunda fase de validacion externa del modelo se
obtuvo una muestra adicional de 355 imagenes de los cuales solo se procesaron 343, se
implemento una red neuronal convolucional utilizando el framework TensorFlow en Python.
La arquitectura del modelo final incluyd capas convolucionales, capas de pooling y capas
densas con funciones de activacion ReLU para introducir no linealidad, se utilizo el

optimizador Adam y la funcién de pérdida de entropia cruzada binaria.
Desenlace

El resultado predicho por el modelo fue la presencia o ausencia de hemorragia
intracraneal en imagenes de tomografia computarizada, se utiliz0 como estdndar de
referencia el diagnodstico confirmado por el reporte escrito por un médico radidlogo del
departamento de imagenologia, basdndose en el criterio de la validez clinica del reporte y la
disponibilidad del informe detallado en el sistema. La evaluacion del modelo se realiz
mediante la comparacion directa entre la prediccion del modelo como una clasificacion

binaria “Con hemorragia” o “Sin hemorragia”.
Predictores

Para la seleccion de predictores se fundament6 en la consulta con un médico radiologo
y un médico neurdlogo, quienes realizaron la evaluacion de la imagen de tomografia de
acuerdo a las caracteristicas de la imagen como la densidad media en unidades Hounsfield
de un rango de 40-90 UH (unidades Hounsfield) para sangre aguda, localizacion anatémica

categorizada de acuerdo a los l6bulos cerebrales, el efecto de masa que se cuenta como
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presente si existe desplazamiento de estructuras medias > 5 mm, la textura de la imagen
calculada mediante filtros de Gabor y el tamafio del hematoma calculado de acuerdo al
didmetro méaximo en eje transversal; se debe mencionar que estos no fueron utilizados como
caracteristicas del modelo final y que en cambio fueron los criterios clinicos y radiologicos

de referencia.
Muestra

El célculo del tamaiio de la muestra para la fase de validacion externa se ha efectuado
utilizando la formula de estudio de prueba diagnodstica recuperada del libro titulado
“MUESTREO Y TAMANO DE MUESTRA Una guia préctica para personal de salud que
realiza investigacion” de Velasco R. y colaboradores (24), buscando obtener una sensibilidad
mayor al 70% y especificidad esperada menor al 30% con un nivel de confianza del 95%,
para ello result6 en el requerimiento de 323 imagenes y ajustando por posibles pérdidas del
10% resultd en un total de 355 imagenes requeridas para el estudio. A continuacion se
muestra la féormula empleada para el calculo de la muestra para la validacion externa
buscando estimar un 70% de sensibilidad a detectar con el uso del modelo para deteccion y

clasificacion de hemorragias.

Formula general de prueba diagndstica:

_A(Z)*(pq)
ST

En donde:
n = total de sujetos a estudiar.

Zo.= es la desviacion normal estandarizada para el nivel de significacion establecido (en este

caso 1.96).

p = es la proporcion esperada, son los valores de sensibilidad que se espera encontrar que es

70%.

q=1-p.
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IC2 = es la amplitud maxima permitida del intervalo de confianza alrededor del cual
consideramos que esta el verdadero valor de la sensibilidad o especificidad o intervalo de

confianza de 95%.

Sustitucion y desarrollo con los valores:

_ 4(1.96)%(0.70)(0.30)
n= 0.12

_15.36(0.21)
N 0.01

32269
=001  °°~

Datos

La base de datos generada se encuentra en la hoja de calculo de Microsoft Excel que se
encuentra disponible en el repositorio de GitHub en el siguiente link:

https://github.com/EDWINZGS136/base-de-datos-proyecto-tesis.
Datos perdidos

Se han omitido del modelo y de la fase de validacion externa del modelo aquellos
casos que no contaran con reporte de médico radidlogo o la imagen no fuese clara para el

diagnostico menciondndose a través del mismo reporte diagnostico.
Meétodo de analisis

Para el desarrollo de cada modelo se ajustaron de forma manual los hiperparametros
de cada uno permitiendo entrenarse hasta 13 modelos dentro de los cuales se incluyen en el
modelo 3 un modelo con 5 folds diferentes, en el modelo 4 con 20 folds diferentes y el
modelo 5 con 4 diferentes folds, en los modelos CNN-1, CNN-2, CNN-6, CNN-7, CNN-8,
CNN-9, CNN-10, CNN-11, CNN-12, CNN-13 no se aplico un entrenamiento con diferentes

folds. El desarrollo y entrenamiento de cada modelo convolucional se realizé de acuerdo con
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el diagrama de flujo que se muestra en la figura 13. La clasificacion se realiz6 a través de
una interfaz que se desarroll6 para cargar los modelos de clasificacion entrenados y observar
su rendimiento de acuerdo con el diagnostico de cada imagen, para el acceso a esta interfaz
a través de una ventana del navegador web se realiz6 a través de la consola de anaconda
prompt (véase figura 8), para posteriormente ingresar al servidor de forma local con un
enlace que redirigia a la interfaz en la ventana del navegador (véase figura 9), la interfaz se
desarroll6 en un bloc de notas a través de un archivo html (véase figura 11) que permite la
visualizacion grafica de la interfaz, ademds de un archivo .py que permitia la carga y
ejecucion del modelo en la interfaz para poder cargar las imagenes y posteriormente probar
la clasificacion de acuerdo al modelo cargado (véase figura 12), esto permitid evaluar el

desempeio de cada modelo respecto al resultado de clasificacion.

Para el analisis y desarrollo de los modelos se ha utilizado una computadora laptop
Huawei D16 con software Python 3.12.4, Visual Studio Code, con un sistema de 16 GB de
RAM vy un disco duro de estado solido de 500 GB, junto con un procesador AMD Ryzen 5
4600H para realizar el proceso de desarrollo del algoritmo, desde lectura de los archivos
clasificacion de las imdgenes y fases de entrenamiento en el entorno de desarrollo de Visual
Studio Code, en cuanto a requerimientos del algoritmo por ser un algoritmo de machine
learning creado con los requisitos previamente mencionados tanto de software y de hardware
fue posible entrenarlo y cargarlo debido a un reescalado de imagenes a una menor dimension
de 100 x 100 pixeles para no sobrepasar el rendimiento del procesador ni de la tarjeta grafica

integrada al momento de entrenar el modelo.
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I 1 2840.113....103531.jpeg

Recortar Imagen Clasificar Eliminar Imagen

Figura 2. Captura de pantalla de la interfaz grdfica sobre la cual se cargo cada uno de los

modelos previamente entrenados, el area seleccionada por el recuadro azul era el drea

objetivo a procesar e interpretar.
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Inicio del
Estudio

Recoleccion de
imégenes (2024)

Filtrado inicial de
acuerdo con los
criterios de seleccion
para el desarrollo del

6326 sin hemorragia

85% para 15% validacion
entrenamiento interna (1859
(10,533 imagenes) imagenes)

Figura 3. Diagrama de flujo del estudio.
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Aprobacion ética

El desarrollo de este estudio tanto en la fase de planeacion, ejecucion, analisis y
reporte se ha apegado a los principios éticos en la Declaracion de Helsinki (25) y asimismo,
se han seguido los lineamientos de la Ley General de Salud en su tltima reforma publicada
en el Diario Oficial de la Federacion el 7 de junio de 2024 (26), asi como la normativa
presente en el Reglamento de la Ley General de Salud en Materia de investigacion para la
Salud (27), junto con lo establecido en la norma oficial NOM-012-SSA3-2012. (28)
Contando con dictamen aprobatorio por parte del comité de ética en investigacion del
Hospital de Especialidades Dr. Antonio Fraga Mouret del Centro Médico Nacional La Raza
con niimero de registro CLIS R-2024-3501-148.

Financiacion

Este estudio se ha llevado a cabo sin la financiacion de patrocinadores externos, el
presupuesto utilizado para el desarrollo de este estudio ha sido aportado por los miembros

del equipo de investigacion.

Conflicto de interés

El autor declara no tener conflicto de interés alguno al momento de la planeacion y

desarrollo de este estudio.
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7. RESULTADOS

El desarrollo del modelo de red neuronal convolucional se denomind CNN-13, se
realizd con 12,392 imégenes de tomografia computarizada de craneo sin contraste de las
cuales 6,066 (48.9%) tenian reporte de hemorragia intracraneal y 6,326 (51.1%) sin
hemorragia intracraneal, para los distintos modelos evaluados se utilizaron 10,533 imagenes
para el entrenamiento 5156 con hemorragia y 5377 sin hemorragia correspondiendo a un
85% para entrenamiento y 15% para validacion interna que fueron 1,859 imagenes, 910 con
hemorragia'y 949 sin hemorragia, se aplicaron técnicas de aumentacion de datos con un rango
de rotacion de 30° de las imagenes de forma aleatoria, desplazamiento horizontal,

desplazamiento vertical, distorsion y zoom aleatorio.

Para la validacion y obtencion de métricas de validez diagnoéstica se recolectaron 355
archivos de imagenes adicionales de los cuales solo se han seleccionado 343 casos validos
para el andlisis se han descartado 12 archivos debido a la mala calidad de la imagen, la media
de edad de los pacientes cuyos archivos fueron recolectados fue de 52.66 afios [Desviacion
estandar 16.76], de los cuales 162 (47.2%) fueron masculinos y 181 (52.8%) femeninos. Se
realiz6 una clasificacion de los casos de los cuales confirmado con el diagndstico en reporte
del médico radidlogo se identificaron 249 (72.6%) casos sin hemorragia intracraneal y 94

(27.4%) se identificaron con hemorragia intracraneal.

Se construyeron 13 modelos de red neuronal convolucional con TensorFlow/Keras,
cada uno se denomind con el prefijo CNN refiriéndose como modelo de red neuronal
convolucional seguido del nimero del modelo que se ha ido mejorando variando de acuerdo
a los hiperparametros, para posteriormente evaluar el que tuviese mejor métrica de precision
y valor de pérdida para seleccionarse el mas apropiado, en los modelos 3, 4 y 5 se hizo una
validacion cruzada con 5, 20 y 4 folds respectivamente, en todos los modelos se puso como
limite 100 épocas de entrenamiento y se configuré un earlystopping con paciencia de 30
épocas, el modelo CNN-1 obtuvo una precision posterior a su entrenamiento de 83%, con
una pérdida del 39%, el cual se entrend por 46 épocas, al final con la evaluacion externa
obtuvo una sensibilidad del 50% y una especificidad del 30% con un valor predictivo positivo
(VPP) del 21%, con un valor predictivo negativo del 62% y un F1-Score de 0.3. El modelo

CNN-2 se observo con una precision del 75%, pérdida del 52%, el cual se entren6 por 17
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épocas, y en la evaluacion con el conjunto de datos externo obtuvo una sensibilidad del 58%
y una especificidad del 27% con un VPP del 23% y un VPN del 63% reflejando un F1-Score
de 0.33. El modelo CNN-3 fold 1 mostrd una precision de 86%, pérdida del 31%, el cual se
entreno por 32 épocas, observandose una sensibilidad del 37%, especificidad del 33%, VPP:
17%, VPN: 58%, F1-Score de 0.23. El modelo CNN-3 fold 2 mostr6 una precision de 84%,
pérdida del 33%, el cual se entrend por 40 épocas, observandose una sensibilidad del 33%,
especificidad del 45%, VPP: 18%, VPN: 64%, F1-Score de 0.23; el modelo CNN-3 fold 3,
mostréo una precision de 85%, pérdida del 33%, el cual se entrend por 34 épocas,
observandose una sensibilidad del 46%, especificidad del 28%, VPP: 19%, VPN: 58%, F1-
Score de 0.27. El modelo CNN-3 fold 4 mostr6 una precision de 87%, pérdida del 31%, el
cual se entren6 por 54 épocas, observandose una sensibilidad del 54%, especificidad del 20%,
VPP: 20%, VPN: 54%, F1-Score de 0.29. El modelo CNN-3 fold 5 mostr6 una precision de
82%, pérdida del 38%, el cual se entreno por 34 épocas, observandose una sensibilidad del
63%, especificidad del 12%, VPP: 21%, VPN: 48%, F1-Score de 0.32. El modelo CNN-4
fold 1 mostr6 una precision de 86%, pérdida del ~ 31%, el cual se entren6 por 37 épocas,
observandose una sensibilidad del 52%, especificidad del 26%, VPP: 21%, VPN: 59%, F1-
Score de 0.3. El modelo CNN-4 fold 2 mostré una precision de 86%, pérdida del 32%, el
cual se entreno por 54 épocas, observandose una sensibilidad del 45%, especificidad del 27%,
VPP: 19%, VPN: 57%, F1-Score de 0.27. El modelo CNN-4 fold 3 mostrd una precision de
84%, pérdida del 34%, el cual se entreno por 31 épocas, observandose una sensibilidad del
60%, especificidad del 16%, VPP: 21%, VPN: 53%, F1-Score de 0.31. El modelo CNN-4
fold 4 mostré una precision de 85%, pérdida del 33%, el cual se entrend por 30 épocas,
observandose una sensibilidad del 38%, especificidad del 29%, VPP: 17%, VPN: 55%, F1-
Score de 0.23. El modelo CNN-4 fold 5 mostr6 una precision de 86%, pérdida del 32%, el
cual se entreno por 43 épocas, observandose una sensibilidad del 61%, especificidad del 20%,
VPP: 22%, VPN: 59%, F1-Score de 0.33. El modelo CNN-4 fold 6 mostrd una precision de
82%, pérdida del 37%, el cual se entrend por 34 épocas, observandose una sensibilidad del
29%, especificidad del 49%, VPP: 18%, VPN: 65%, F1-Score de 0.22. El modelo CNN-4
fold 7 mostré una precision de 81%, pérdida del 40%, el cual se entrend por 35 épocas,
observandose una sensibilidad del 46%, especificidad del 21%, VPP: 18%, VPN: 51%, F1-
Score de 0.26. El modelo CNN-4 fold 8 mostr6 una precision de 87%, pérdida del 32%, el
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cual se entreno por 45 épocas, observandose una sensibilidad del 69%, especificidad del 20%,
VPP: 24%, VPN: 63%, F1-Score de 0.36. El modelo CNN-4 fold 9 mostrd una precision de
76%, pérdida del 49%, el cual se entreno por 16 épocas, observandose una sensibilidad del
59%, especificidad del 13%, VPP: 20%, VPN: 47%, F1-Score de 0.30. El modelo CNN-4
fold 10, mostr6 una precision de 85%, pérdida del 32%, el cual se entren6 por 30 épocas,
observandose una sensibilidad del 37%, especificidad del 36%, VPP: 18%, VPN: 60%, F1-
Score de 0.24. El modelo CNN-4 fold 11 mostrd una precision de 83%, pérdida del 38%, el
cual se entreno por 32 épocas, observandose una sensibilidad del 29%, especificidad del
40%, VPP: 15%, VPN: 60%, F1-Score de 0.20. El modelo CNN-4 fold 12 mostré una
precision de 84%, pérdida del 36%, el cual se entrend por 31 ¢épocas, observandose una
sensibilidad del 44%, especificidad del 28%, VPP: 19%, VPN: 58%, F1-Score de 0.26. El
modelo CNN-4 fold 13 mostrd una precision de 78%, pérdida del 45%, el cual se entrend por
22 épocas, observandose una sensibilidad del 37%, especificidad del 30%, VPP:16%, VPN:
56%, F1-Score de 0.23. El modelo CNN-4 fold 14 mostrd una precision de 83%, pérdida del
36%, el cual se entrend por 27 épocas, observandose una sensibilidad del 53%, especificidad
del 24%, VPP: 21%, VPN: 58%, F1-Score de 0.30. El modelo CNN-4 fold 15 mostrd una
precision de 90%, pérdida del 26%, el cual se entrend por 69 épocas, observandose una
sensibilidad del 54%, especificidad del 22%, VPP: 21%, VPN: 57%, F1-Score de 0.30. El
modelo CNN-4 fold 16 mostrd una precision de 83%, pérdida del 41%, el cual se entrend por
28 épocas, observandose una sensibilidad del 54%, especificidad del 25%, VPP: 21%, VPN:
59%, F1-Score de 0.30. El modelo CNN-4 fold 17 mostr6 una precision de 86%, pérdida
del 33%, el cual se entreno por 29 épocas, observandose una sensibilidad del 33%,
especificidad del 37%, VPP: 16%, VPN: 59%, F1-Score de 0.22. El modelo CNN-4 fold 18
mostréo una precision de 81%, pérdida del 43%, el cual se entren6 por 31 épocas,
observandose una sensibilidad del 50%, especificidad del 27%, VPP: 20%, VPN: 59%, F1-
Score de 0.29. El modelo CNN-4 fold 19 mostré una precision de 84%, pérdida del 33%, el
cual se entreno por 30 épocas, observandose una sensibilidad del 43%, especificidad del 33%,
VPP: 19%, VPN: 61%, F1-Score de 0.27. El modelo CNN-4 fold 20 mostr6 una precision
de 86%, pérdida del 31%, el cual se entrend por 52 épocas, observandose una sensibilidad
del 64%, especificidad del 20%, VPP: 23%, VPN: 60%, F1-Score de 0.34. El modelo CNN-

5 fold 1 mostré una precision de 86%, pérdida del 30%, el cual se entrend por 48 épocas,
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observandose una sensibilidad del 56%, especificidad del 16%, VPP: 20%, VPN: 50%, F1-
Score de 0.29. El modelo CNN-5 fold 2 mostr6 una precision de 83%, pérdida del 36%, el
cual se entreno por 29 épocas, observandose una sensibilidad del 54%, especificidad del 20%,
VPP: 20%, VPN: 54%, F1-Score de 0.29. El modelo CNN-5 fold 3 mostrd una precision de
85%, pérdida del 33%, el cual se entreno por 44 épocas, observandose una sensibilidad del
37%, especificidad del 36%, VPP: 18%, VPN: 60%, F1-Score de 0.24. El modelo CNN-5
fold 4 mostré una precision de 81%, pérdida del 40%, el cual se entrend por 26 épocas,
observandose una sensibilidad del 46%, especificidad del 26%, VPP: 19%, VPN: 56%, F1-
Score de 0.27. El modelo CNN-6, mostrd una precision de 88%, pérdida del 26%, el cual se
entreno por 40 épocas, observandose una sensibilidad del 36%, especificidad del 35%, VPP:

17%, VPN: 59%, F1-Score de 0.23. El modelo CNN-7 mostr6 una precision de 75%,
pérdida del 77%, el cual se entrend por 25 épocas, observandose una sensibilidad del 34%,
especificidad del 57%, VPP: 23%, VPN: 69%, F1-Score de 0.27. El modelo CNN-8 mostro
una precision de 64%, pérdida del 81%, el cual se entrend por 6 €pocas, observandose una
sensibilidad del 13%, especificidad del 81%, VPP: 22%, VPN: 71%, F1-Score de 0.17. El
modelo CNN-9 mostr6 una precision de 78%, pérdida del 59%, el cual se entren6 por 16
épocas, observandose una sensibilidad del 47%, especificidad del 39%, VPP: 23%, VPN:
66%, F1-Score de 0.31. El modelo CNN-10 mostré una precision de 70%, pérdida del 71%,
el cual se entrend por 12 épocas, observandose una sensibilidad del 29%, especificidad del
45%, VPP: 17%, VPN: 62%, F1-Score de 0.21. El modelo CNN-11 mostr6 una precision de
78%, pérdida del 72%, el cual se entrend por 16 épocas, observandose una sensibilidad del
36%, especificidad del 54%, VPP: 23%, VPN: 69%, F1-Score de 0.28. El modelo CNN-12
mostro una precision de 65%, pérdida del 84%, el cual se entrend por 6 €pocas, observandose
una sensibilidad del 8%, especificidad del 92%, VPP: 30%, VPN: 72%, F1-Score de 0.13.
Los resultados de la curva AUC-ROC, con las métricas de precision y pérdida de cada
modelo se encuentran en el anexo H. La arquitectura junto con el cddigo desarrollado para

cada modelo se encuentra disponible en el anexo 1.

Las métricas de cada modelo se pueden observar en la tabla 1, el modelo que mostro
un mejor rendimiento en sensibilidad fue el modelo denominado CNN-13 que se entrend
durante 40 épocas obteniéndose una precision de 83% y una pérdida de 42% en la evaluacion

interna, posteriormente fue seleccionado para la evaluacion externa observandose una
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sensibilidad de 74%, especificidad del 44%, valor predictivo positivo del 33%, valor
predictivo negativo del 82% y un F1-Score de 0.46, mostrando un desempefio moderado con

un AUC: 0.59, IC-95%: 0.54-0.65.

Con la aplicacion del modelo denominado CNN-13 como clasificador se encontraron
134 observaciones (39.1%) sin hemorragia intracraneal y 209 observaciones (60.9%) con
hemorragia intracraneal, los casos se introdujeron a una matriz de confusion a partir de la
cual se obtuvieron 70 (20.4%) verdaderos positivos (VP), 110 (32.1%) verdaderos negativos
(VN), 139 (40.5%) falsos positivos (FP), 24 (7%) falsos negativos (FN) como se puede
apreciar en la figura 4. El total de verdaderos positivos (VP) y verdaderos negativos ha sido

de 180.

Matriz de Confusién - Modelo 13

Sensibilidad: 0.745
Especificidad: 0.442
VPP: 0.335

VPN: 0.821

F1 Score: 0.462
Total casos: 343

Con Hemorragia

Valores Reales

Sin Hemorragia

Con Hemorragia Sin Hemorragia

Predicciones

Figura 4. Matriz de confusion de los casos analizados con el modelo 13.
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El analisis de la curva ROC mostré un AUC: 0.59, 1C-95%: 0.54-0.65, como se puede

observar en la figura 5.

Curva ROC - Modelo 13

1.0+

0.8

0.6 1

0.4

Tasa de Verdaderos Positivos (TPR)

0.2 4

0.0 1 T T —8— Modelo 13 (AUC = 0.59 [IC 95%: 0.54-0.65])

T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Tasa de Falsos Positivos (FPR)

Figura 5. Curva AUC-ROC evaluando el desemperio del modelo 13 de clasificacion.
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En cuanto a las métricas de precision obtenidas por el modelo durante el entrenamiento y la
validacion interna se observé un ligero sobreajuste del modelo CNN-13 posterior a la época
25 y posteriormente continiia por debajo de la curva de entrenamiento como se observa en la

figura 6.

Precision durante el entrenamiento

—— Entrenamiento
0.85 1 —— Validacion

0.80 A

o

~

wm
1

Precision

0.70 A

0.65 A

T T T T T

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Epocas

Figura 6. Evolucion de la precision del Modelo 13 durante el Entrenamiento y Validacion.
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Respecto a la evolucion de la pérdida del modelo CNN-13 se puede observar un sobreajuste
mas marcado por una elevacion posterior a la época 5 que se mantiene elevado con picos en
épocas como la 14 y la 21 pero manteniéndose por encima de la linea azul correspondiente

al entrenamiento como se observa en la figura 7.

Pérdida durante el entrenamiento

—— Entrenamiento
"‘ —— Validacion
1.0 H

0.9

0.8 4

0.6

0.5 4

0.4 -

0.3 -

Epocas

Figura 7. Evolucion de la pérdida del Modelo 13 durante el Entrenamiento y Validacion.
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Modelo Precision | Pérdida | Epocas | Sensibilidad | Especificidad | VPP | VPN | F1-Score
CNN-1 0.83 0.39 46 0.5 0.309 0.215 | 0.621 0.3
CNN-2 0.75 0.52 17 0.585 0.277 0.234 | 0.639 0.334
CNN-3 fold 1 0.86 0.31 32 0.372 0.337 0.175 | 0.587 0.238
CNN-3 fold 2 0.84 0.33 40 0.33 0.45 0.185 | 0.64 0.237
CNN-3 fold 3 0.85 0.33 34 0.468 0.281 0.197 | 0.583 0.278
CNN-3 fold 4 0.87 0.31 54 0.543 0.209 0.206 | 0.547 0.298
CNN-3 fold 5 0.82 0.38 34 0.638 0.129 0.217 | 0.485 0.323
CNN-4 fold 1 0.86 0.31 37 0.521 0.261 0.21 | 0.591 0.3
CNN-4 fold 2 0.86 0.32 54 0.457 0.273 0.192 | 0.571 0.27
CNN-4 fold 3 0.84 0.34 31 0.606 0.169 0.216 | 0.532 0.318
CNN-4 fold 4 0.85 0.33 30 0.383 0.293 0.17 | 0.557 0.235
CNN-4 fold 5 0.86 0.32 43 0.617 0.209 0.227 | 0.591 0.332
CNN-4 fold 6 0.82 0.37 34 0.298 0.498 0.183 | 0.653 0.227
CNN-4 fold 7 0.81 0.40 35 0.468 0.213 0.183 | 0.515 0.263
CNN-4 fold 8 0.87 0.32 45 0.691 0.201 0.246 | 0.633 0.363
CNN-4 fold 9 0.76 0.49 16 0.596 0.137 0.207 | 0.472 0.307
CNN-4 fold 10 0.85 0.32 30 0.372 0.369 0.182 | 0.609 0.245
CNN-4 fold 11 0.83 0.38 32 0.298 0.402 0.158 | 0.602 0.207
CNN-4 fold 12 0.84 0.36 31 0.447 0.289 0.192 | 0.581 0.268
CNN-4 fold 13 0.78 0.45 22 0.372 0.301 0.167 | 0.56 0.231
CNN-4 fold 14 0.83 0.36 27 0.532 0.245 0.21 | 0.581 0.301
CNN-4 fold 15 0.90 0.26 69 0.543 0.229 0.21 0.57 0.303
CNN-4 fold 16 0.83 0.41 28 0.543 0.257 0.216 | 0.598 0.309
CNN-4 fold 17 0.86 0.33 29 0.33 0.373 0.166 | 0.596 0.221
CNN-4 fold 18 0.81 0.43 31 0.5 0.277 0.207 | 0.595 0.293
CNN-4 fold 19 0.84 0.33 30 0.436 0.333 0.198 | 0.61 0.272
CNN-4 fold 20 0.86 0.31 52 0.649 0.205 0.236 | 0.607 0.346
CNN-5 fold 1 0.86 0.30 48 0.564 0.165 0.203 0.5 0.299
CNN-5 fold 2 0.83 0.36 29 0.543 0.205 0.205 | 0.543 0.297
CNN-5 fold 3 0.85 0.33 44 0.372 0.361 0.18 | 0.604 0.243
CNN-5 fold 4 0.81 0.40 26 0.468 0.265 0.194 | 0.569 0.274
CNN-6 0.88 0.26 40 0.362 0.357 0.175 | 0.597 0.236
CNN-7 0.75 0.77 25 0.34 0.574 0.232 | 0.698 0.276
CNN-8 0.64 0.81 6 0.138 0.815 022 | 0.715 0.17
CNN-9 0.78 0.59 16 0.479 0.398 0.231 | 0.669 0311
CNN-10 0.70 0.71 12 0.298 0.45 0.17 | 0.629 0.216
CNN-11 0.78 0.72 16 0.362 0.546 0231 | 0.694 0.282
CNN-12 0.65 0.84 6 0.085 0.928 0.308 | 0.729 0.133
CNN-13 0.83 0.42 40 0.745* 0.442 0.335 | 0.821* 0.462

Tabla 1. Rendimiento de modelos: En la primera columna se observa el modelo desarrollado
con su respectivo fold en caso de tenerlo para validacion cruzada, la segunda columna
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corresponde a la precision obtenida del modelo posterior a su entrenamiento, en la tercera
se encuentra la perdida de cada modelo, en la cuarta columna el numero de épocas por el
cual se entreno, en la quinta columna se encuentra la sensibilidad del modelo posterior a su
aplicacion con un conjunto de datos distintos del entrenamiento, en la sexta columna se
encuentra la especificidad de cada modelo, en la séptima y octava se ubican los valores
predictivo positivo y predictivo negativo de cada modelo, por ultimo en la novena columna
se ubica el F1-Score de cada modelo.
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8. DISCUSION

Interpretacion

Dentro de los modelos evaluados aquel que mostréo un mejor rendimiento fue el
modelo CNN-13 esto en cuanto al objetivo, en el cual se observo una precision de 0.83 con
una pérdida de 0.42 con un valor de sensibilidad de 74% y especificidad del 44% aunque los
valores predictivos no se consideraron igual de favorecedores encontrandose un VPP de 0.33
y un VPN de 0.82 con un F1-Score de 0.46, en modelos previos como el caso del CNN-3, 4
y 5 se realizd la validacion cruzada mediante multiples folds considerando que esto mejoraria
los resultados de los tres modelos en los que se aplicd, en cambio aquel con mayor cantidad
de folds fue el modelo CNN-3 fold 4 mostrando una precision de 0.87 con una pérdida del
modelo de 0.31 y un F1-Score de 0.29 considerando que quizas el aumento de folds puede
llegar a incrementar la pérdida, dentro de los modelos evaluados aquellos que se
desarrollaron aplicando validacion cruzada requirieron una menor cantidad de épocas para
el entrenamiento en comparacion con las épocas que requirieron los otros modelos, aun asi
en comparacion con el modelo CNN-13 los resultados mostraron que la identificacion de
hemorragia intracraneal se logrd con una precision diagnodstica aceptable, en el estudio de
Moldonavu; en donde se evalué un enfoque hibrido entre un modelo de machine learning
con una red neuronal convolucional en imagenes por resonancia magnética para clasificar
meningiomas se obtuvo una precision de hasta el 99.5% con la combinacion de EfficienNet-
B0/B4. Aunque las imagenes utilizadas difieren en la naturaleza con las que se utilizaron en
este estudio debido a que en ese estudio se utilizaron iméagenes de resonancia magnética y en
el actual estudio se utilizaron imagenes de tomografia computarizada, en este estudio se
destaca como la integracion de modelos pre-entrenados con clasificadores adicionales puede
llegar a mejorar la precision, el cual puede apreciarse como un enfoque para optimizar el
rendimiento y entrenamiento de modelos. (29) Dentro de la aplicacion de algoritmos de
aprendizaje automatico con imagenes de tomografia cerebral para la deteccion de
hemorragias intracraneales Méenpédé y Korja realizaron una revision sistematica en la que
aunque los modelos de red neuronal convolucional pueden alcanzar sensibilidades superiores
al 90%, las especificidades han mostrado una variabilidad considerable llegando desde el

58% hasta el 97.7%, coincidiendo con las limitaciones observadas en este estudio. (30) En
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otro estudio realizado por Etli et al. desarrollaron un modelo basado en EfficienNet-B0/B4
para distinguir la hemorragia subaracnoidea, donde se observaron valores de F1-Score,
sensibilidad y precision cercanos al 100%. (31) La diferencia en el rendimiento podria
atribuirsele a los factores como el tamafio del bloque de datos ya que en este estudio se
incluyeron mas de 23.000 imagenes, la calidad de las etiquetas o la inclusion de capas
especificas se encontraban adaptadas a la identificaciéon de la hemorragia subaracnoidea
unicamente, en cambio nuestro modelo fue entrenado con imagenes en escala de grises de
menor resolucion de 100 x 100 pixeles lo que probablemente haya limitado la capacidad de

extraccion de caracteristicas discriminantes profundas.

Limitaciones

Dentro de las principales limitaciones se encontr6 que la dependencia de los datos de
un Unico centro hospitalario introduce el sesgo geografico y demogréfico, una problematica
que se comparte con el 60% de los estudios en el rubro por lo que la homogeneidad que se
presenta puede no ser adecuada al generalizar los resultados a otras poblaciones, el
redimensionamiento de las imagenes también parece ser un reto ya que lo ideal seria contar
con un clasificador de imagenes que leyera la imagen sin procesos de convolucion eso
requiere equipo de alto nivel por ejemplo de 32 GB tnicamente de RAM y una GPU
dedicada, por lo que también deben considerarse los equipamientos y material con el que se
desarrollan, esto permite suponer que con mejor hardware como procesador, memoria RAM,
inclusive una tarjeta de video que permita manejar procesos y distribuirlos entre la cantidad
total de memoria podria ayudar a mejorar este tipo de algoritmos al grado de ser excelentes,
aunque no se descarta que en un futuro el hardware requerido pueda ser mas accesible y que

permita mejores resultados con la redimension de imagenes.

Adicionalmente un proceso esencial son los datos debido a que las métricas de
precision se basan en la calidad de los datos y la cantidad en este estudio aunque se utilizaron
una gran cantidad de imagenes de mas de 12,000 y adicionalmente a la transformacion de
los mismos estos no permitieron llegar a métricas por encima del 71% evidenciando que
aunque detecta los cambios en la morfologia o los hallazgos extrafios en la morfologia

habitual de las estructuras encefalicas, no ha permitido diferenciar apropiadamente la diversa
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cantidad de escenarios probables que puedan existir ademas de no detectar aquellos casos en
los que verdaderamente se padecia con la hemorragia y esto pudo deberse a las diferentes
densidades observadas y su distribucion en el encéfalo, junto con las estructuras presentes
en cada plano analizado que van desde un plano superior donde solo se encuentra la porcion
encefalica hasta un nivel inferior donde se pueden observar los senos frontales, los
ventriculos o incluso la diferencia en el radio o didmetro de la hemorragia a diversas alturas,
por lo que una cantidad adecuada de datos con las condiciones y caracteristicas apropiadas
como imagenes de tomografia para cada plano con controles sin evidencia de calcificaciones
adicionales y morfologias alteradas, empleando conjuntos de datos robustos permitiria armar
una herramienta no solo para la clasificacion, también para la deteccion de cualquier
anormalidad a nivel encefalico permitiendo brindarle al algoritmo de entrenamiento todas
las morfologias posibles para un control adecuado y distribucion de una hemorragia en los
diferentes planos, permitiendo asi no solo clasificar las hemorragias con base en los hallazgos
del algoritmo o a patrones preestablecidos en el entrenamiento, sino que ademas permitiria
evidenciar sospecha de alteracion en la morfologia de las estructuras asociandolas no solo a
hemorragia, sino a otras condiciones ameritando una intervencion. Adicionalmente si se
afiadiera un mapa de gradientes de acuerdo con las densidades de cada estructura en el craneo
se podria evidenciar la concentracion de cada tipo de sustancia o morfologia de acuerdo con
la densidad mostrada en la imagen, permitiendo brindar al médico un érea sobre la cual

centrar la interpretacion de la imagen.

Uso del modelo en el contexto del cuidado actual

El modelo actual puede implementarse para el aprendizaje o el test de otros modelos
que se lleguen a desarrollar en el futuro y poder evaluar como las métricas evolucionan y se
modulan respecto a los hiperparametros, considerandose como un referente previo para la
elaboracion de un algoritmo o estructura mas compleja que permita una mejor clasificacion.
La integracion de este modelo requeriria estandarizar el preprocesamiento de imagenes para
disminuir artefactos, al igual que una capacitacion completa y constante al personal operador
y de interpretacion en el departamento de imagenologia, la aplicacion de este algoritmo se
recomienda restringirlo a solo poblacion adulta debido a que no se evalud poblacion

pediatrica, por lo que la prioridad actual seria validar el modelo en otras poblaciones para
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permitir la generalizacion e implementacion de esta tecnologia, al igual que desarrollar una
interfaz accesible para facilitar el uso a personal no técnico para obtener mejores resultados.
Permitiendo identificar las posibles debilidades y limitaciones del actual modelo en otras

poblaciones para actualizarlo a nuevas versiones.

El presente modelo aunque no es 6ptimo para brindar un diagndstico preciso sobre la
presencia de hemorragia intracraneal permite identificar anormalidades en la imagen
mediante la deteccion de gradientes. La aplicacion proxima se puede realizar en centros
médicos con alta demanda que permitan integrar a los algoritmos con este tipo de tecnologia
y técnica para que pueda brindarse prioridad a los casos donde la imagen aparezca con mayor
cantidad de criterios sugestivos de hemorragia intracraneal y confirmarlo posteriormente
mediante el diagnodstico por parte del médico radidlogo. Esto permitira apoyar a los equipos
de médicos que cuentan con un entrenamiento deficiente en la identificacion e interpretacion
de imagenes, permitiendo delegar tareas en donde los servicios se encuentren saturados y

optimizar el flujo de trabajo para procedimientos que requieran intervencion inmediata.

Ademas se propone que el desarrollo de nuevos modelos reforzara la capacidad de
los médicos y de la implementacion de esta tecnologia en el area de la salud para la deteccion
de imagenes, progresion y evoluciéon de condiciones que pudiesen complicarse hasta

situaciones irreversibles.

El trabajo presentado es una contribucion a las herramientas de apoyo diagndstico
para los médicos con entrenamiento y sin entrenamiento en imagenes de tomografia
computarizada, con una posible aplicacion como herramienta de triaje para asistir a la
identificacion de los casos relevantes sin sustituir el criterio clinico como elemento central
en la toma de decisiones. La presente tesis establece bases para integrar modelos de
inteligencia artificial y algoritmos de aprendizaje automatico en flujos para toma de

decisiones en el area médica y de las ciencias de la salud.
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9. CONCLUSIONES

El modelo de red neuronal convolucional desarrollado denominado CNN-13 mostré
una capacidad moderada para identificar hemorragias intracraneales en imagenes de
tomografia computarizada con una sensibilidad del 74%, 1C-95%: 64.4-82.9, y una
especificidad del 44%, 1C-95%: 37.9-50.6, aunque la sensibilidad sugirié potencial para la
aplicacion en el triaje inicial, el bajo valor predictivo del 33% refleja una tasa de falsos
positivos limitando su aplicabilidad clinica. Aunque la especificidad del 44.1% y el valor
predictivo positivo del 33% fueron métricas limitadas, se podria validar su aplicacion como
un sistema de apoyo diagnostico, no sustitutivo que pudiese integrarse a los flujos de trabajo
para priorizar los casos urgentes y optimizar la toma de decisiones en tiempo real,
contribuyendo a una atencion médica agil y eficiente, fungiendo como una herramienta
adicional para el diagndstico y que médicos con falta de experiencia o con entrenamiento
insuficiente pudiesen emplear. Se debe destacar que el modelo CNN-13 se realizd en una
laptop de marca Huawei modelo D16 2022 considerada como una laptop de gama media con
un procesador AMD Ryzen 5 4600H, 16GB de RAM y una memoria tipo SSD de 500 GB
sin emplear GPU dedicada, demostrando que con recursos limitados de hardware es posible
crear ¢ implementar algoritmos de aprendizaje profundo, permitiendo ademas la aplicacion

de esta tecnologia en entornos hospitalarios con una infraestructura informatica basica.
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Anexo A. Instrumento de recoleccion de datos.

Desarrollo de un algoritmo de Machine Learning para identificar y clasificar hemorragias
intracraneales con tomografias en el Hospital de Especialidades del CMN La Raza

1. Ingresar el nombre del archivo de imagen asignado

2. De acuerdo con las siguientes categorias evalué la imagen y proporcioné una
categoria para la imagen

a. 1)Epidural

b. 2)Subdural

¢. 3)Intraparenquimatoso

d. 4)subaracnoidea

ID
paciente

Nombre
de
imagen
asignado

Categoria
asignada
por
neurdlogo

Categoria
asignada por
especialista
en radiologia
e imagen

Diagnéstico
de acuerdo
con el reporte
de radiologia

Categoria
asignada en
fase de
entrenamiento

01

02

03

04

05

06

07

08

09

10

11

12

13

14

15

16

Formato ilustrativo. El formato se encontrara en una tabla de Excel para poder ser
completado con los datos de forma digital hasta obtener la muestra requerida.
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Anexo B. Matriz de confusion del modelo de red neuronal convolucional denominado

CNN-13.

Matriz de Confusion - Modelo 13

Con Hemorragia

Valores Reales

Sin Hemorragia

Con Hemorragia

Predicciones

Sensibilidad: 0.745
Especificidad: 0.442
VPP: 0.335

VPN: 0.821

F1 Score: 0.462
Total casos: 343

1
Sin Hemorragia

Figura 4. Matriz de confusion de los casos analizados con el modelo CNN-13.
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Anexo C. Conjunto de graficos del modelo de red neuronal convolucional denominado
CNN-13 con sus respectivos graficos de métricas de precision.

Curva ROC - Modelo 13

1.0+

0.8 1

0.6 1

0.4 4

Tasa de Verdaderos Positivos (TPR)

0.2 1

0.0 4

—8— Modelo 13 (AUC = 0.59 [IC 95%: 0.54-0.65])

T
0.0 0.2 0.4

0.6 0.8 1.0

Tasa de Falsos Positivos (FPR)

Figura 5. Curva AUC-ROC evaluando el desemperiio del modelo CNN-13 de clasificacion.
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Precision durante el entrenamiento

—— Entrenamiento
0.85 4 —— Validacion

0.80 A

0.75 A

Precision

0.70 A

0.65 -

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Epocas

Figura 6. Evolucion de la precision del modelo CNN-13 durante el Entrenamiento y
Validacion.
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Pérdida durante el entrenamiento

—— Entrenamiento
—— Validacion

1.0

0.9 -

0.8 +

0.7

Pérdida

0.6 |

0.5 1

0.4 4

0.3 -

Epocas

Figura 7. Evolucion de la pérdida del modelo CNN-13 durante el Entrenamiento y
Validacion.
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Anexo D. Tabla del rendimiento con la cantidad de épocas de entrenamiento de cada
modelo, los respectivos folds, métricas de sensibilidad, especificidad, valor predictivo
positivo y negativo con su respectivo F1-Score.

Modelo Precisién | Pérdida | Epocas | Sensibilidad | Especificidad | VPP VPN | F1-Score
CNN-1 0.83 0.39 46 0.5 0.309 0.215 | 0.621 0.3
CNN-2 0.75 0.52 17 0.585 0.277 0.234 | 0.639 0.334
CNN-3 fold 1 0.86 0.31 32 0.372 0.337 0.175 | 0.587 0.238
CNN-3 fold 2 0.84 0.33 40 0.33 0.45 0.185 | 0.64 0.237
CNN-3 fold 3 0.85 0.33 34 0.468 0.281 0.197 | 0.583 0.278
CNN-3 fold 4 0.87 0.31 54 0.543 0.209 0.206 | 0.547 0.298
CNN-3 fold 5 0.82 0.38 34 0.638 0.129 0.217 | 0.485 0.323
CNN-4 fold 1 0.86 0.31 37 0.521 0.261 0.21 0.591 0.3
CNN-4 fold 2 0.86 0.32 54 0.457 0.273 0.192 | 0.571 0.27
CNN-4 fold 3 0.84 0.34 31 0.606 0.169 0.216 | 0.532 0.318
CNN-4 fold 4 0.85 0.33 30 0.383 0.293 0.17 | 0.557 0.235
CNN-4 fold 5 0.86 0.32 43 0.617 0.209 0.227 | 0.591 0.332
CNN-4 fold 6 0.82 0.37 34 0.298 0.498 0.183 | 0.653 0.227
CNN-4 fold 7 0.81 0.40 35 0.468 0.213 0.183 | 0.515 0.263
CNN-4 fold 8 0.87 0.32 45 0.691 0.201 0.246 | 0.633 0.363
CNN-4 fold 9 0.76 0.49 16 0.596 0.137 0.207 | 0.472 0.307
CNN-4 fold 10 0.85 0.32 30 0.372 0.369 0.182 | 0.609 0.245
CNN-4 fold 11 0.83 0.38 32 0.298 0.402 0.158 | 0.602 0.207
CNN-4 fold 12 0.84 0.36 31 0.447 0.289 0.192 | 0.581 0.268
CNN-4 fold 13 0.78 0.45 22 0.372 0.301 0.167 | 0.56 0.231
CNN-4 fold 14 0.83 0.36 27 0.532 0.245 0.21 0.581 0.301
CNN-4 fold 15 0.90 0.26 69 0.543 0.229 0.21 0.57 0.303
CNN-4 fold 16 0.83 0.41 28 0.543 0.257 0.216 | 0.598 0.309
CNN-4 fold 17 0.86 0.33 29 0.33 0.373 0.166 | 0.596 0.221
CNN-4 fold 18 0.81 0.43 31 0.5 0.277 0.207 | 0.595 0.293
CNN-4 fold 19 0.84 0.33 30 0.436 0.333 0.198 | 0.61 0.272
CNN-4 fold 20 0.86 0.31 52 0.649 0.205 0.236 | 0.607 0.346
CNN-5 fold 1 0.86 0.30 48 0.564 0.165 0.203 0.5 0.299
CNN-5 fold 2 0.83 0.36 29 0.543 0.205 0.205 | 0.543 0.297
CNN-5 fold 3 0.85 0.33 44 0.372 0.361 0.18 | 0.604 0.243
CNN-5 fold 4 0.81 0.40 26 0.468 0.265 0.194 | 0.569 0.274
CNN-6 0.88 0.26 40 0.362 0.357 0.175 | 0.597 0.236
CNN-7 0.75 0.77 25 0.34 0.574 0.232 | 0.698 0.276
CNN-8 0.64 0.81 6 0.138 0.815 0.22 | 0.715 0.17
CNN-9 0.78 0.59 16 0.479 0.398 0.231 | 0.669 0.311
CNN-10 0.70 0.71 12 0.298 0.45 0.17 | 0.629 0.216
CNN-11 0.78 0.72 16 0.362 0.546 0.231 | 0.694 0.282
CNN-12 0.65 0.84 6 0.085 0.928 0.308 | 0.729 0.133
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| onns | o083 | o042 | 40 | o7t [ o442 | 0335 | 0821% | 0462 |
Tabla 1. Rendimiento de modelos: En la primera columna se observa el modelo desarrollado

con su respectivo fold en caso de tenerlo para validacion cruzada, la segunda columna
corresponde a la precision obtenida del modelo posterior a su entrenamiento, en la tercera
se encuentra la pérdida de cada modelo, en la cuarta columna el numero de épocas por el
cual se entreno, en la quinta columna se encuentra la sensibilidad del modelo posterior a su
aplicacion con un conjunto de datos distintos del entrenamiento, en la sexta columna se
encuentra la especificidad de cada modelo, en la séptima y octava se ubican los valores
predictivo positivo y predictivo negativo de cada modelo, por ultimo en la novena columna
se ubica el F1-Score de cada modelo.
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Anexo E. Interfaz desarrollada para cargar los modelos de clasificacion.

Anaconda Prompt - "D:\Anact X Y

(tesis38) D:\TESIS>cd modelo 13

(tesis38) D:\TESIS\modelo 13>python app.py
2025-08-25 14:02:10.393327: I tensorflow/core/platform/cpu_feature_guard.cc:182] This
TensorFlow binary is optimized to use available CPU instructions in performance-critic
al operations.
To enable the following instructions: SSE SSE2 SSE3 SSEU.1 SSE4.2 AVX AVX2 FMA, in oth
operations, rebuild TensorFlow with the appropriate compiler flags.
Serving Flask app 'app’
Debug mode: on

Running on all addresses (0.0.0.0)
Running on http://127.0.0.1:5000
* Running on http://100.112.0.184:5000
Press CTRL+C to quit
* Restarting with stat
2025-08-25 14:02:29.219212: I tensorflow/core/platform/cpu_feature_guard.cc:182] This
TensorFlow binary is optimized to use available CPU instructions in performance-critic
al operations.
To enable the following instructions: SSE SSE2 SSE3 SSEU.1 SSE4.2 AVX AVX2 FMA, in oth
operations, rebuild TensorFlow with the appropriate compiler flags.
Debugger is active!
Debugger PIN: 379-777-526

Figura 8. Captura de pantalla de la ventana de anaconda prompt para ejecutar la interfaz
va cargada con el modelo a ejecutar.
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Figura 9. Captura de pantalla de la interfaz para cargar las imdgenes y proceder a realizar
la clasificacion.

index.html 30/06/2025 01:11 p. m. Opera GX Web Do...

Figura 10. Captura de pantalla del archivo index que se ejecuta a través de la aplicacion

app.py para iniciar la interfaz grafica en ventana de navegador.
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<I1DOCTYPE html>
<html lang="es">
<head>
<meta charset="UTF-8" />
<meta name="viewport" content="width=device-width, initial-scale=1.9"/>
<titlerClasificacién de Hemorragias</title>
<link rel="stylesheet"
href="https://cdnjs.cloudflare.com/ajax/libs/cropperjs/1.5.12/cropper.min.css">
<style>
:root{ --accent:#0BA9CE; }
body{background: #80@; color: #fff;text-align:center;font-family:Arial,
sans-serif}
h1l{color:var(--accent);font-size:36px;margin:28px @ 1@px}
form{margin-top:16px}
input,button{font-size:16px;padding:18px;margin:18px}

button{background:var(--accent);color:#fff;border:none;cursor:pointer;border-rad
ius:6px}

button:hover{background:#@e8bba}

#result{font-size:20px;margin:18px @ 38px}

.image-container{margin-top:12px;display:flex;justify-content:center;align-items
:center;flex-direction:column;gap:14px}
.panel{background:#111;border:2px solid
#222;border-radius:12px;padding:10px;display:inline-block}
img.preview{max-width:180%;max-height:428px;border:2px solid
#fff;border-radius:1epx}
img.thumb{max-width:250px;nax-height:256px;horder:2px solid
#fff;border-radius:14px}
img.gradcam{
max-width:min(95vw,1608px);
max-height:706px;
border:3px solid var(--accent);
border-radius:16px;
cursor:pointer;
transition: transform ©.2s;
}
img.gradcam: hover{ transform:scale(1.02); }
footer{margin-top:4@px;font-size:14px;color:gray}
.row{display:flex;gap:12px;flex-wrap:wrap;justify-content:center}
troverlay{
position:fixed;top:@;left:0;width:1060%;height:100%;
background:rgba(9,0,0,0.9);
display:none;justify-content:center;align-items:center;
z-index:1090;
}
toverlay img{
max-width:95%;max-helight:95%;
border:4px solid var(--accent);
border-radius:16px;

</style>

</head>
<body>
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<h1>PROYECTO CLASIFICADOR DE HEMORRAGIAS</hl>

<form id="uploadForm" enctype="multipart/form-data">
<div class="row">
<input type="file" id="file" accept="image/*" required
onchange="previewImage{event)">
<button type="button” onclick="cropImage()">Recortar Imagen</button>
<button type="submit">Clasificar</button>
<button type="button” onclick="resetImage()">Eliminar Imagen</button>
</div>
</form>

<div class="image-container">
<div class="panel">
<img id="selectedImage" class="preview" style="display:none;">

</div>
<img id="uploadedImage" class="thumb" src="" alt="Imagen recortada”
style="display:none;">
<img id="gradcamImage" class="gradcam" src="" alt="Grad-CAM"
style="display:none;" onclick="showOverlay(this.src}">
</divy>

<h3 id="result"></h3>
<footer>Hecho por Edwin Zoquiapa Galaviz para proyecto de tesis</footer>

<div id="overlay" onclick="hideOverlay()">
<img id="overlayImg" src="">
</div>

<script
src="https://cdnjs.cloudflare.com/ajax/libs/cropperjs/1.5.12/cropper.min. js"></s
cript>

<canvas id="workCanvas" width="180" height="180"
style="display:none;"></canvas>

<script>
let cropper;

function previewImage(event){
const file = event.target.files[@];
censt reader = new FileReader();
reader.onload = function{e){
const image = document.getElementByIld("selectedImage");
image.src = e.target.result;
image.style.display = "block";
if (cropper) cropper.destroy();
cropper = new Cropper(image, { aspectRatio: 1, viewMode: 2 });
¥
reader. readAsDataURL (file);

}
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function cropImage(){

if (lcropper) return;

const croppedCanvas = cropper.getCroppedCanvas({ width: 256, height: 256
i

const croppedImage = croppedCanvas.toDataURL("image/png");

const imgElement = document.getElementById("uploadedImage"};

imgElement.src = croppedImage;

imgElement.style.display = "block";

document.getElementByld("selectedImage"}.dataset. croppedImage =
croppedImage;

const preDatalrl = preprocessClient{croppedCanvas);

document.getElementById("selectedImage").dataset.prelmage = preDatalrl;

}

function resetImage(){
document.getElementById("file").value =
for (const id of ["selectedImage","uploadedImage","gradcamImage"]) {
const el = document.getElementById(id);
el.src = "";
el.style.display = "none";
H
document.getElementById("result™}.innerText =
if {cropper) { cropper.destroy(); crapper = null; }

nn,
J

nn,
K

function preprocessClient(sourceCanvas){
const targetW = 106, targetH = 100;
const work = document.getElementById('workCanvas');
work.width = targetW; work.height = targetH;
const ctx = work.getContext('2d"};
ctx.drawImage(sourceCanvas, 8, 8, targetW, targetH);
let imgData = ctx.getImageData(@, 8, targetW, targetH);
let data = imgData.data;
for (let 1 = 8; i < data.length; 1 += 4} {
const r = data[i], g = data[i+1], b = data[i+2];
const gray = Math.round(0.299*r + 0.587*g + 6.114%Dp);
data[i] = data[i+1] = data[i+2] = gray;
¥
const capHigh = 208, low = 28, high = 200, scale = 255 / (high - low);
for (let 1 = 8; 1 < data.length; 1 += 4} {
let g = data[i];
if (g > capHigh) g = capHigh;
let stretched = (g - low) * scale;
if (stretched < @) stretched = 9;
if (stretched > 255) stretched = 255;
data[i] = data[i+1] = data[i+2] = stretched;
}
const cx = targetW/2, cy = targetH/2, radius = Math.min(targeti, targetH)
* 9.47;
for (let y = @; y < targetH; y++){
for (let x = @; X < targetW; xX++)}{
const dx = x - cx, dy =y - cy;
if (dx*dx + dy*dy > radius*radius) {
const idx = (y*targetW + x)*4;
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datalidx] = data[idx+1] = data[idx+2] = 6;
}
}
}
ctx.putImageData(imgData, 8, 8);
return work.toDataURL("image/png");

}

document.getElementByld("uploadForm"}.addEventListener{("submit",
function(event){
event.preventDefault();
const preData = document.getElementById("selectedImage").dataset.prelmage;
const cropped =
document .getElementById("selectedImage").dataset. croppedImage;
if (!cropped) {
alert("Por favor recorta la imagen antes de enviarla.");
return;
b
const imgDataurl = preData || cropped;
fetch(imgDataurl}
.then(res => res.blob())
.then(blob => {
const formData = new FormData();
formData.append{"file", blob, "preprocessed.png"};
fetch("/predict"”, { method: "POST", body: formData })
.then(response => response.json()}
.then(data => {
if (data.error) {

document . getElementById("result").innerText = "Error: +
data.error;
} else {
document.getElementById("result”).innerText = "Clasificado comao:

+ data.prediction;
const gradcamlmg
gradcamImg.src =
Date().getTime();
gradcamImg.style.display = "block";
}
iy
.catch{err => {
console.error{err);
document.getElementById("result").innerText = "Error al procesar

= document.getElementById("gradcamImage");
data.gradcam_url + "?t=" + new

la imagen.”;
1
1
1

function showOverlay(src){
document.getElementById("overlayImg").src = src;
document.getElementById("overlay").style.display = "flex";

}

function hideOverlay(){
document.getElementById("overlay").style.display = "none";

}
</script>
</body>
</html>

Figura 11. Captura de pantalla del codigo en bloc de notas del archivo index.html a través
del cual se ejecuta la interfaz en una ventana del navegador web predeterminado.
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D: > TESIS > modelo 13 > % app.py >
1 #1 Lib

from flask import Flask, request, render_template, jsonify
from tensorflow.keras.models import load_model
import tensorflow as tf
import numpy as np
import cv2
import os, uuid, time
from PIL import Image

MODEL_PATH

UPLOAD_DIR = os.path.join("static", "uploads")
IMG_W, IMG_H = 1€0, 1ee

USE_SKULL_STRIP = True

os.makedirs (UPLOAD_DIR, exist_ok=True)

load_model (MODEL_PATH)
Flask(__name__)

def skull_strip_simple(gray_8u)

Quita fondo y atenia craneo usando la mascara del contorno mayor.
Entrada: imagen en escala de grises uint8 (@..255)
Salida: solo regidn intracraneal (8 bits)

B cv2.threshold(gray_8u, 30, 255, cv2.THRESH_BINARY)
th = cv2.morphologyEx(th, cv2.MORPH_CLOSE, np.ones((5,5), np.uint8))
cnts, _ = cv2.findContours(th, cv2.RETR_EXTERNAL, cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)
if not cnts:
return gray_38u
c = max(cnts, key=cv2.contourArea)
mask = np.zeros_Like(gray_8u)
cv2.drawContours(mask, [c], -1, 255, thickness=-1)
cerebro = cv2.bitwise_and(gray_8u, mask)
return cerebro

window_and_normalize(gray_8u, Low=20, high=200, cap_high=200)
Ventana cerebral simple:

- recorta intensidades muy altas (hueso) a ‘cap_high'

- estira el rango [low, high] a [@,1]

g = gray_8u.astype(np.float32)

g = np.minimum(g, float(cap_high))

g (g - float(low)) / float(high - Low)

g = np.clip(g, 0.0, 1.0)

return g

preprocess_image(path_or_bytes, do_skull_strip=USE_SKULL_STRIP):

Lee PNG/JIPG (desde ruta o bytes), aplica: gris -> (opcional) skull-strip ->
resize 100x100 -> ventana + normaliza [0,1].

Devuelve:

x: tensor (1,100,100,1) float32

gray_8u: imagen 8 bits (1@0ex1@@) para overlay del Grad-CAM

if isinstance(path_or_bytes, (bytes, bytearray)):
= Image.open(io.BytesIO(path_or_bytes)).convert("RGB")
= np.array(img)

cv2.imread(path_or_bytes, cv2.IMREAD_COLOR)
cv2.cvtColor(arr, cv2.COLOR_BGR2RGB)

gray = cv2.cvtColor(arr, cv2.COLOR_RGB2GRAY)

if do_skull_strip:
gray = skull_strip_simple(gray)

gray = cv2.resize(gray, (IMG_W, IMG_H), interpolation=cv2.INTER_AREA)

g01 = window_and_normalize(gray, Low=2@, high=20@, cap_high=2€0)
X = g@l[np.newaxis, ..., np.newaxis].astype(np.float32)
return x, gray

get_Llast_conv_Llayer_name(m):
for layer in reversed(m.layers):
if isinstance(layer, tf.keras.layers.Conv2D):
return layer.name
return None




def gra m(model, img_tensor, Last_conv_name)
img_tensor: (1,H,W,1) float32 [e,1]
Devuelve heatmap {bits (H,W) en [©..255]

grad_model = tf.keras.models.
[model .inputs],
[model .get_layer(last_conv_name).output, model.output]

with tf.Grad Tape() as tape
conv_out, preds = grad_model(img_tensor)
class_channel = preds[:, @]

grads = tape.gradient(class_channel, conv_out)

pooled_grads = tf.reduce_mean(grads, axis=(8, 1, 2))
conv_out = conv_out[@]
heatmap = tf. sum(conv_out * pooled_grads, axis

heatmap = tf.maximum(heatmap, @)
maxval tf.reduce_max(heatmap)
heatmap = heatmap / (maxval + 1le-8)

heatmap = heatmap.numpy()

heatmap = cv2.resize(heatmap, (IMG_W, IMG_H))
heatmap = (heatmap * 255).astype(np.uint8)
return heatmap

verl map (gray_base_8u, heatmap_8u):
color cv2.applyColon (heatmap_8u, cv2.COLORMAP_JET)
base = cv2.cvtColor(gray_base_8u, cv2.COLOR_GRAY2BGR)

@app.route("
def home()
return render_template('index.html')

@app.route("'/predict', methods=["'POST"'])
def predict():
if 'file' not in request.files:
‘No se envié imagen'}), 400

({'error': 'No se seleccioné imagen'}), 400

filename = f"{uuid.uuid4().hex}.png"
filepath = os.path n(UPLOAD_DIR, filename)
os.makedirs(UPLOAD_DIR, exist_ok=True)
file.save(filepath)

try:

x, gray_for_cam = preproc L (filepath, do_skull_strip=USE_SKULL_STRIP)
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prob = float(model.predict(x, verbose=0)[@]1[0])
resultado = "Con Hemorragia" 0.5

else "Sin Hemorragia

gradcam_url

last_conv =

if last_conv
heat grad_ , last_conv)
overlay ) gray_for_cam, heat)
grad_name
grad_path 5 - n(UPLOAD_DIR, grad_name)
cv2 1 | overlay)

‘prediction’: resultado,

‘probability"': (prob, 4),

‘image_url': f"/static/uploads/{filename}",
‘gradcam_url': gradcam_url

1))

except Exception as e
({'error': str(e)}), 500

app 0.0.0

Figura 12. Captura del codigo en visual studio code que permite el despliegue de la interfaz
en una ventana del navegador web predeterminado.
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Anexo F. Diagrama de flujo del modelo CNN-13.

Recoleccion de las Etiquetado de las Almacenamiento de
imagenes ™, imagenesde | > lasimagenes de dos
tomografia carpetas diferentes
\ 4
Configuracion de las Importacién de librerias Inicio de escritura
rutas a la imagenes  [< . os I e n.OtethOK en
. ) o cv2 upyter
etiquetadas y filtradas » mumpy JUPY
« matplotlib.pyplot
o tqdm
« sklearn.model_selection
\ 4 « tensorflow
Aplicacion de mascara para
obtener solo el craneo de la
imagen
\ 4
Filtrado de las ima \ Carga de las imagenes desde L
iltrado de las imagenes Division del set de datos para

Y
Y

con y sin hemorragia las rutas configuradas junto con

entrenamiento 85% y test de 15%

aplicacion de normalizacion

Y

Definicion del
Configuracion de modelo de red

hiperparametros neuror?al
convolucional

Entrenamiento con
aplicacion de
earlystopping

A

Y

Grafica de resultados y de las

éiricas de breciuién ol s ‘Almacenam|ento de .| Carga del modelo

| modelo en la interfaz

del entrenamiento

\ 4

Interfaz con el
modelo
funcionando en
servidor local

Identificacion y
clasificacion con el
modelo

A

Figura 13. Diagrama de flujo de la ejecucion del desarrollo del modelo.
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Anexo H: Entrenamiento, métricas de precision y curva ROC de cada uno de los modelos
desarrollados y entrenados.

Matriz de Confusién - Modelo 1

Sensibilidad: 0.500
Especificidad: 0.309
VPP: 0.215

VPN: 0.621

F1 Score: 0.300
Total casos: 343

Con Hemorragia

Valores Reales

Sin Hemorragia

]
Con Hemorragia Sin Hemorragia

Predicciones

Figura 14. Matriz de confusion de los casos analizados con el modelo 1.
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Curva ROC - Modelo 1

1.0+

0.8

0.6

0.4 4

Tasa de Verdaderos Positivos (TPR)

0.2

0.0 1 : T T —8— Modelo 1 (AUC = 0.40 [IC 95%: 0.35-0.47])

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Tasa de Falsos Positivos (FPR)

Figura 15. Curva AUC-ROC evaluando el desemperio del modelo 1 de clasificacion.

Precision durante el Entrenamiento

0.90
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0.80 A

0.75 1

Precision

0.70 1

0.65

—— Precision de Entrenamiento
0.60 4 ; : —— Precision de Validacion

T T T
0 10 20 30 40
Epocas

Figura 16. Evolucion de la precision del Modelo 1 durante el Entrenamiento y Validacion.
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Pérdida durante el Entrenamiento
—— Pérdida de Entrenamiento

—— Pérdida de validacién
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Figura 17. Evolucion de la pérdida del Modelo 1 durante el Entrenamiento y Validacion
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Matriz de Confusién - Modelo 2

Sensibilidad: 0.585
Especificidad: 0.277
VPP: 0.234

VPN: 0.639

F1 Score: 0.334
Total casos: 343

Con Hemorragia

Valores Reales

Sin Hemorragia

1
Con Hemorragia Sin Hemorragia

Predicciones

Figura 18. Matriz de confusion de los casos analizados con el modelo 2.

86



Curva ROC - Modelo 2

1.0+

0.8 1

0.6

0.4

Tasa de Verdaderos Positivos (TPR)

0.2 4

0.0

—&— Modelo 2 (AUC = 0.43 [IC 95%: 0.37-0.49])

T
0.0 0.2 0.4

0.6 0.8 1.0

Tasa de Falsos Positivos (FPR)

Figura 19. Curva AUC-ROC evaluando el desemperio del modelo 2 de clasificacion.
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Precision durante el Entrenamiento

0.85 A
0.80
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Figura 20. Evolucion de la precision del Modelo 2 durante el Entrenamiento y Validacion.
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Pérdida durante el Entrenamiento

091 | ' ' [ | — Pérdida de Entrenamiento
| — Pérdida de Validacién

0.8 A

0.7 A

Pérdida

0.5 A

0.4

Fpocas

Figura 21. Evolucion de la pérdida del Modelo 2 durante el Entrenamiento y Validacion.
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Matriz de Confusion - modelo 3 fold 1

Sensibilidad: 0.372
Especificidad: 0.337
VPP: 0.175

VPN: 0.587

F1 Score: 0.238
Total casos: 343

Con Hemorragia

Valores Reales

Sin Hemorragia

Con Hemorragia Sin Hemorragia

Predicciones

Figura 22. Matriz de confusion de los casos analizados con el modelo 3 (fold 1).
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1.0+

0.8 1

Tasa de Verdaderos Positivos (TPR)

0.2 4

0.0

0.85 -

0.80

Accuracy

0.70

0.65

0.60

0.6

0.4

Curva ROC - modelo 3 fold 1

—&— modelo 3 fold 1 (AUC = 0.35 [IC 95%: 0.30-0.41])

T
0.4

T
0.6 0.8 1.0

Tasa de Falsos Positivos (FPR)

Figura 23. Curva AUC-ROC evaluando el desemperio del modelo 3 de clasificacion (fold 1).
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Figura 24. Evolucion de la precision del Modelo 3 durante el Entrenamiento y Validacion

(fold 1).
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Fold 1 - Accuracy Fold 1 - Loss

—— Train Acc ‘ 0.8 + —— Train Loss
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Figura 25. Evolucion de la pérdida del Modelo 3 durante el Entrenamiento y Validacion

(fold 1).

Matriz de Confusién - modelo 3 fold 2

Sensibilidad: 0.330
Especificidad: 0.450
VPP: 0.185

VPN: 0.640

F1 Score: 0.237
Total casos: 343

Con Hemorragia

Valores Reales

Sin Hemorragia

Con Hemorragia Sin Hemorragia

Predicciones

Figura 26. Matriz de confusion de los casos analizados con el modelo 3 (fold 2).
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Curva ROC - modelo 3 fold 2

1.0+

0.8 1

0.6

0.4
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0.2 4
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—&— modelo 3 fold 2 (AUC = 0.39 [IC 95%: 0.33-0.44])
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T
0.4
Tasa de Falsos Positivos (FPR)

Figura 27. Curva AUC-ROC evaluando el desemperio del modelo 3 de clasificacion (fold 2).
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Figura 28. Evolucion de la precision del Modelo 3 durante el Entrenamiento y Validacion

(fold 2).
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Fold 2 - Accuracy Fold 2 - Loss
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Figura 29. Evolucion de la pérdida del Modelo 3 durante el Entrenamiento y Validacion
(fold 2).

Matriz de Confusién - modelo 3 fold 3

Sensibilidad: 0.468
Especificidad: 0.281
VPP: 0.197

VPN: 0.583

F1 Score: 0.278
Total casos: 343

Con Hemorragia

Valores Reales

Sin Hemorragia

Con Hemorragia Sin Hemorragia

Predicciones

Figura 30. Matriz de confusion de los casos analizados con el modelo 3 (fold 3).
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Curva ROC - modelo 3 fold 3

1.0+
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Figura 31. Curva AUC-ROC evaluando el desemperio del modelo 3 de clasificacion (fold 3).
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Figura 32. Evolucion de la precision del Modelo 3 durante el Entrenamiento y Validacion

(fold 3).
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Fold 3 - Accuracy Fold 3 - Loss
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Figura 33. Evolucion de la pérdida del Modelo 3 durante el Entrenamiento y Validacion
(fold 3).

Matriz de Confusién - modelo 3 fold 4

Sensibilidad: 0.543
Especificidad: 0.209
VPP: 0.206

VPN: 0.547

F1 Score: 0.298
Total casos: 343

Con Hemorragia

Valores Reales

Sin Hemnrragia .

Con Hemorragia Sin Hemorragia

Predicciones

Figura 34. Matriz de confusion de los casos analizados con el modelo 3 (fold 4).

96



Curva ROC - modelo 3 fold 4
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Figura 35. Curva AUC-ROC evaluando el desemperio del modelo 3 de clasificacion (fold 4).
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Figura 36. Evolucion de la precision del Modelo 3 durante el Entrenamiento y Validacion

(fold 4).
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Figura 37. Evolucion de la pérdida del Modelo 3 durante el Entrenamiento y Validacion
(fold 4).

Matriz de Confusién - modelo 3 fold 5

Sensibilidad: 0.638
Especificidad: 0.129
VPP: 0.217

VPN: 0.485

F1 Score: 0.323
Total casos: 343

Con Hemorragia

Valores Reales

Sin Hemorragia

Con Hemorragia Sin Hemorragia

Predicciones

Figura 38. Matriz de confusion de los casos analizados con el modelo 3 (fold 5).
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Curva ROC - modelo 3 fold 5
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Figura 39. Curva AUC-ROC evaluando el desemperio del modelo 3 de clasificacion (fold 5).
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Figura 40. Evolucion de la precision del Modelo 3 durante el Entrenamiento y Validacion

(fold 5).
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Figura 41. Evolucion de la pérdida del Modelo 3 durante el Entrenamiento y Validacion
(fold 5).

Matriz de Confusién - modelo 4 fold 1

Sensibilidad: 0.521
Especificidad: 0.261
VPP: 0.210

VPN: 0.591

F1 Score: 0.300
Total casos: 343

Con Hemorragia

Valores Reales

Sin Hemnrragia .

Con Hemorragia Sin Hemorragia

Predicciones

Figura 42. Matriz de confusion de los casos analizados con el modelo 4 (fold 1).
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Figura 43. Curva AUC-ROC evaluando el desemperio del modelo 4 de clasificacion (fold 1).
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Figura 44. Evolucion de la precision del Modelo 4 durante el Entrenamiento y Validacion

(fold 1).
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Figura 45. Evolucion de la pérdida del Modelo 4 durante el Entrenamiento y Validacion

(fold 1).

Matriz de Confusién

Con Hemorragia

Valores Reales

Sin Hemorragia

Con Hemorragia

- modelo 4 fold 2

Sensibilidad: 0.457
Especificidad: 0.273
VPP: 0.192

VPN: 0.571

F1 Score: 0.270
Total casos: 343

Sin Hemorragia

Predicciones

Figura 46. Matriz de confusion de los casos

analizados con el modelo 4 (fold 2).
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Curva ROC - modelo 4 fold 2
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Figura 47. Curva AUC-ROC evaluando el desemperio del modelo 4 de clasificacion (fold 2).

Fold 2 - Accuracy Fold 2 - Loss
—— Train Accuracy —— Train Loss
0854 Val Accuracy 0.7 1 —— Val Loss
0.80 0.6 1
>
E 0.75 4 P
3 9054
<
0.70 4 L/\
0.4 4
0.65
0.60 - 0.3
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Epocas Epocas

Figura 48. Evolucion de la precision del Modelo 4 durante el Entrenamiento y Validacion

(fold 2).

103



Fold 2 - Accuracy Fold 2 - Loss

—— Train Accuracy | ‘ —— Train Loss

0.85 4 — Val Accuracy 0.7 1 | [ | —— Val Loss

0.80 1 0.6
>
§ 0.75 1 2
2 S 0.5
2

0.70 4

0.4 4
0.65 1 ]”
0.60 T 0.3 4
0 10 20 30 40 50 0
Epocas Epocas

Figura 49. Evolucion de la pérdida del Modelo 4 durante el Entrenamiento y Validacion

(fold 2).

Con Hemorragia

Valores Reales

Sin Hemorragia

Matriz de Confusién - modelo 4 fold 3

Sensibilidad: 0.606
Especificidad: 0.169
VPP: 0.216

VPN: 0.532

F1 Score: 0.318
Total casos: 343

Con Hemorragia Sin Hemorragia

Predicciones

Figura 50. Matriz de confusion de los casos analizados con el modelo 4 (fold 3).
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Curva ROC - modelo 4 fold 3
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Figura 51. Curva AUC-ROC evaluando el desemperio del modelo 4 de clasificacion (fold 3).
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Figura 52. Evolucion de la precision del Modelo 4 durante el Entrenamiento y Validacion

(fold 3).
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Fold 3 - Accuracy Fold 3 - Loss

0.85 4 —— Train Accuracy 1 1 1 —— Train Loss
—— Val Accuracy W 094 ! 1 ! 1 —— Val Loss
0.80 .
> 0.75
v
e
3
2
<
0.70 4
0.65
0.60 1
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Epocas Epocas

Figura 53. Evolucion de la pérdida del Modelo 4 durante el Entrenamiento y Validacion
(fold 3).

Matriz de Confusién - modelo 4 fold 4

Sensibilidad: 0.383
Especificidad: 0.293
VPP: 0.170

VPN: 0.557

F1 Score: 0.235
Total casos: 343

Con Hemorragia

Valores Reales

Sin Hemnrragia .

Con Hemorragia Sin Hemorragia

Predicciones

Figura 54. Matriz de confusion de los casos analizados con el modelo 4 (fold 4).
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Figura 55. Curva AUC-ROC evaluando el desemperio del modelo 4 de clasificacion (fold 4).

Fold 4 - Accuracy Fold 4 - Loss
—— Train Accuracy —— Train Loss
—— Val Accuracy —— Val Loss
0.9 4 \
0.8 4
0.7
@
]
S
0.6
0.5
0.4
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Epocas Epocas

Figura 56. Evolucion de la precision del Modelo 4 durante el Entrenamiento y Validacion

(fold 4).
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Figura 57. Evolucion de la pérdida del Modelo 4 durante el Entrenamiento y Validacion
(fold 4).

Matriz de Confusién - modelo 4 fold 5

Sensibilidad: 0.617
Especificidad: 0.209
VPP: 0.227

VPN: 0.591

F1 Score: 0.332
Total casos: 343

Con Hemorragia

Valores Reales

Sin Hemorragia

Con Hemorragia Sin Hemorragia

Predicciones

Figura 58. Matriz de confusion de los casos analizados con el modelo 4 (fold 5).
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Curva ROC - modelo 4 fold 5

—8— modelo 4 fold 5 (AUC = 0.41 [IC 95%: 0.36-0.47])
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Figura 59. Curva AUC-ROC evaluando el desemperio del modelo 4 de clasificacion (fold 5).
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Figura 60. Evolucion de la precision del Modelo 4 durante el Entrenamiento y Validacion

(fold 5).
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Figura 61. Evolucion de la pérdida del Modelo 4 durante el Entrenamiento y Validacion
(fold 5).

Matriz de Confusién - modelo 4 fold 6

Sensibilidad: 0.298
Especificidad: 0.498
VPP: 0.183

VPN: 0.653

F1 Score: 0.227
Total casos: 343

Con Hemorragia

Valores Reales

Sin Hemorragia

Con Hemorragia Sin Hemorragia

Predicciones

Figura 62. Matriz de confusion de los casos analizados con el modelo 4 (fold 6).
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Curva ROC - modelo 4 fold 6
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Figura 63. Curva AUC-ROC evaluando el desemperio del modelo 4 de clasificacion (fold 6).
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Figura 64. Evolucion de la precision del Modelo 4 durante el Entrenamiento y Validacion

(fold 6).
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Figura 65. Evolucion de la pérdida del Modelo 4 durante el Entrenamiento y Validacion
(fold 6).

Matriz de Confusion - modelo 4 fold 7

Sensibilidad: 0.468
Especificidad: 0.213
VPP: 0.183

VPN: 0.515

F1 Score: 0.263
Total casos: 343

Con Hemorragia

Valores Reales

Sin Hemorragia

1
Con Hemorragia Sin Hemorragia

Predicciones

Figura 66. Matriz de confusion de los casos analizados con el modelo 4 (fold 7).
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Curva ROC - modelo 4 fold 7
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Figura 67. Curva AUC-ROC evaluando el desemperio del modelo 4 de clasificacion (fold 7).
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Figura 68. Evolucion de la precision del Modelo 4 durante el Entrenamiento y Validacion

(fold 7).

113



Fold 7 - Accuracy

Fold 7 - Loss

0.85 - —— Train Accuracy |
—— Val Accuracy
0.80
> 0.751
v
£
3
2
2
0.70 4
0.65

0.8 q

0.7 4

0.5 4

0.4 4

—— Train Loss
—— Val Loss

1’0 1‘5 2'0 25 30 3
Epocas

0 5 10 15 20 25 30 35
Epocas

Figura 69. Evolucion de la pérdida del Modelo 4 durante el Entrenamiento y Validacion

(fold 7).

Con Hemorragia

Valores Reales

Sin Hemorragia

Matriz de Confusién - modelo 4 fold 8

Con Hemorragia

Predicciones

Figura 70. Matriz de confusion de los casos analizados con el modelo 4 (fold §8).
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Sensibilidad: 0.691
Especificidad: 0.201
VPP: 0.246

VPN: 0.633

F1 Score: 0.363
Total casos: 343

Sin Hemorragia
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Figura 71. Curva AUC-ROC evaluando el desemperio del modelo 4 de clasificacion (fold §).
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Figura 72. Evolucion de la precision del Modelo 4 durante el Entrenamiento y Validacion

(fold 8).
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Figura 73. Evolucion de la pérdida del Modelo 4 durante el Entrenamiento y Validacion

(fold 8).

Con Hemorragia

Valores Reales

Sin Hemorragia

Matriz de Confusién

Con Hemorragia

- modelo 4 fold 9

Sensibilidad: 0.596
Especificidad: 0.137
VPP: 0.207

VPN: 0.472

F1 Score: 0.307
Total casos: 343

Sin Hemorragia

Predicciones

Figura 74. Matriz de confusion de los casos analizados con el modelo 4 (fold 9).
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Figura 75. Curva AUC-ROC evaluando el desemperio del modelo 4 de clasificacion (fold 9).
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Figura 76. Evolucion de la precision del Modelo 4 durante el Entrenamiento y Validacion

(fold 9).
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Figura 77. Evolucion de la pérdida del Modelo 4 durante el Entrenamiento y Validacion
(fold 9).

Matriz de Confusién - modelo 4 fold 10

Sensibilidad: 0.372
Especificidad: 0.369
VPP: 0.182

VPN: 0.609

F1 Score: 0.245
Total casos: 343

Con Hemorragia

Valores Reales

Sin Hemorragia

Con Hemorragia Sin Hemorragia

Predicciones

Figura 78. Matriz de confusion de los casos analizados con el modelo 4 (fold 10).
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Curva ROC - modelo 4 fold 10
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Figura 79. Curva AUC-ROC evaluando el desemperio del modelo 4 de clasificacion (fold
10).
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Figura 80. Evolucion de la precision del Modelo 4 durante el Entrenamiento y Validacion

(fold 10).
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Figura 81. Evolucion de la pérdida del Modelo 4 durante el Entrenamiento y Validacion
(fold 10).

Matriz de Confusién - modelo 4 fold 11

Sensibilidad: 0.298
Especificidad: 0.402
VPP: 0.158

VPN: 0.602

F1 Score: 0.207
Total casos: 343

Con Hemorragia

Valores Reales

Sin Hemorragia

Con Hemorragia Sin Hemorragia

Predicciones

Figura 82. Matriz de confusion de los casos analizados con el modelo 4 (fold 11).
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Curva ROC - modelo 4 fold 11
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Figura 83. Curva AUC-ROC evaluando el desemperio del modelo 4 de clasificacion (fold
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Figura 84. Evolucion de la precision del Modelo 4 durante el Entrenamiento y Validacion

(fold 11).
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Figura 85. Evolucion de la pérdida del Modelo 4 durante el Entrenamiento y Validacion
(fold 11).

Matriz de Confusién - modelo 4 fold 12

Sensibilidad: 0.447
Especificidad: 0.289
VPP: 0.192

VPN: 0.581

F1 Score: 0.268
Total casos: 343

Con Hemorragia

Valores Reales

Sin Hemorragia

Con Hemorragia Sin Hemorragia

Predicciones

Figura 86. Matriz de confusion de los casos analizados con el modelo 4 (fold 12).
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Curva ROC - modelo 4 fold 12
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Figura 87. Curva AUC-ROC evaluando el desemperio del modelo 4 de clasificacion (fold
12).
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Figura 88. Evolucion de la precision del Modelo 4 durante el Entrenamiento y Validacion

(fold 12).
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Figura 89. Evolucion de la pérdida del Modelo 4 durante el Entrenamiento y Validacion
(fold 12).

Matriz de Confusién - modelo 4 fold 13

Sensibilidad: 0.372
Especificidad: 0.301
VPP: 0.167

VPN: 0.560

F1 Score: 0.231
Total casos: 343

Con Hemorragia

Valores Reales

Sin Hemorragia

Con Hemorragia Sin Hemorragia

Predicciones

Figura 90. Matriz de confusion de los casos analizados con el modelo 4 (fold 13).
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Curva ROC - modelo 4 fold 13
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Figura 91. Curva AUC-ROC evaluando el desemperio del modelo 4 de clasificacion (fold
13).
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Figura 92. Evolucion de la precision del Modelo 4 durante el Entrenamiento y Validacion

(fold 13).
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Fold 13 - Accuracy Fold 13 - Loss
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Figura 93. Evolucion de la pérdida del Modelo 4 durante el Entrenamiento y Validacion
(fold 13).

Matriz de Confusién - modelo 4 fold 14

Sensibilidad: 0.532
Especificidad: 0.245
VPP: 0.210

VPN: 0.581

F1 Score: 0.301
Total casos: 343

Con Hemorragia

Valores Reales

Sin Hemorragia

Con Hemorragia Sin Hemorragia

Predicciones

Figura 94. Matriz de confusion de los casos analizados con el modelo 4 (fold 14).
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Figura 95. Curva AUC-ROC evaluando el desemperio del modelo 4 de clasificacion (fold
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Figura 96. Evolucion de la precision del Modelo 4 durante el Entrenamiento y Validacion

(fold 14).
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Fold 14 - Accuracy Fold 14 - Loss
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Figura 97. Evolucion de la pérdida del Modelo 4 durante el Entrenamiento y Validacion
(fold 14).

Matriz de Confusién - modelo 4 fold 15

Sensibilidad: 0.543
Especificidad: 0.229
VPP: 0.210

VPN: 0.570

F1 Score: 0.303
Total casos: 343

Con Hemorragia

Valores Reales

Sin Hemorragia

Con Hemorragia Sin Hemorragia

Predicciones

Figura 98. Matriz de confusion de los casos analizados con el modelo 4 (fold 15).
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Curva ROC - modelo 4 fold 15
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Figura 99. Curva AUC-ROC evaluando el desemperio del modelo 4 de clasificacion (fold
15).
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Figura 100. Evolucion de la precision del Modelo 4 durante el Entrenamiento y Validacion

(fold 15).
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Fold 15 - Accuracy Fold 15 - Loss

0.90 4 — Train Accuracy - —— Train Loss
—— Val Accuracy —— Val Loss
0.7 4
0.85
0.6
0801
. |
v
© w
‘5 v
S 075 \ 505
2
0.70 1 0.4 4
0.65
l 0.3 A
0 10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 40 50 60 70
Epocas Epocas

Figura 101. Evolucion de la pérdida del Modelo 4 durante el Entrenamiento y Validacion
(fold 15).

Matriz de Confusién - modelo 4 fold 16

Sensibilidad: 0.543
Especificidad: 0.257
VPP: 0.216

VPN: 0.598

F1 Score: 0.309
Total casos: 343

Con Hemorragia

Valores Reales

Sin Hemorragia

Con Hemorragia Sin Hemorragia

Predicciones

Figura 102. Matriz de confusion de los casos analizados con el modelo 4 (fold 16).
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Curva ROC - modelo 4 fold 16
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Figura 103. Curva AUC-ROC evaluando el desempeiio del modelo 4 de clasificacion (fold
16).
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Figura 104. Evolucion de la precision del Modelo 4 durante el Entrenamiento y Validacion

(fold 16).
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Fold 16 - Accuracy Fold 16 - Loss
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Figura 105. Evolucion de la pérdida del Modelo 4 durante el Entrenamiento y Validacion
(fold 16).

Matriz de Confusién - modelo 4 fold 17

Sensibilidad: 0.330
Especificidad: 0.373
VPP: 0.166

VPN: 0.596

F1 Score: 0.221
Total casos: 343

Con Hemorragia

Valores Reales

Sin Hemorragia

Con Hemorragia Sin Hemorragia

Predicciones

Figura 106. Matriz de confusion de los casos analizados con el modelo 4 (fold 17).
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Figura 107. Curva AUC-ROC evaluando el desempeiio del modelo 4 de clasificacion (fold
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Figura 108. Evolucion de la precision del Modelo 4 durante el Entrenamiento y Validacion

(fold 17).
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Figura 109. Evolucion de la pérdida del Modelo 4 durante el Entrenamiento y Validacion
(fold 17).

Matriz de Confusién - modelo 4 fold 18

Sensibilidad: 0.500
Especificidad: 0.277
VPP: 0.207

VPN: 0.595

F1 Score: 0.293
Total casos: 343

Con Hemorragia

Valores Reales

Sin Hemorragia

Con Hemorragia Sin Hemorragia

Predicciones

Figura 110. Matriz de confusion de los casos analizados con el modelo 4 (fold 18).
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Curva ROC - modelo 4 fold 18
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Figura 111. Curva AUC-ROC evaluando el desempeiio del modelo 4 de clasificacion (fold
18).
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Figura 112. Evolucion de la precision del Modelo 4 durante el Entrenamiento y Validacion

(fold 18).
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Figura 113. Evolucion de la pérdida del Modelo 4 durante el Entrenamiento y Validacion
(fold 18).

Matriz de Confusién - modelo 4 fold 19

Sensibilidad: 0.436
Especificidad: 0.333
VPP: 0.198

VPN: 0.610

F1 Score: 0.272
Total casos: 343

Con Hemorragia

Valores Reales

Sin Hemorragia

1
Con Hemorragia Sin Hemorragia

Predicciones

Figura 114. Matriz de confusion de los casos analizados con el modelo 4 (fold 19).
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Curva ROC - modelo 4 fold 19
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Figura 115. Curva AUC-ROC evaluando el desempeiio del modelo 4 de clasificacion (fold
19).
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Figura 116. Evolucion de la precision del Modelo 4 durante el Entrenamiento y Validacion

(fold 19).
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Figura 117. Evolucion de la pérdida del Modelo 4 durante el Entrenamiento y Validacion

(fold 19).

Con Hemorragia

Valores Reales

Sin Hemorragia

Matriz de Confusién - modelo 4 fold 20

Con Hemorragia

Predicciones

Sin Hemorragia

Sensibilidad: 0.649
Especificidad: 0.205
VPP: 0.236

VPN: 0.607

F1 Score: 0.346
Total casos: 343

Figura 118. Matriz de confusion de los casos analizados con el modelo 4 (fold 20).
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Curva ROC - modelo 4 fold 20
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Figura 119. Curva AUC-ROC evaluando el desempeiio del modelo 4 de clasificacion (fold
20).
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Figura 120. Evolucion de la precision del Modelo 4 durante el Entrenamiento y Validacion

(fold 20).
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Figura 121. Evolucion de la pérdida del Modelo 4 durante el Entrenamiento y Validacion
(fold 20).

Matriz de Confusién - Modelo 5 fold 1

Sensibilidad: 0.564
Especificidad: 0.165
VPP: 0.203

VPN: 0.500

F1 Score: 0.299
Total casos: 343

Con Hemorragia

Valores Reales

Sin Hemorragia

Con Hemorragia Sin Hemorragia

Predicciones

Figura 122. Matriz de confusion de los casos analizados con el modelo 5 (fold 1).
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Figura 123. Curva AUC-ROC evaluando el desempeiio del modelo 5 de clasificacion (fold
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Figura 124. Evolucion de la precision del Modelo 5 durante el Entrenamiento y Validacion

(fold 1).
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Figura 125. Evolucion de la pérdida del Modelo 5 durante el Entrenamiento y Validacion

(fold 1).

Matriz de Confusién - modelo 5 fold 2

Sensibilidad: 0.543
Especificidad: 0.205
VPP: 0.205

VPN: 0.543

F1 Score: 0.297
Total casos: 343

Con Hemorragia

Valores Reales

Sin Hemnrragia .

Con Hemorragia Sin Hemorragia

Predicciones

Figura 126. Matriz de confusion de los casos analizados con el modelo 5 (fold 2).
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Curva ROC - modelo 5 fold 2

1.0+

0.8 1

0.6

0.4

Tasa de Verdaderos Positivos (TPR)

0.2 4

0.0 1 : T T —8— modelo 5 fold 2 (AUC = 0.37 [IC 95%: 0.32-0.43])

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Tasa de Falsos Positivos (FPR)

Figura 127. Curva AUC-ROC evaluando el desempeiio del modelo 5 de clasificacion (fold
2).
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Figura 128. Evolucion de la precision del Modelo 5 durante el Entrenamiento y Validacion

(fold 2).
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Figura 129. Evolucion de la pérdida del Modelo 5 durante el Entrenamiento y Validacion
(fold 2).

Matriz de Confusién - modelo 5 fold 3

Sensibilidad: 0.372
Especificidad: 0.361
VPP: 0.180

VPN: 0.604

F1 Score: 0.243
Total casos: 343

Con Hemorragia

Valores Reales

Sin Hemorragia

Con Hemorragia Sin Hemorragia

Predicciones

Figura 130. Matriz de confusion de los casos analizados con el modelo 5 (fold 3).
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Curva ROC - modelo 5 fold 3
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Figura 131. Curva AUC-ROC evaluando el desempeiio del modelo 5 de clasificacion (fold
3).
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Figura 132. Evolucion de la precision del Modelo 5 durante el Entrenamiento y Validacion

(fold 3).
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Figura 133. Evolucion de la pérdida del Modelo 5 durante el Entrenamiento y Validacion
(fold 3).

Matriz de Confusién - modelo 5 fold 4

Sensibilidad: 0.468
Especificidad: 0.265
VPP: 0.194

VPN: 0.569

F1 Score: 0.274
Total casos: 343

Con Hemorragia

Valores Reales

Sin Hemnrragia .

Con Hemorragia Sin Hemorragia

Predicciones

Figura 134. Matriz de confusion de los casos analizados con el modelo 5 (fold 4).
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Curva ROC - modelo 5 fold 4
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Figura 135. Curva AUC-ROC evaluando el desempeiio del modelo 5 de clasificacion (fold
4).
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Figura 136. Evolucion de la precision del Modelo 5 durante el Entrenamiento y Validacion

(fold 4).
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Figura 137. Evolucion de la pérdida del Modelo 5 durante el Entrenamiento y Validacion
(fold 4).

Matriz de Confusién - Modelo 6

Sensibilidad: 0.362
Especificidad: 0.357
VPP: 0.175

VPN: 0.597

F1 Score: 0.236
Total casos: 343

Con Hemorragia

Valores Reales

Sin Hemorragia

Con Hemorragia Sin Hemorragia

Predicciones

Figura 138. Matriz de confusion de los casos analizados con el modelo 6.
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Curva ROC - Modelo 6
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Figura 139. Curva AUC-ROC evaluando el desemperiio del modelo 6 de clasificacion.
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Figura 140. Evolucion de la precision del Modelo 6 durante el Entrenamiento y Validacion.
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Figura 141. Evolucion de la pérdida del Modelo 6 durante el Entrenamiento y Validacion.

Matriz de Confusién - Modelo 7

Sensibilidad: 0.340
Especificidad: 0.574
VPP: 0.232

VPN: 0.698

F1 Score: 0.276
Total casos: 343

Con Hemorragia

Valores Reales

Sin Hemorragia

1
Con Hemorragia Sin Hemorragia

Predicciones

Figura 142. Matriz de confusion de los casos analizados con el modelo 7.
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Curva ROC - Modelo 7
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Figura 143. Curva AUC-ROC evaluando el desemperiio del modelo 7 de clasificacion.
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Figura 144. Evolucion de la precision del Modelo 7 durante el Entrenamiento y Validacion.
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Figura 145. Evolucion de la pérdida del Modelo 7 durante el Entrenamiento y Validacion.

Matriz de Confusién - Modelo 8

Sensibilidad: 0.138
Especificidad: 0.815
VPP: 0.220

VPN: 0.715

F1 Score: 0.170
Total casos: 343
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Figura 146. Matriz de confusion de los casos analizados con el modelo 8.
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Curva ROC - Modelo 8
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Figura 147. Curva AUC-ROC evaluando el desemperio del modelo 8 de clasificacion.
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Figura 148. Evolucion de la precision del Modelo 8 durante el Entrenamiento y Validacion.
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Figura 149. Evolucion de la pérdida del Modelo 8 durante el Entrenamiento y Validacion.

Matriz de Confusion - Modelo 9

Sensibilidad: 0.479
Especificidad: 0.398
VPP: 0.231

VPN: 0.669

F1 Score: 0.311
Total casos: 343
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Figura 150. Matriz de confusion de los casos analizados con el modelo 9.

154



Curva ROC - Modelo 9
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Figura 151. Curva AUC-ROC evaluando el desemperio del modelo 9 de clasificacion.
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Figura 152. Evolucion de la precision del Modelo 9 durante el Entrenamiento y Validacion.
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Figura 153. Evolucion de la pérdida del Modelo 9 durante el Entrenamiento y Validacion.

Matriz de Confusion - Modelo 10

Sensibilidad: 0.298
Especificidad: 0.450
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VPN: 0.629

F1 Score: 0.216
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Figura 154. Matriz de confusion de los casos analizados con el modelo 10.
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Curva ROC - Modelo 10
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Figura 155. Curva AUC-ROC evaluando el desempeiio del modelo 10 de clasificacion.

Pérdida Precision
—— Entrenamiento 0.800 1 —— Entrenamiento
—— Validacion —— Validacién
0.85
0.775 A
0.8011 0.750 1 \\
0.75 1 \
o 3 s 0.725 A \
g 3 \
B 8 \
& 070 g 0.700
0.65 0.675
0.650
0.60 -
06251 _
0.55 A
0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
Epoca Epoca

Figura 156. Evolucion de la precision del Modelo 10 durante el Entrenamiento y Validacion.
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Figura 157. Evolucion de la pérdida del Modelo 10 durante el Entrenamiento y Validacion.

Matriz de Confusion - Modelo 11
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Figura 158. Matriz de confusion de los casos analizados con el modelo 11.
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Curva ROC - Modelo 11
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Figura 159. Curva AUC-ROC evaluando el desempeiio del modelo 11 de clasificacion.
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Figura 160. Evolucion de la precision del Modelo 11 durante el Entrenamiento y Validacion.
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Figura 161. Evolucion de la pérdida del Modelo 11 durante el Entrenamiento y Validacion.
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Figura 162. Matriz de confusion de los casos analizados con el modelo 12.
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Curva ROC - Modelo 12
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Figura 163. Curva AUC-ROC evaluando el desempeiio del modelo 12 de clasificacion.
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Figura 164. Evolucion de la precision del Modelo 12 durante el Entrenamiento y Validacion.
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Figura 165. Evolucion de la pérdida del Modelo 12 durante el Entrenamiento y Validacion.

Matriz de Confusion - Modelo 13
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Figura 166. Matriz de confusion de los casos analizados con el modelo 13.
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Curva ROC - Modelo 13
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Figura 167. Curva AUC-ROC evaluando el desempeiio del modelo 13 de clasificacion.

163




Precision durante el entrenamiento
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Figura 168. Evolucion de la precision del Modelo 13 durante el Entrenamiento y Validacion.
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Pérdida durante el entrenamiento
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Figura 169. Evolucion de la pérdida del Modelo 13 durante el Entrenamiento y Validacion.
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Anexo I. Caracteristicas de la arquitectura de cada modelo desarrollado.

Modelo CNN-1.

data_dir = "D:/PROYECTO 1/SET DE DATOS RECORTADOS2"

import numpy as np

import os

from sklearn.model_selection import train_test_split
from tensorflow.keras.preprocessing import image

data_dir = "D:/PROYECTO 1/SET DE DATOS RECORTADOS2"

def load_images_from_directory(directory):
images = []
labels =[]

for label, folder in enumerate(["CON HEMORRAGIA", "SIN HEMORRAGIA"]):
folder_path = os.path.join(directory, folder)

for img_name in os.listdir(folder_path):
img_path = os.path.join(folder_path, img_name)

if img_name.lower().endswith(('.png’', '.jpg', '.jpeg')):
img = image.load_img(img_path, target_size=(100, 100))
img_array = image.img_to_array(img)
images.append(img_array)
labels.append(label)

return np.array(images), np.array(labels)
X, y = load_images_from_directory(data_dir)
X =X / 255.0
X_train, X_val, y_train, y val = train_test_split(X, y, test_size=0.15, random_stat
print (f"Tamafio de X_train: {X_train.shape}")
print(f"Tamafio de X_val: {X_val.shape}")

Tamafio de X_train: (6764, 1ee, 100, 3)
Tamafio de X_val: (1194, 10@, 100, 3)

from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, Dense, Dropout
from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping

model = Sequential()

model.add(Conv2D(32, (3, 3), activation='relu', input_shape=(100, 100, 3)))
model.add(MaxPooling2D((2, 2)))

model.add(Conv2D(64, (3, 3), activation='relu'))

model.add(MaxPooling2D((2, 2)))

model.add(Flatten())

model.add(Dense(64, activation="relu'))

model.add(Dropout(@.5))

model.add(Dense (1, activation='sigmoid"'))

model.compile(optimizer="adam', loss='binary_crossentropy', metrics=['accuracy'])
model.summary()
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Model: "sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
convzdzizonVZD) (None, 9;j=98, 32) 896
max_pooling2d (MaxPooling2 (None, 49, 49, 32) 2]

D)

conv2d_1 (Conv2D) (None, 47, 47, 64) 18496
max_pooling2d_1 (MaxPoolin (None, 23, 23, 64) 2]

g2D)

flatten (Flatten) (None, 33856) 2]

dense (Dense) (None, 64) 2166848
dropout (Dropout) (None, 64) 2]
dense_1 (Dense) (None, 1) 65

Total params: 2186305 (8.34 MB)

Trainable params: 2186305 (8.

34 MB)

Non-trainable params: © (@.00 Byte)

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
datagen = ImageDataGenerator(

rotation_range=30,
width_shift_range=0.2,
height_shift_range=0.2,
shear_range=0.2,
zoom_range=0.2,
horizontal_flip=True,
fill_mode="'nearest’

)

datagen.fit(X_train)

early_stopping = EarlyStopping(monitor="val_loss', patience=30,

history = model.fit(

datagen.flow(X_train, y_train, batch_size=32),

epochs=100,

validation_data=(X_val, y val),
callbacks=[early_stopping]
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import matplotlib.pyplot as plt

plt.figure(figsize=(8, 6))

plt.plot(history.history['accuracy'], label='Precisién de Entrenamiento')
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plt.plot(history.history[ 'val_accuracy'], label='Precisién de Validacidén')
plt.title('Precisién durante el Entrenamiento')

plt.xlabel('Epocas’)
plt.ylabel('Precisioén")

plt.legend(loc="lower right")

plt.grid(True)
plt.show()

plt.figure(figsize=(8, 6))

plt.plot(history.history[‘loss'], label='Pérdida de Entrenamiento')
plt.plot(history.history[‘val_loss'], label='Pérdida de Validacién')
plt.title('Pérdida durante el Entrenamiento')

plt.xlabel('Epocas')
plt.ylabel('Pérdida’)

plt.legend(loc="upper right")

plt.grid(True)
plt.show()
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Pérdida durante el Entrenamiento
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In [ ]: wval_loss, val_accuracy = model.evaluate(X_val, y_val)
print(f"validacién - Pérdida: {val_loss:.4f}, Exactitud: {val_accuracy:.4f}")

38/38 [ ] - 3s 89ms/step - loss: ©.3964 - accuracy: 9.8

375
Validacion - Pérdida: ©,3964, Exactitud: ©.8375

In [18]: import json
# Guardar la arquitectura del modelo en un archivo JSON
model json = model.to_json()

model_json_path = "D:/PROYECTO 1/modelo_2.json" # Especifica la ruta y el nombre a

with open(model_json_path, "w") as json_file:
json.dump(model json, json_file)

print (f"Modelo guardado como JSON en {mcdel_jscn_path}")

Modelo guardado como JSON en D:/PROYECTO 1/modelo_2.json

In [ ]: model.save('modelo_completol.h5")
model.save_weights('pesos_modelol.h5")
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Modelo CNN-2.

In import os
import matplotlib.pyplot as plt
import tensorflow as tf
from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, Dense, Dropout
from tensorflow.keras.optimizers import Adam
from tensorflow.keras.callbacks import Callback
import os
import numpy as np
from tensorflow.keras.preprocessing import image

In [ data_dir = "D:/PROYECTO 1/SET DE DATOS RECORTADOS2"

In [ ]: import numpy as np
import os
from sklearn.model_selection import train_test_split
from tensorflow.keras.preprocessing import image
data_dir = "D:/PROYECTO 1/SET DE DATOS RECORTADOS2"

def load_images_from_directory(directory):
images = []
labels = []

for label, folder in enumerate(["CON HEMORRAGIA", "SIN HEMORRAGIA"]):
folder_path = os.path.join(directory, folder)

for img_name in os.listdir(folder_path):
img_path = os.path.join(folder_path, img_name)

if img_name.lower().endswith(('.png", '.jpg’, ".jpeg')):
img = image.load_img(img_path, target_size=(100, 100))
img_array = image.img_to_array(img)
images.append(img_array)
labels.append(label)

return np.array(images), np.array(labels)
X, y = load_images_from_directory(data_dir)

X =X / 255.0
X_train, X_val, y_train, y_val = train_test_split(X, y, test_size=0.15, random_stat

print (f"Tamafio de X_train: {X_train.shape}")
print (f"Tamafio de X_val: {X_val.shape}")

Tamafio de X_train: (6764, 10@, 168, 3)
Tamafio de X_val: (1194, 10, 100, 3)

In : from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, Dense, Dropout

from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping

model = Sequential()
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model.add(Conv2D(32, (3, 3), activation='relu’, input_shape=(100, 100, 3)))
model.add(MaxPooling2D((2, 2)))

model.add(Conv2D(64, (3, 3), activation='relu'))
model.add(MaxPooling2D((2, 2)))

model.add(Flatten())
model.add(Dense (64, activation='relu'))
model.add(Dropout(0.5))

model.add(Dense(1, activation='sigmoid'))
model.compile(optimizer="adam', loss='binary_crossentropy', metrics=['accuracy'])

model.summary ()

Model: “"sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
convzdzzZonVZD) (None, 9;j=98, 32) 896
max_pooling2d (MaxPooling2 (None, 49, 49, 32) 2]

D)

conv2d_1 (Conv2D) (None, 47, 47, 64) 18496
max_pooling2d_1 (MaxPoolin (None, 23, 23, 64) [2]

g2D)

flatten (Flatten) (None, 33856) [2]

dense (Dense) (None, 64) 2166848
dropout (Dropout) (None, 64) 2]
dense_1 (Dense) (None, 1) 65

Total params: 2186305 (8.34 MB)
Trainable params: 2186305 (8.34 MB)
Non-trainable params: © (@.0@ Byte)

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

datagen = ImageDataGenerator(
rotation_range=30,
width_shift_range=0.2,
height_shift_range=0.2,
shear_range=0.2,
zoom_range=0.2,
horizontal_flip=True,
fill_mode="'nearest’

)

datagen.fit(X_train)
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early stopping = EarlyStopping(monitor='val loss', patience=1@,

history = model.fit(
datagen.flow(X_train, y_train, batch_size=32),

epochs=100,

validation data=(X val, y val),
callbacks=[early_stopping]

)

Epoch 1/100
212/212 [=

0.6033 - val_loss:

Epoch 2/100
212/212 [=

.6853

=]

val_accuracy:

©.6492 - val_loss:

Epoch 3/100

.6060

val_accuracy:

212/212 [=

©.6551 - val_loss:

Epoch 4/100
212/212 [=

.6255

val_accuracy:

©.6876 - val_loss:

Epoch 5/100
212/212 [=

.5633

val_accuracy:

0.7135 - val_loss:

Epoch 6/100

.6717

val_accuracy:

212/212 [=

©.7287 - val_loss:

Epoch 7/100
212/212 [=

.5524

val_accuracy:

©.7522 - val_loss:

Epoch 8/100
212/212 [=

.5206

val_accuracy:

0.7666 - val_loss:

Epoch 9/100

.7627

=]

val_accuracy:

212/212 [=

©.7946 - val_loss:

Epoch 10/100
212/212 [=

.5855

val_accuracy:

©.8026 - val_loss:

Epoch 11/100
212/212 [=

.6406

val_accuracy:

©.8090 - val_loss:

Epoch 12/100

.8895

val_accuracy:

212/212 [=

©.8260 - val_loss:

Epoch 13/100
212/212 [=

.7933

val_accuracy:

©.8270 - val_loss:

Epoch 14/100
212/212 [=

.7185

val_accuracy:

©.8363 - val_loss:

Epoch 15/100

.6769

val_accuracy:

212/212 [=

©.8352 - val_loss:

Epoch 16/100
212/212 [=

.5431

=]

val_accuracy:

©.8405 - val_loss:

Epoch 17/10@
212/212 [=

.6381

val_accuracy:

©.8425 - val_loss: ©.8121

=]

val_accuracy:

import matplotlib.pyplot as plt

plt.figure(figsize=(8, 6))
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- 65s 292ms/step
0.6080

- 62s 293ms/step
0.6809

- 66s 309ms/step
0.6357

- 70s 328ms/step
0.7236

- 70s 330ms/step
0.6884

- 67s 314ms/step
0.7462

- 66s 309ms/step
0.7580

- 71s 335ms/step
0.7228

- 70s 330ms/step
0.7462

- 69s 327ms/step
0.7144

- 71s 333ms/step
0.7085

- 73s 345ms/step
0.7169

- 70s 329ms/step
0.7362

- 70s 328ms/step
0.7286

- 70s 329ms/step
0.7956

- 71s 335ms/step
0.7647

- 70s 328ms/step
0.7395

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

restore_best_weight

©.6730 - accuracy:
©.6357 - accuracy:
©.6198 - accuracy:
©.5916 - accuracy:
©.5657 - accuracy:
©.5402 - accuracy:
©.5139 - accuracy:
0.4835 - accuracy:
0.4485 - accuracy:
0.4404 - accuracy:
©.4191 - accuracy:
©.4009 - accuracy:
©.3921 - accuracy:
©.3793 - accuracy:
©.3853 - accuracy:
©.3747 - accuracy:
©.3613 - accuracy:



plt.plot(history.history["accuracy'], label='Precisién de Entrenamiento')
plt.plot(history.history['val_accuracy'], label='Precisién de Validacidn')
plt.title('Precision durante el Entrenamiento’)

plt.xlabel( Epocas’)

plt.ylabel('Precisidn’)

plt.legend(loc="lower right")

plt.grid(True)

plt.show()

plt.figure(figsize=(8, 6))

plt.plot(history.history['loss'], label='Pérdida de Entrenamiento’)
plt.plot(history.history['val_loss'], label='Pérdida de Validacién')
plt.title('Pérdida durante el Entrenamiento’)

plt.xlabel('Epocas')

plt.ylabel('Pérdida’)

plt.legend(loc="upper right")

plt.grid(True)

plt.show()
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Pérdida durante el Entrenamiento
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In [ ]: wval_loss, val_accuracy = model.evaluate(X_val, y_val)

print(f"validacién - Pérdida: {val_loss:.4f}, Exactitud: {val_accuracy:.4f}")

38/38 [ ] - 3s e5ms/step - loss: ©.5286 - accuracy: 9.7

580
Validacion - Péerdida: ©.5206, Exactitud: ©.7580

In [24]: model.save('modelo_completo2.hS")
# Guardar solo pesos
model.save_weights('pesos_modelo2.h5")

d:\Anaconda\envs\tesis38\1lib\site-packages\keras\src\engine\training.py:3@00: Userka
rning: You are saving your model as an HDF5 file via “model.save()'. This file forma
t is considered legacy. We recommend using instead the native Keras format, e.g. "mo
del.save('my model.keras') .

saving_api.save_model(
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Modelo CNN-3.

impor

t os

import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

from
from
from
from
from
from
from

tensorflow.
tensorflow.
tensorflow.
tensorflow.
tensorflow.
tensorflow.

keras.

keras

keras
keras

preprocessing import image

.models import Sequential
keras.

layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, Dense, Dropout

.optimizers import Adam
.callbacks import EarlyStopping
keras.

preprocessing.image import ImageDataGenerator

sklearn.model_selection import KFold

data_dir = "D:/PROYECTO 1/SET DE DATOS RECORTADOS"

def load_images_from_directory(directory):

al
]!

mages = []
abels = []

for label, folder in enumerate(["CON HEMORRAGIA", "SIN HEMORRAGIA"]):
folder_path =
for img_name in os.listdir(folder_path):
if img_name.lower().endswith(('.png", '.jpg’, ".jpeg')):
img_path = os.path.join(folder_path, img_name)

img =

os.path.join(directory, folder)

image.load_img(img_path, target_size=(100, 100))

img_array = image.img_to_array(img)
images.append(img_array)
labels.append(label)

return np.array(images), np.array(labels)

X, y = load_images_from_directory(data_dir)
X =X / 255.0

KE=R5

kf = KFold(n_splits=k, shuffle=True, random_state=42)

datag

rotation_range=30,

en = ImageDataGenerator(

width_shift_range=0.2,
height_shift_range=0.2,
shear_range=0.2,
zoom_range=0.2,
horizontal_flip=True,
fill_mode="'nearest’

os.makedirs("modelos_kfold", exist_ok=True)
os.makedirs("graficas_kfold", exist_ok=True)

fold_accuracies

fold_

losses = []

=[]

for fold, (train_idx, val_idx) in enumerate(kf.split(X, y)):
print(f"\n--- Fold {fold + 1}/{k} ---")
X_train, X_val = X[train_idx], X[val_idx]
y_train, y_val =

[train_idx], y[val_idx]
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model = Sequential([
Conv2D(32, (3, 3), activation='relu', input_shape=(100, 100, 3)),
MaxPooling2D((2, 2)),
Conv2D(64, (3, 3), activation='relu'),
MaxPooling2D((2, 2)),
Flatten(),
Dense (64, activation='relu'),
Dropout(@.5),
Dense (1, activation='sigmoid')

D

model.compile (optimizer="adam’', loss='binary_crossentropy', metrics=['accuracy'
early_stopping = EarlyStopping(monitor='val_loss', patience=10, restore_best_we

history = model.fit(
datagen.flow(X_train, y_train, batch_size=32),
epochs=100,
validation_data=(X_val, y_val),
callbacks=[early_stopping],
verbose=1

)

model.save (f"modelos_kfold/modelo_fold_{fold+1}.h5")

val_loss, val_accuracy = model.evaluate(X_val, y_val, verbose=0)
fold_losses.append(val_loss)
fold_accuracies.append(val_accuracy)

print(f"Fold {fold+1} - Val Loss: {val_loss:.4f}, Val Accuracy: {val_accuracy:.

plt.figure(figsize=(12, 5))

plt.subplot(l, 2, 1)

plt.plot(history.history[ 'accuracy'], label='Train Acc')
plt.plot(history.history['val_accuracy'], label='Val Acc')
plt.title(f'Fold {fold+1} - Accuracy')

plt.xlabel('Epochs'); plt.ylabel('Accuracy'); plt.legend(); plt.grid(True)

plt.subplot(1l, 2, 2)

plt.plot(history.history['loss'], label='Train Loss')
plt.plot(history.history['val_loss'], label='val Loss')
plt.title(f'Fold {fold+1} - Loss')

plt.xlabel('Epochs'); plt.ylabel('Loss'); plt.legend(); plt.grid(True)

plt.tight_layout()
plt.savefig(f'graficas_kfold/curvas_fold_{fold+1}.png")
plt.close()

print("\n--- Resultados de Validacién Cruzada ---")

print (f"Accuracy promedio: {np.mean(fold_accuracies):.4f} = {np.std(fold_accuracies
print(f"Loss promedio: {np.mean(fold_losses):.4f} * {np.std(fold_losses):.4f}")
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--- Fold 1/5 ---
Epoch 1/1e@
318/718 [

y: 9.60208 - val_loss;: 8.6286

Epoch 2/129
310/318 [

1 - 1395 439ms/step
val_accuracy: ©.6644

y: 9.6485 - val_loss: 9.6483

Epoch 3/1e2

==] - 1335 428ms/step
val_accuracy: ©@.6405

318/316 |

y: 9.6622 - val_loss: 8.6272

Epoch 4/10@
31e/31e [

- 145s 466ms/step
val_accuracy: @.6559

==] - 15@s 484ms/step

y: 9.6881 - val_loss: @.7397

Epoch 5/1ee
310/316 [=======

val_accuracy: @.6519

y: 8.7837 - val loss:

Epoch 6/1ic@

€.5378

S ————
d

- 185s 532ms/step
val accuracy: @.7209

31e/31e [

y: 8.7274 - val_loss: €.8086

Epoch 7/1e@
318/318 |

==] - 138s 444ms/step
val_accuracy: 6.6555

y: 8.7546 - val loss: 8.6542

Epoch &/180
3ie/318 [

==] - 129s 415ms/step
val_ accuracy: ©.6%62

y: 9.7692 - val_lcss: €.5007

Epoch 9/1e@

7 - 132s 425ms/step

- val_accuracy: ©.7547

318/318 [

y: 9.7782 - val_loss: 8.572%

Epuch 18/128¢

318/318 [==—=m=====mm==mmmmen

1 - 1325 425ms/step
val_accuracy: 9.7430

y: 0.7786 - val_loss: 8.5404

Epoch 11/198
310/31@ |=

=========] - 132s 424ms/step
val_accuracy: @.7455

y: 8.7945 - val_loss: 8.4969

Epach 12/18@

1 - 138s 428ms/step
val_accuracy: 8.7822

318/310 [=

yi: 0.7997 - val_loss: 9.6592

Epoch 13/1e9
31e/31e [

1 - 132s 424ms/step
val_accuracy: €.71e9

y: 9.8837 - val_loss: ©.5052

Epoch 14/10d
31e/310 [

1 - 133s 429ms/step
val_accuracy: @.7668

y: 0.8068 - val_loss: @.4727

Epoch 15/1€6

1 - 135s 435ms/step
val_accuracy: @.7793

31e/31@ [

y: 0.816@ - val_loss: €.4343

Epoch 1s/12@
310/310 |

==] - 136s 438ms/step
val_accuracy: 6.7979

y: 9.8157 - val_loss: ©.4228

Epoch 17/10@
316e/316 |

==] - 134s 432ms/step
val_accuracy: ©.7975

y: 0.8294 - val_loss: 8.5872

Epoch 18/1€a

] - 142s 453ms/step
val_accuracy: @.7325

318/318 [=sz=szzszzsszszzszss
y: 9.8192 - val_loss: 8.5225

Epoch 19/1e@

s==wmzx===] - 1365 437ms/step

val_accuracy: @.7859
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loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

0.6684

2.6414

©.6233

@.5982

: @.5787

@.5464

2.5141

©.4941

2.4753

: @2.4685

@.44¢69

2.4360

@.4397

355 ©.4294

loss:

loss:

loss:

2.4119

2.4692

@.4112

© B.4045

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accyrac

accurac

accyrac

acLurac

accurac

accurac

gccurac



310/316 |

y: 8.8295 - val_loss: 8.4398
Epoch 28/10@
31e/31e [

==] - 136s 437ms/step
val _accuracy: ©.7991

y: 8.8275 - val_loss: 9.3912
Epoch 21/166

==] - 132s 425ms/step
val_accuracy: @.3285%

31@/31@ [
y: 9.83687 - val_loss: ©.426@
Epoch 22/18&

3le/21e [

==] - 135s 43ams/step

- val_accuracy: @.81e4

y: 8.8359 - val_loss: ©.3181
Epoch 23/18¢
31e/31e [

1 - 135s 435ms/step
val_accuracy: 9.8641

y: 8.8377 - val_loss: €.3341
Epoch 24/1e@

1 - 142s 458ms/step
val_accuracy: @.8528

318/31e |
y: 8.8335 - val_loss: 8.461€
Epoch 25/1e@

316/318 |

7 - 14@s 452ms/step
val_accuracy: ©.7%67

y: 2.8368 - val_loss: £.2839
Epoch 26/128
316/318 [==s=szzszzszzzzzzzzz

] - 136s 449ms/step
val_accuracy: €.8419

] - 146s 451ims/step

y: 8.8372 - val_loss: 8.5316@
Epoch 27/1e@

val_accuracy: 8.7870

31e/318 [= ===

y: 8.8419 - val loss: 8.3786
Epcch 28/1e@

31e/31e [

FE—
4

val_accuracy: 9.8342

y: 9.8411 - val_loss: 8.4814
Epoch 29/12@
318/310 [

1 - 130s 419ms/step
val_accuracy: @.7890

y: 8.8473 - val_loss: 9.3954
Epoch 38/1e0

1 - 126s 495ms/step
val_accuracy: @.3354

31e/31@ |
y: @.84565 - val_loss: 8.3472
Epoch 31/10@

1 - 124s 399ms/step
val_accuracy: @.8544

31e/318 [=======
y: 0.8495 - val_loss: ©.454@
Epoch 32/106

31e/31e [

========] . 1235 397ms/step
val_accuracy: @.7971

y: 8.8466 - val_loss: B8.4888

Fold 1 - val Loss: 92,2181, Val

--- Fold 2/% ---
Epoch 1/1e@
316/318 [

==1 - 1l4@s 452ms/step
val_accuracy: 8.7947
Accuracy: 8.8041

y: 2.5952 - val_less: 2.6384
Epoch 2/1@@

31e/31e |

==] - 1265 395ms/step

- val_accuracy: €.6454

y: 0.6462 - val_loss: 8.6927

Epoch 3/1ee

] - 121s 399ms/step
val_accuracy: @.6419

310/31@ [
y: 9.6626 - val_loss:
Epuch 4/182

1.8331

1 - 122s 393ms/step
val_accuracy: 8.6200

31e/31@ [= —
y: 8.6913 - val_loss: 8.7271

========] - 125s 4@4ms/step
val _accuracy: 9.6644
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loss:

loss

loss:

loss

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

a.292e

2.38%

@.3817

2.3811

@.3742

2.3722

@.372¢

8.3735

2.3669

@.3667

2.3534

©.3533

2.3528

@.2483

@.e71e

2.6152

2.5881

accurac

accyrac

accurac

acfurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac
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Epoch 5/1@@

31e/31@ |
y: @.7115 - val_loss: 8.6834
Epoch 6/12@

] - lids 3638ms/step
- val_accuracy: 0.7647

31e/310 [--- ===

y: 8.7275 - val_loss: ©.7668
Epoch 7/1i0@

31@/31e [=

——========1 - 1135 365ms/step
- val_accuracy: @.8563

y: 8.7454 - val_loss: 8.6533
Epech 87128

1 - 125s 4@2ms/step
- val_accuracy: @.7152

31e/310 [
y: 8.7496 - val_loss: 8.7337
Epoch 9/1ee

1 - 114s 367ms/step
- val_accuracy: @.7855

318/318 [= ===

y: 0.76992 - val_loss: €.6274
Epoch 18/108

3ie/z21e |

] - 113s 3635ms/step
val_accuracy: @.7295

y: 8.7794 - val_loss: ©.4547
Epoch 11/108

1 - 115s 379ms/step
- val_accuracy: @.3875

31e/318 |
y: 8.7821 - val_loss: €.4574
Epoch 12/106

1 - 116s 374ms/step
- val_accuracy: 9.8143

318/316 [=======
y: B8.7896 - val_loss: 8.4294
Epoch 13/10@

3le/31e |

====] - 111s 359ms/step
- val_accuracy: ©.3082

y: 8.7974 - val loss: 8.4652
Epoch 14/108

==] - 1l14s 366ms/step
- val_accuracy: &.7939

318/316 [======= ===

y: 9.8@39 - val_loss: 8.4934
Epoch 15/1209

s=========] - 113s 364dns/step
- val_accuracy: @.7668

3ie/31e |
y: 0.821@ - val loss: 8.508%
Epoch 16/16

318/318 [

7 - 111s 358ms/step
- val_accuracy: @.7885

yi: 9.8164 - val_loss: ©.4149
Epoch 1771282

1 - 112s 361ms/step
- val_accuracy: @,3193

31e/31@ [= ===
y: 8.8115 - val_loss: 8.4166@
Epoch 18/1e82

1 - 186s 342ms/step
- val_accuracy: ¢.8163

31e/318 |
y: 9.818% - val_loss: 8.407¢
Epoch 19/109

3ie/31e [=

1 - 112s 362ms/step
- val_accuracy: @,.8213

] - lils 359ms/step

y: 8.8247 - val_loss: ©.4738
Epoch 28/1e08

- val_accuracy: @.7975

31e/31e [==- =m==
y: 8.8224 - val_loss: €.3884
Epoch 21,108

s=========] - 111s 357ms/step -

- val_accuracy: @.8354

310/31@2 [
y: 9.818¢ - val_loss: @.4181
Epoch 22/1e@

310/310 |

1 - 111s 357ms/step

- val_accuracy: ©.8189

y: 8.8188 - val_loss: 8.3747
Epoch 23/12@
310/31@ [=

1 - 113s 363ms/step
- val_accuracy: §.8415

] - 114s 368ms/step
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loss:

loss:

loss:

loss:

©.5673

2.5479

2.5211

. R.5e86

@.4884

$5: @.4758

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

2.47e5

@.4516

2.44e9

©.42%99

i e.4284

1 @2.4213

@.41¢e9

8.4631

550 ©.3996

loss:

loss:

loss:

: e.4e32

@.4037

8.3997

2.3847
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accurac
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accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac



y: 9.8297 - val_loss: 8.4@83
Epoch 24/10@
318/718 [

val_accuracy: 9.8265

y: 9.8317 - val_loss: 8.4314
Epoch 25/198
310/318 [

1 - 115s 372ms/step

4

val_accuracy: @.8157

y: 9.829¢ - val_loss: 8.3874
Epoch 26/12@

==] - 11@s 35ams/step
val_accuracy: ©@.3463

31e/318 |
y: 9.8326 - val_loss: 8.3677
Epoch 27/106

31e/31e [

] - 11@s 354ms/step
val_accuracy: @.3435

y: 9.8317 - val_loss: €.3656
Epoch 28/1e8
310/318 [=em====

==] - 11i@s 358ms/step
val_accuracy: @.8467

y: 9.8352 - val loss: 6.400%
Epoch 29/106

========] - 1135 364ms/step

val accuracy: @.8278

31e/318 [
y: 8.8385 - val_loss: €.3572
Epoch 38/1@@

318/318 |

==] - 113s 365ms/step
val_accuracy: 6.8378

y: 8.8486 - val loss: 8.3363
Epoch 31/100
31e/31@ |

==] - 111s 358ms/step
val_ accuracy: ©.3459

y: 9.8418 - val_lcss: €.3804
Epoch 32/100

] - lizs 36lms/step

- val_accuracy: ©.8511

3ig/31e |
y: 9.8413 - val_loss: 8.4371
Epuch 337100

318/310 [=====s===zz=z==z=m==

1 - 118s 379ms/step
val_accuracy: 9.8350

y: 0.8459 - val_loss: 8.3728
Epoch 34/198
31e/316 [= ===

========] - 181s 327ms/step
val_accuracy: ©.8399

y: 8.8436 - val_loss: 8.4326
Epach 35/18@

1 - 113s 363ms/step
val_accuracy: 8.8225

3le/31e [=
y: 9.8437 - val_loss: 9.3916
Epoch 36/1@9

3ie/31e [

1 - 1@9s 351ms/step
val_accuracy: €.8529

y: 9.8487 - val_loss: ©.3785
Epoch 37/10d
31e/31@ [

1 - 18%s 351ms/step
val_accuracy: @.8515

y: 9.8476 - val_loss: ©.4131
Epoch 38/1€0

1 - 189s 358ms/step
val_accuracy: @.8338

31@/312 [
y: 0.8484 - val_loss: €.6293
Epoch 39/12@

310/310 |

==] - 188s 348ms/step
val_accuracy: 6.7939

y: 0.8497 - val_loss: ©.4422
Epoch 40/10@
316e/316 |

==] - 128s 388ms/step
val_accuracy: ©.3427

y: 0.8525 - val_loss: £.4282

Fold 2 - Val Loss: 8.3363, Val

--- Fold 3/5 ---
Epoch 1/iee

] - 131s 421ms/step
val_accuracy: @.8511
Accuracy: 8.8459
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loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

0.3742

@.2776

8.3804

@.375L

@.3789

2.3655

©.3647

2.2625

: @.3555

@.3547

2.3632

@.3563

55 ©.3513

loss:

loss:

loss:

@.35e2

2.3436

@.3457

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accyrac

accurac

accyrac

acLurac

accurac

accurac



310/316 |

y: 9.6866 -
Epoch 2/108
31e/31e [

val_loss:

==] - 123s 389ms/step
val_accuracy: 8.6764

y: 0.6434 -
Epoch 3/10@

val_loss

i 9.6858

==] - 121s 391lms/step
val_accuracy: @.6764

3le/31e [
y: 9.6681 -
Epoch 4/1@8
3le/21e [

val_loss:

==] - 1225 394ms/step

- val_accuracy: .7111

y: 0.6962 -
Epoch 5/1i0@
31e/31e [

val_loss:

1 - 122s 394ms/step
val_accuracy: @.6957

y: @.7085 -
Epoch 6/1e@

val_loss:

€.792%

1 - 119s 382ms/step
val_accuracy: @.6715

318/31e |
y: 9.7235 -
Epoch 7/1e@
3i@/318 |

val_loss:

Q.7217

7 - 116s 373ms/step
val_accuracy: ©.0628

y: 2.7375 -
Epoch 8§/128
318/318 [==

] - 126s 4@5ms/step
val_accuracy: €.7385

] - 11Ss 384dms/step

y: 8.7537 -
Epoch 9/1i@@

val_accuracy: 8.6965

31e/318 [= ==
y: 8.7586 - val loss:

Epcch 18/1e@
310/310 [

€.6125

FE—
4

val_accuracy: 9.7038

y: 8.7715 - val_loss:

Epoch 11/12@
31e/310 [

89.5276

1 - 108s 348ms/step
val_asccuracy: @.7429

y: 8.7853 - val_loss
Epoch 12/1e@

P 9.,7912

| - 11@s 354ms/step

val_accuracy: @.6815

318/31@ |

y: @8.7912 - val_loss:

Epoch 13/102

8.61%

1 - 115s 37@ms/step
val_accuracy: @.7269

31@/310 [==m====

y: 0.796@ - val_loss:

Epoch 14/106
31e/31e [

.4699

sm=mm=====] . 1245 399ms/step

val_accuracy: @.7817

y: 8.79397 - val_loss:

Epoch 15/122

9.4631

==1 - 117s 379ms/step
val_accuracy: 8.7735

31@/310 [

y: 0.8863 - val_loss:

Epoch 16/16@2
316/318 [

@.7032

1 - 120s 386ms/step
val_accuracy: ©.7682

y: a.glle
Epoch 17/180
31e/31e |

- val_less:

8.5222

==] - 119s 382ms/step

- val_accuracy: €.7651

.

y: 0.8286 - val_loss:

Epoch 18/108

9.4906

] - 117s 376ms/step
val_accuracy: @.7744

31e/318 [

y: 9.8269 - val_loss:

Epech 137126

0.4480

1 - 134s 432ms/step
val_accuracy: 8.7906

31e/31@ [= ==
y: 8.8232 - val_loss:

========] - 111s 358ms/step
val _accuracy: 9.7825

184

- 125s 4e@2ms/step -

loss:

loss

loss:

loss

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

@.6645

2.6381

@.6137

2.5847

2.5676

2.5478

@.5334

8.5e37

2.56e51

2.4739

2.4620

©.4528

2.4492

@.4324

@.4266

@.413e

@.4206

2.4e35

2.3965

accurac

accyrac
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acfurac
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accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac



Epoch 26/100

31e/31@ | ] - liz2s 362ms/step
y: 8.8261 - val_loss: 8.5218 - val_accuracy: 0.7672

Epoch 2171280

31g/31e [--- === ——=m======1 - 1135 368ms/step
y: 9.8303 - val_loss: 0.4941 - val_accuracy: 0.7926

Epoch 22/108

31e/31e [= 1 - 188s 348ms/step
y: 8.8319 - val_loss: 8.4586 - val_accuracy: 0.7881

Epech 23/198

31e/31e [ 1 - 117s 377ms/step
y: 8.8357 - val_loss: 8.45%@ - val_accuracy: 6.79686

Epoch 24/1e2

31e/31@ |= === ] - 114s 367ms/step
y: ©.8357 - val_loss: €.3322 val_accuracy: @.8527

Epoch 25/1e8

3ie/31e | 1 - 188s 352ms/step
y: 8.8397 - val_loss: €.4987 - val_accuracy: @.7785

Epoch 26/108

3le/31e [ 1 - 11es 353ms/step
y: 9.8482 - val_loss: 8.3595 - val accuracy: 4.8345

Epoch 27/106

318/318 [======= === ====] - 122s 393ms/step
y: 9.8408 - val_loss: 8.4491 - val_accuracy: 6.3067

Epoch 23/10@

3le/318 | ==] - 122s 392ms/step
y: 8.8484 - val loss: 8.4651 - val accuracy: &.7877

Epoch 29/108

318/316 [======= sm====sess====] - 1225 393ms/step
y: 9.8439 - val_loss: 8.3511 - val_accuracy: .84@5

Epoch 36/120

31e/31@ [ 1 - 111s 357ms/step
y: 9.8497 - val_loss: 8.3995 - val_accuracy: @.826@

Epoch 31/1@6

31e/318 [ 1 - 112s 361ms/step
y: 9.8502 - val_loss: ©.35%1 - val_accuracy: 9.8313

Epoch 327192

3le/31e [= === 1 - 143s 461ms/step
y: 8.8515 - val_loss: 8.4176 - val_accuracy: ©¢.3184

Epoch 33/1e82

31e/31@ | ] - 125s 484ms/step
y: 9.8546 - val_loss: 8.4868 - val_accuracy: ©.86006

Epoch 34/109

3ie/3ie = 1 - 124s 399ms/step
y: @.8523 - val_loss: ©.3942 - val_accuracy: @.8245

Fold 3 - val Loss: 8.3322, Val Accuracy: ©.8527

--- Fold 4/5 ---

Epoch 1/i0@

31e/31e [ 1 - 1263 393ms/step
y: 0.6851 - val_loss: €8.6529 - val_accuracy: ©.6384

Epoch 2/1ee

31e/31e | 1] - 131s 423ms/step
y: 8.647% - val loss: 8.66% - val accuracy: §.6483

Epoch 3/1e3

318/31@ | 1 - 123s 398ms/step
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loss:

loss:

loss:

loss:

©.3882

2.2841

2.3736

L R.3786

@.3737

5. ©.3618

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

2.3602

@.2627

2.35e3

©.3499

i B.3453

1 @2.3538

@.2402

8.3425

551 ©.3379

loss:

loss:

loss:

2.6693

8.6380

©.6135
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accurac
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accurac
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accurac
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accurac

accurac

accurac
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accurac

accurac



y: 9.6783 - val_loss: @.5774
Epoch 4/1e@
318/718 [

val_accuracy: 9.6812

y: 9.6916 - val_loss; 8.5712
Epoch 5/1@9
310/318 [

1 - 119s 385ms/step

4

val_accuracy: @.7014

y: 9.7187 - val_loss: 8.7823
Epoch 6/1e2

==] - 121s 39@ms/step
val_accuracy: @.6691

31e/318 |
y: 9.7312 - val_loss: 9.6999
Epoch 7/10@

31e/31e [

] - 122s 394ms/step
val_accuracy: @.6759

==] - 1i7s 37ams/step

y: 0.7420 - val_loss: €.79922
Epoch 8/1ee
310/318 [=em====

val_accuracy: @.6723

y: 8.7528 - val_loss: 8.781%
Epoch 8/ic@

s==a=m=====] - 1145 367ms/step

val accuracy: @.6695

31e/318 [
y: 8.7612 - val_loss: €.6618
Epoch 18/1@@

318/318 |

==] - 114s 367ms/step
val_accuracy: 6.7042

y: 8.7786 - val_ loss: 8.4744
Epoch 11/1080
31e/31@ |

==] - 117s 377ms/step
val accuracy: 8.773%

y: 9.7822 - val_lcss: €.53382
Epoch 12/100

] - 128s 387ms/step

- val_accuracy: ¢.7421

3ig/31e |
y: 8.7835 - val_loss: 8.565%@
Epuch 13/10@

318/310 [=====s===zz=z==z=m==

1 - 123s 395ms/step
val_accuracy: 9.7421

y: 0.7965 - val_loss: @.6874
Epoch 14/198
31e/316 [= ===

=========] - 117s 378ms/step
val_accuracy: ©.7602

y: 8.7979 - val_loss: 8.5613
Epach 15/18@

1 - 117s 37?ms/step
val_accuracy: 8.747@

3le/31e [=
y: 9.7986¢ - val_loss: 9.4825
Epoch 16/1e9

3ie/31e [

1 - 119s 384ms/step
val_accuracy: €.7873

1 - 117s 379ms/step

y: 9.8877 - val_loss: ©.459%
Epoch 17/104@
31e/31@ [

val_accuracy: @.7925

y: 9.818@ - val_loss: ©.495@
Epoch 18/1€6

1 - 116s 374ms/step
val_accuracy: @.7873

31@/312 [
y: 0.8162 - val_loss: €.4961
Epoch 19/12@

310/310 |

==] - 129s 4léms/step
val_accuracy: 6.7954

y: 9.8172 - val_loss: 9.4626
Epoch 20/10@
316e/316 |

==] - 123s 397ms/step
val_accuracy: ©.36e5

] - 128s 4lims/step

y: 0.818¢ - val_loss: €.428@
Epoch 21/1€a

val_accuracy: @.8152

318/318 [=s==s==ssz=ss=s===x==
y: 9.8202 - val_loss: £.4618
Epoch 22/1e0

sz=wmzxz==] - 1465 469ms/step

val_accuracy: @.7959
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loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

9.5985%

a.56@3

@.5243

@ @.5876

2.4983

2.4822

©.4665

e.461e

: @2.4539

@.4425

2.4282

@.4233

$5; ©.4238

loss:

loss:

loss:

@.4117

2.4648

@.4832

: B.3983
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accurac

gccurac



310/316 |

y: 8.8284 - val_loss:

Epoch 23/10@
31e/31e [

8.42a83

==] - 121s 39@ms/step
val _accuracy: ©.8284

y: 8.8245 - val_loss
Epoch 24/1@6

i 9.4368

==] - 132s 425ms/step
val_accuracy: @.3659

31e/318 [

y: 9.8316 - val_loss:

Epoch 25/18&
3le/21e [

9.4326

==] - 12535 4@3ms/step

- val_accuracy: ©.8148

y: 8.836@ - val_loss:

Epoch 26/18¢
31e/31e [

2.46432

1 - 122s 392ms/step
val_accuracy: 9.8111

y: 8.8307 - val_loss:

Epoch 27/1e@

@.5376

1 - 188s 347ms/step
val_accuracy: @.7749

318/310 |

y: 8.837@ - val_loss:

Epoch 28/1e@
310/31@ |

Q.4498

7 - 184s 335ms/step
val_accuracy: €.7%74

y: @.8386 - val_loss:

Epoch 29/1@a
318/31@ [==s========

] - 187s 343ms/step
val_accuracy: €.7776

] - 113s 363ms/step

y: 8.8424 - val_loss:

Epoch 3@/1e@

val_accuracy: 8.7861

31e/318 [= ==
y: 8.8389 - val loss:

Epoch 31/1e@
310/310 [

©.3854

FE—
4

val_ accuracy: 9.8245

y: 9.8364 - val_loss:

Epoch 32/12@
31e/310 [

8.4397

1 - 111s 357ms/step
val_asccuracy: @.8152

y: 8.8457 - val_loss
Epoch 33/1e@

i 9.4281

| - 11@s 356ms/step

val_accuracy: @.3111

318/31@ |

y: @.8394 - val_loss:

Epoch 34/108

B.4630

1 - 111s 359ms/step
val_accuracy: 2.8111

31@/310 [==m====

y: 0.8452 - val_loss:

Epoch 35/106
31e/31e [

@.3804

s=========] - 1185 388ms/step

val_accuracy: @.8378

y: 9.8458 - val_loss:

Epoch 36/1202

0.4617

==1 - 117s 377ms/step
val_accuracy: ©.8192

31@/310 [

y: 0.8496 - val_loss:

Epoch 37/1e@2
316/318 [

@.373e

1 - 117s 377ms/step
val_accuracy: ©.8378

y: @.8474
Epoch 38/180
31e/31e |

- val_less:

8.4522

==] - 118s 381ms/step

- val_accuracy: €.8891

y: 9.8518 - val_loss:

Epoch 39/108

9.3715

1 - 117s 377ms/step
val_accuracy: @.8425

31e/318 [

y: 9.8525 - val_loss:

Epuch 48/126

©.3970

1 - 115s 372ms/step
val _accuracy: 8.8385

31e/31@ [= ==
y: 8.8583 - val_loss:

Q.4044

========] - 1165 375ms/step
val_accuracy: @.8341

187

- 11@s 353ms/step -

loss:

loss

loss:

loss

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

@.2881

2.4820

@.3830

@2.3779

2.381%

2.3748

€.3686

g.364e

2.3687

2.3649

2.3549

©.3575

2.3556

@.3533

@.357e

@.3487

@.3452

2.348%

@.3412

accurac

accyrac
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acfurac
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Epoch 41/120

31e/31@ | ] - lies 373ms/step
y: @.8516 - val_loss: 8.3592 - val_accuracy: 0.8527

Epoch 427100

31g/31e [--- === ——=m======1 - 1175 377ms/step
y: 8.8504 - val_loss: ©.4627 - val_accuracy: 0.8224

Epoch 43/108

31e/31e [= 1 - 117s 376ms/step
y: 8.8529 - val_loss: 8.4383 - val_accuracy: 0.8257

Epech 44/198

31e/31e [ 1 - 117s 3786ms/step
y: 8.8548 - val_loss: 8.3146 - val_accuracy: ©.3721

Epoch 45/1e@

31e/31@ |= === ] - 117s 378ms/step
y: 9.8548 - val_loss: €.4638 val_accuracy: 2.8235

Epoch 46/108

3ie/31e | 1 - 117s 377ms/step
y: 8.8543 - val_loss: €.4566 - val_accuracy: @.8269

Epoch 47/108

3le/31e [ 1 - 118s 381ms/step
y: 9.80828 - val_loss: ©.4415 - val _accuracy: 9.8236

Epoch 48/106

318/318 [======= === ====] - 118s 379ms/step
y: 8.8573 - val_loss: 8.3645 - val_accuracy: ©.3499

Epoch 49/10@¢

3le/318 | ==] - 117s 377ms/step
y: 8.8688 - val loss: 8.3695 - val accuracy: &.8333

Epoch 58/100

318/316 [======= sm==s=ezs=z====] - 117s 377ms/step
y: 9.8642 - val_loss: 8.4146 - val_accuracy: 2.8418

Epoch 51/128

31e/31@ [ 1 - 124s 399ms/step
y: 0.8654 - val loss: ©.3894 - val_accuracy: @.8398

Epoch 52/1@6

31e/318 [ 1 - 116s 375ms/step - loss
y: 9.8602 - val_loss: ©.4169% - val_accuracy: 9.343@

Epoch 537192

31e/31@ [= === 1 - 117s 378ms/step - loss:
y: 8.865% - val_loss: €.3948 - val_accuracy: ©.8329

Epoch 54/1e2

31e/31@ | ] - 119s 383ms/step - loss:
y: 0.8647 - val_loss: 8.4686 - val_accuracy: ©.8847

Fold 4 - Val Loss: 6.2146, Val Accuracy: 9.8721

--- Feld 5/5 ---

Epoch 1/1iee

31e/31e [== === s=========] - 1225 382ms/step - loss
y: 8.6882 - val_loss: 8.6238 - val_accuracy: 8.65€9

Epoch 2/i0@

31e/31e [ 1 - 120s 386ms/step - loss:
y: 0.6530 - val_loss: €.5961 - val_accuracy: ©.6703

Epoch 3/1ee

31e/31e | 1] - 118s 381ms/step - loss:
y: 8.6764 - val loss: 8.712% - val accuracy: §.6457

Epoch 4/1e3

318/31@ | 1 - 122s 394ms/step - loss:
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©.5868

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac



y: 9.6892 - val_loss: 8.6232
Epoch 5/1e@
318/718 [

val_accuracy: 9.6836

y: 9.7181 - val_loss: ©.6184
Epoch 6/129
310/318 [

1 - 121s 389ms/step

4

val_accuracy: ©.686@

y: 9.7415 - val_loss: @.5782
Epoch 7/1e2

==] - 118s 379ms/step
val_accuracy: @.7304

31e/318 |
y: 9.75%6 - val_loss: 9.5852
Epoch 8/10@

31e/31e [

] - 12is 39@ms/step
val_accuracy: @.74@1

==] - 118s 379ms/step

y: 0.7591 - val_loss: €.5872
Epoch 9/1ee
310/316 [=======

val_accuracy: @.7349

y: 9.7749 - val loss: 8.5431
Epoch 186/106

=========] - 1285 386ms/step
val accuracy: @.7478

31e/318 [
y: 8.781% - val_loss: €@.487@
Epoch 11/1@@

318/318 |

==] - 11@s 355ms/step
val_accuracy: 6.7833

y: 8.7984 - val loss: 8.446%
Epoch 12/100
31e/31@ |

==] - 118s 382ms/step
val_ accuracy: ©.7889

y: 9.7972 - val_lcss: €.5377
Epoch 13/120

] - 1li8s 381ms/step

- val_accuracy: ©.7539

3ig/31e |
y: 9.7982 - val_loss: 8.4876
Epuch 14/12@

318/310 [=====s===zz=z==z=m==

1 - 1195 384ms/step
val_accuracy: 9.78@9

y: 9.8020 - val_loss: 8.4452
Epoch 15/198
31e/31e | = ===

=========] - 1195 385ms/step
val_accuracy: @.797@

y: 8.8849 - val_loss: 8.4126
Epach 15/18@

1 - 121s 391ms/step
val_accuracy: ©.8087

3le/31e [=
y: 9.8198 - val_loss: 9.4878
Epoch 17/1e9

3ie/31e [

1 - 122s 394ms/step
val_accuracy: €.7785

1 - 118s 381ms/step

y: 9.8131 - val_loss: ©.5116
Epoch 18/1@d
31e/31@ [

val_accuracy: @.7772

y: 9.8221 - val_loss: ©.3956
Epoch 19/1€06

1 - 121s 389ms/step
val_accuracy: @.7978

31@/312 [
y: 0.8178 - val_loss: €.5274
Epoch 29/12@

310/310 |

==] - 118s 380ms/step
val_accuracy: @.7587

y: 9.826@ - val_loss: ©.3973
Epoch 21/10@
316e/316 |

==] - 121s 391ms/step
val_accuracy: ©.3345

] - 11%s 382ms/step

y: 0.825%1 - val_loss: 2.4381
Epoch 22/1€6

val_accuracy: @.7913

318/318 [=s==s==ssz=ss=s===x==
y: 9.8297 - val_loss: ©.4872
Epoch 23/1e@

s==wz=x===] - 1185 388ms/step

val_accuracy: @.7849
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310/316 |

y: 8.8287 - val_loss: 8.4243
Epoch 24/10@
31e/31e [

==] - 119s 383ms/step
val _accuracy: ©.8212

y: 8.8226 - val_loss: 9.3858
Epoch 25/1@9

==] - 118s 382ms/step
val_accuracy: @.38265

31@/31@ [
y: 8.8372 - val_loss: ©.4411
Epoch 26/18&

3le/21e [

==] - 118s 381ims/step

- val_accuracy: ©.8132

y: 0.8434 - val_loss: 8.5222
Epoch 27/186
31e/31e [

1 - 126s 4@5ms/step
val_accuracy: 9.7841

y: 8.8486 - val_loss: €.45659
Epoch 28/1e@

1 - 116s 375ms/step
val_accuracy: €.8184

318/31e |
y: 8.83% - val_loss: 8.525%
Epoch 29/1e@

316/318 |

7 - 115s 372ms/step
val_accuracy: €.7684

y: 2.8508 - val_loss: £.6086
Epoch 38/128
316/318 [==s=szzszzszzzzzzzzz

] - 187s 348ms/step
val_accuracy: €.7631

] - 1555 499ms/step

y: 8.8468 - val_loss: 8.4168
Epoch 31/1e@

val_accuracy: 9.8164

31e/318 [= ===

y: 8.8466 - val loss: ©.4318
Epcch 32/1e@

31e/31e [

FE—
4

val_accuracy: 9.8216

y: 9.8501 - val_loss: 8.4943
Epoch 33/12@
31e/310 [

1 - 134s 431ms/step
val_accuracy: @.8236

y: 8.8442 - val_loss: 9.46832
Epoch 34/1e@

1 - 118s 380ms/step
val_accuracy: @.3e55

31e/31@ |
y: @.8512 - val_loss: 8.42032

Foid 5 - val Loss: ©,3858, Val

1 - 121s 388ms/step
val_accuracy: 2.8362
Accuracy: €.8265

--- Resultados de Validacidn Cruzada ---
Accuracy promedio: 9.8522 £ 9.8157

Less promedio: ©.3374 t @.9255
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Modelo CNN-4.

import os

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from tensorflow.keras.preprocessing import image

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, Dense, Dropout
from tensorflow.keras.optimizers import Adam

from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

from sklearn.model_selection import KFold

data_dir = "D:/PROYECTO 1/SET DE DATOS RECORTADOS"

def load_images_from_directory(directory):
images = []
labels = []

for label, folder in enumerate(["CON HEMORRAGIA", "SIN HEMORRAGIA"]):
folder_path = os.path.join(directory, folder)

for img_name in os.listdir(folder_path):
img_path = os.path.join(folder_path, img_name)

if img_name.lower().endswith(('.png", '.jpg’, ".jpeg')):
img = image.load_img(img_path, target_size=(100, 100))
img_array = image.img_to_array(img)
images.append(img_array)
labels.append(label)

return np.array(images), np.array(labels)

X, y = load_images_from_directory(data_dir)
X =X / 255.0

k = 20
kf = KFold(n_splits=k, shuffle=True, random_state=42)

datagen = ImageDataGenerator(
rotation_range=30,
width_shift_range=0.2,
height_shift_range=0.2,
shear_range=0.2,
zoom_range=0.2,
horizontal_flip=True,
fill_mode='nearest’

fold_accuracies = []
fold_losses = []

os.makedirs("graficas_kfold", exist_ok=True)

for fold, (train_idx, val_idx) in enumerate(kf.split(X, y)):
print(f"\n--- Fold {fold + 1}/{k} ---")
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X_train, X_val = X[train_idx], X[val_idx]
y_train, y_val = y[train_idx], y[val_idx]

model = Sequential([
Conv2D(32, (3, 3), activation='relu', input_shape=(100, 100, 3)),
MaxPooling2D((2, 2)),
Conv2D(64, (3, 3), activation='relu'),
MaxPooling2D((2, 2)),
Flatten(),
Dense (64, activation='relu'),
Dropout(0.5),
Dense (1, activation='sigmoid')

D
model.compile(optimizer="adam’', loss='binary_crossentropy', metrics=['accuracy'
early_stopping = EarlyStopping(monitor='val_loss', patience=10, restore_best_we

history = model.fit(
datagen.flow(X_train, y_train, batch_size=32),
epochs=100,
validation_data=(X_val, y val),
callbacks=[early_stopping],
verbose=1

)

val_loss, val_accuracy = model.evaluate(X_ val, y val, verbose=0)
fold_accuracies.append(val_accuracy)
fold_losses.append(val_loss)

print(f"Fold {fold + 1} - Val Loss: {val_loss:.4f}, Val Accuracy: {val_accuracy
model.save (f 'modelo_fold_{fold+1}.h5")
plt.figure(figsize=(12, 5))

plt.subplot(1l, 2, 1)

plt.plot(history.history[ 'accuracy'], label='Train Accuracy')
plt.plot(history.history[ 'val_accuracy'], label='val Accuracy')
plt.title(f'Fold {fold+1} - Accuracy')

plt.xlabel('Epocas")

plt.ylabel('Accuracy')

plt.legend()

plt.grid(True)

plt.subplot(1l, 2, 2)

plt.plot(history.history['loss'], label='Train Loss')
plt.plot(history.history['val_loss'], label='val Loss')
plt.title(f'Fold {fold+1} - Loss')

plt.xlabel('Epocas")

plt.ylabel('Loss")

plt.legend()

plt.grid(True)

plt.tight_layout()
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plt.savefig(f'graficas_kfold/curvas_fold_{fold+1}.png")
plt.close()

print("\n--- Resultados de Validacién Cruzada ---")
print (f"Accuracy promedio: {np.mean(fold_accuracies):.4f} = {np.std(fold_accuracies
print (f"Loss promedio: {np.mean(fold_losses):.4f} + {np.std(fold_losses):.4f}")

def predict_image(model, img_path):
img = image.load_img(img_path, target_size=(100, 100))
img_array = image.img_to_array(img) / 255.@
img_array = np.expand_dims(img_array, axis=e)

prediction = model.predict(img_array)
predicted_class = "CON HEMORRAGIA" if prediction[@] > ©.5 else "SIN HEMORRAGIA"

plt.imshow(img)

plt.title(f"Prediccidén: {predicted_class} ({prediction[@][@]:.4f})")
plt.axis('off")

plt.show()

test_image_path = "D:/PROYECTO 1/prueba/prueba.png”
predict_image (model, test_image_path)
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--- Fold 1/26 ---

Epoch 1/1e@

368/368 [ 1 - 164s 434Ams/step - loss: B.6767 - accurac
y: 9.5978 - val_loss: 8.6472 - val_accuracy: 9.6597

Epoch 2/129

368/368 [ ==] - 1285 347ms/step
y: 9.6384 - val_loss: 9.6481 - val_accuracy: 6.6677

Epoch 3/1e2

368/368 | 1 - 126s 341ms/step - loss: ©.6181 - accurac
y: 0.6648 - val_loss: 8.7668 - val_accuracy: @.46242

Epoch 4/10@

368/368 | ==] - 191s S19ms/step
y: 0.6926 - val_loss: €.6072 - val_accuracy: @.6799

Epoch 5/1ee

368/368 [======= susz=mz========] - 1425 388ms/step - loss: @.5648 - accurac
y: ©.7138 - val loss: 8.6566 - val accuracy: 4.6661

Epoch 6/1ic@

368/368 [ ==] - 141s 382ms/step
y: @8.7387 - val_loss: €.7981 - val_accuracy: 6.6194

Epoch 7/1e@

368/368 | ==] - 13@8s 353ms/step
y: 8.7568 - val loss: 8.8186 val_ accuracy: ©.6365

Epoch &/180

368/368 [ 7 - 132s 359ms/step - loss: @.4927 - accurac
y: 8.76565 - val_lcss: €.5762 - val_accuracy: €.7212

Epoch 9/1e@

368/368 | ] - 148s 381ms/step - loss: €.4822 - accurac
y: 0.7825 - val_loss: 8.6649 - val_accuracy: 9.6742

Epuch 18/128¢

368/368 [==r=====s==m============-=====] - 131s 355ms/step - loss: B.4657 - accurac
y: 9.785 - val_loss: 8.6527 - val_accuracy: 9.6758

Epoch 11/198

368/368 |= === 1 - 145s 395ms/step - loss: @.4582 - accurac
y: 8.794¢ - val_loss: 8.6268 - val_accuracy: 8.7274

Epach 12/18@

368/368 [= ] - 1425 38bms/step
y: 9.7954 - val_loss: 9.59280 - val_accuracy: €.7484

Epoch 13/1e9

368/368 [ 1 - 1e2s 441ms/step
y: 9.8816 - val_loss: 8.5546 - val accuracy: @.7371

Epoch 14/10d

358/368 [ 1 - 17@s 462ms/step
y: 9.8889 - val_loss: @.6222 - val_accuracy: @.7177

Epoch 15/1€6

3587368 [ ==] - 186s S@éms/step - loss: @.4299 - accurac
y: 0.8882 - val_loss: €.5666 - val_accuracy: 6.7565

Epoch 1s/12@

368/368 | ==] - 134s 365ms/step
y: 9.8124 - val_loss: 9.5484 - val_accuracy: 6.73€56

Epoch 17/10@

368/368 [ ] - 120s 325ms/step - loss: ©.4897 - accurac
y: 0.8142 - val_loss: €.4857 - val_accuracy: @.80e3

Epoch 18/1€a

308/368 [=szzsszszzsasszzsszsszzszssssz=] - 1185 32Ims/step - loss: 8.4181 - accurac
y: 8.8171 - val_loss: 8.5565 - val_accuracy: @.7468

Epoch 19/1e@

loss: 2.8451 - accurac

loss: @.5633 - accurac

loss: @.5385 - accurac

loss: 8.5119 - accurac

loss: @.4462 - accurac

loss: @.435@ - accurac

- loss: 8.4279 - accurac

loss: 2.4282 - accurac
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3687368 | ==] - 118s 328ms/step - loss: @.4843 accurac
y: 8.8245 - val_loss: 8.3827 - val_accuracy: ©.8452

Epoch 28/10@

368/368 | ==] - 1295 35lms/step - loss: ©.391% - accurac
y: 8.8207 - val_loss: 9.4781 - val_accuracy: @.7968

Epoch 21/166

368/368 [ ==] - 128s 34&ms/step - loss: @.38%1 - accurac
y: 9.8280 - val_loss: ©.5385 - val_accuracy: €.7718

Epoch 22/18&

368/368 | 1 - 128s 348ms/step - loss: @.3828 - accurac
y: 8.8319 - val_loss: ©.5400@ - val _accuracy: 0.7887

Epoch 23/126¢

368/368 [ 1 - 13@s 353ms/step - loss: @.3872 - accurac
y: ©.8342 - val_loss: @.4344 - val_accuracy: 0.38016

Epcch 24/120

368/368 | 1 - 139s 377ms/step - loss: 8.3795 - accurac
y: 8.8351 - val_loss: ©.4708% - val_accuracy: @.8113

Epoch 25/1e82

368/368 | ] - 125s 338ms/step - loss: ©.3669 accurac
y: 8.8434 - val loss: 8.4436 - val accuracy: €.3274

Epoch 26/1ea

368/368 [==s=sssssssssssssszsssssssws=s] - 129s 358ms/step - loss: €.3693 - accurac
y: 0.8391 - val_loss: ©.400% - val_accuracy: 0.8242

Epoch 27/18@

368/368 [= =ws sw==m===] - 1265 34Ims/step - loss: @.3642 - accurac
y: 8.8463 - val loss: €.3188 - val accuracy:! 9.8661

Epoch 28/1e@

368/368 [ 1 - 115s 311ms/step - loss: ©.3597 - accurac
y: 9.8445 - val_loss: 8.4868 - val_accuracy: 0.7839

Epoch 29/18@

368/368 [ 1 - 122s 331ms/step - loss: ©.3602 - accurac
y: 8.8457 - val_loss: 98.3734 - val_accuracy: @.83856

Epoch 38/12@

368/368 [ 1 - 126s 343ms/step - loss: ©8.353B - accurac
y: 0.8475 - val_loss: 8.425@ - val_accuracy: 2.8161

Epoch 31/10@

358/368 [======= smo=m===x=====] - 1285 35Ams/step - loss: @.3455 - accurac
y: 8.8534 - val_loss: ©.3763 - val_accuracy: @.8194

Epoch 32/106

368/368 [ ==] - 128s 247ms/step - loss: @.3427 - accurac
y: 0.8541 - val_loss: 8.4443 - val_accuracy: 9.8097

Epoch 33/108

368/368 [ 1 - 128s 348ms/step - loss: 8.3436 - accurac
y: 0.8574 - val_loss: €.4856@ - val_accuracy: 6.7887

Epoch 34/1e@

368/368 [ ==] - 127s 344ms/step - loss: ©.3485 - accurac
y: 8.8518 - val loss: €.5212 val_accuracy: ©.7887

Epoch 35/100

368/368 [ 1 - 128s 347ms/step - loss: @.3395 - accurac
y: 0.8547 - val_loss: ©.4216 - val_accuracy: ©.8113

Epoch 36/198

368/368 [ 1 - 127s 345ms/step - loss: @.3482 - accurac
y: 9.8559 - val_loss: ©.4308 - val_accuracy: 9.8226

Epoch 37/186

368/368 [= === ========] - 127s 345ms/step - loss: @.336@ - accurac
y: 0.8560 - val_loss: ©.5578 - val_accuracy: ©.8065

Fold 1 - Val Loss: ©.3180, Va

il

Accuracy: 0.8661

d:\Anaconda\envs\tesis38\1lib\site-packages\keras\src\engine\training.py:3000: UserWa
rning: You are saving your model as an HDF5 file via “model.save() . This file forma
t 1s considered legacy. We recommend using instead the native Keras format, e.g. "mo
del.save('my_model.keras') .

saving_api.save_model(
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--- Fold 2/26 ---

Epoch 1/1e@

368/368 [ 1 - 135s 356ms/step - loss: B.6686 - accurac
y: 9.6838 - val_loss: 8.6553 - val_accuracy: 9.6306

Epoch 2/129

368/368 [ ==] - 1275 344ms/step
y: 9.6521 - val_loss: 8.7147 - val_accuracy: @.63056

Epoch 3/1e2

368/368 | 1 - 127s 346ms/step - loss: ©.5987 - accurac
y: 0.687% - val_loss: 9.6334 - val_accuracy: €.4913

Epoch 4/10@

368/368 | ==] - 1245 338ms/step
y: 0.7132 - val_loss: €.7169 - val_accuracy: @.6805

Epoch 5/1ee

368/368 [======= sus=mz=s======] - 1265 343ms/step - loss: @.5371 - accurac
y: 8.7382 - val loss: 8.6645 - val accuracy: 4.6758

Epoch 6/1ic@

368/368 [ ==] - 125s 339ms/step
y: 8.7597 - val_loss: €.6251 - val_accuracy: 6.6871

Epoch 7/1e@

368/368 | ==] - 125s 34@ms/step
y: 8.7755 - val loss: 8.5822 val accuracy: 8.7532

Epoch &/180

368/368 [ ] - 124s 338ms/step - loss: @.4687 - accurac
y: 0.7764 - val_lcss: €.507@ - val_accuracy: ©.7645

Epoch 9/1e@

368/368 | ] - 127s 344ms/step - loss: €.4521 - accurac
y: 9.7853 - val_loss: 8.4377 - val_accuracy: 9.8665

Epuch 18/128¢

368/368 [==r=====s==m==s===s=====s=====] - 1245 337ms/step - loss: @.4433 - accurac
y: 9.7953 - val_loss: 8.63%0 - val_accuracy: 9.6774

Epoch 11/198

368/368 |= === 1 - 124s 337ms/step - loss: @.4365 - accurac
y: 8.7975 - val_loss: 8.5146 - val_accuracy: ©.7581

Epach 12/18@

368/368 [= ] - 1255 34@ms/step
y: 9.8012 - val_loss: 9.43%%F - val_accuracy: €.8113

Epoch 13/1e9

368/368 [ 1 - 1263 34dms/step
y: 9.8895 - val_loss: ©.6182 - val accuracy: @.7681

Epoch 14/10d

358/368 [ 1 - 124s 338ms/step
y: 9.88% - val_loss: @.5537 - val_accuracy: @.7509

Epoch 15/1€6

3587368 [ ==] - 126s 34ims/step - loss: @.4134 - accurac
y: @8.8157 - val_loss: €.5074 - val_accuracy: 6.7694

Epoch 1s/12@

368/368 | ==] - 125s 339ms/step
y: 0.8244 - val_loss: 9.4907 - val_accuracy: 6.7887

Epoch 17/10@

368/368 [ ] - 12%s 349ms/step - loss: @.4884 - accurac
y: 0.8291 - val_loss: €.3732 - val_accuracy: @.83e5

Epoch 18/1€a

308/368 [=szzsuszszzsasszzsszssz=szssssz=] - 1255 348ms/step - loss: ©.3%4@ - accurac
y: 9.8242 - val_loss: 8.6826 - val_accuracy: @.7387

Epoch 19/1e@

loss: 2.8360 - accurac

loss: @.5663 - accurac

loss: @.5814 - accurac

loss: 8.4783 - accurac

loss: 2.4291 - accurac

loss: @.4233 - accurac

- loss: 2.4208 - accurac

loss: 8.3972 - accurac
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368/368 |

y: 8.8243 - val_loss:

Epoch 28/10@
368/368 [

8.4254

==] - 125s 34@ms/step
val _accuracy: ©.8681

y: 8.8287 - val_loss
Epoch 21/166

i 9.6838

==] - 125s 34@ms/step
val_accuracy: @.7177

368/368 [

y: 9.8335 - val_loss:

Epoch 22/18&
368/368 [

9.4265

==] - 127s 344ms/step

- val_accuracy: ©.8161

y: 8.8331 - val_loss:

Epoch 23/18¢
368/368 [

@.4104

1 - 16@s 434ms/step
val_accuracy: 9.8308

y: 8.8389 - val_loss:

Epoch 24/1e@

@.4587

1 - 126s 341ms/step
val_accuracy: @.79@3

368/368 |

y: 8.835@ - val_loss:

Epoch 25/1e@
368/368 |

9.3291

7 - 123s 335ms/step
val_accuracy: ©.8323

y: @.8439 - val_loss:

Epoch 26/1@a
366/368 [==s=====m==

] - 126s 341ms/step
val_accuracy: €.8435

] - 1255 338ms/step

y: 8.8437 - val_loss:

Epoch 27/1e@

val_accuracy: ©.8113

358/368 [= ==
y: 8.8395 - val loss:

Epcch 28/1e@
368/368 [

©.3980

FE—
4

val_accuracy: 9.83@6

y: 9.8464 - val_loss:

Epoch 29/12@
368/368 [

9.3876

1 - 124s 336ms/step
val_asccuracy: @.83@6

y: 8.8487 - val_loss
Epoch 38/1e0

P 9.4147

| - 124s 337/ms/step

val_accuracy: @.3339

368/368 |

y: @.8488 - val_loss:

Epoch 31/10@

B.4872

1 - 126s 342ms/step
val_accuracy: @.7984

358/368 [==m====

y: 0.8492 - val_loss:

Epoch 32/106
358/368 [

@.3558

s=========] - 1255 348ms/step

val_accuracy: @.84384

y: 8.8538 - val_loss:

Epoch 33/122

9.3891

==1 - 125s 238ms/step
val_accuracy: ©.8452

368/368 [

y: 0.8495 - val_loss:

Epoch 34/1e2
368/368 [

9.4853

1 - 1243 338ms/step
val_accuracy: ©.7919

y: 8.8535
Epoch 35/180
3568/368 [

- val_less:

8.4442

==] - 125s 342ms/step

- val_accuracy: .8129

y: 9.8451 - val_loss:

Epoch 36/108

9.3768

] - 125s 338ms/step
val_accuracy: @.84@3

368/368 [

y: 9.8528 - val_loss:

Epuch 377126

0.3503

1 - 125s 339ms/step
val_accuracy: 9.8468

368/368 [= ==
y: 8.8579 - val_loss:

9.4232

========] - 1255 339ms/step
val _accuracy: ©9.8339

197

- 124s 336ms/step -

loss:

loss

loss:

loss

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

@.2951

@.3874

@.3820

2.3g1e

2.3743

2.3711

@.363e

8.3565

2.3654

2.3592

@.3476

©.3542

2.23498

@.2485

@.3457

@.3481

2.3383

2.3299

accurac

accyrac

accurac

acfurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac



Epoch 38/120

368/368 [ 7 - 125s 341ms/step
y: @.8582 - val_loss: 8.425@ - val_accuracy: 0.8339

Epoch 39/120

368/368 [=--- === ——=mo=====1 - 1265 341ms/step
y: 8.8579 - val_loss: ©.3928 - val_accuracy: 0.38581

Epoch 49,108

358/368 [= 1 - 125s 339ms/step
y: 8.8586 - val_loss: 8.3691 - val_accuracy: 0.8661

Epech 41/198

368/368 [ 1 - 124s 337ms/step
y: 8.86268 - val_loss: 8.3558 - val_accuracy: ©¢.3484

Epoch 42/1e@

368/368 [= === ] - 124s 337ms/step
y: 9.8641 - val_loss: €.3751 val_accuracy: 2.8548

Epoch 43/1e8

368/368 | 1 - 125s 339ms/step
y: 8.8642 - val_loss: €.3766 - val_accuracy: @.8339

Epoch 44/108

368/368 [ 1 - 122s 335ms/step
y: 9.80634 - val_loss: 8.3208 - val accuracy: 9.8677

Epoch 45/106

368/368 [======= === ====] - 125s 338ms/step
y: 8.8595 - val_loss: 8.3921 - val_accuracy: ©.8435

Epoch 46/10@¢

368/368 | ==] - 126s 342ms/step
y: 8.8646 - val loss: 8.3487 - val accuracy: &.8597

Epoch 47/108

358/368 [======= sm====sess====] - 1255 339ms/step
y: 9.8635 - val_loss: 8.3886 - val_accuracy: .8468

Epoch 48/108

358/368 [ 1 - 1255 348ms/step
y: 0.8654 - val loss: ©.3455 - val_accuracy: @.8419

Epoch 49/16

368/368 [ 1 - 125s 338ms/step
y: 9.8676 - val_loss: ©.41%1 - val_accuracy: 9.8177

Epoch 58/122

368/368 [= === 1 - 1265 341ms/step
y: 8.8634 - val_loss: 8.4552 - val_accuracy: ©.8177

Epoch 51/1e8@

368/368 [ ] - 125s 339ms/step
y: 0.8792 - val_loss: 8.3455 - val_accuracy: ©.8532

Epoch 52/109

365/368 (= 1 - 1253 349ms/step
y: 8.8706 - val_loss: ©.482@ - val_accuracy: @.8161

Epoch 53/1e8

368/368 [==- === cm—==—e===] - 1255 34Dms/step -

y: 8.8698 - val_loss: 8.357@ - val_accuracy: 8.85€@
Epoch 54,18
368/368 [ 1 - 1263 342ms/step

y: 9.8689 - val_loss: €.5582 - val_accuracy: ©.7839
Fold 2 - val Less: 8.3209, Val Accuracy: 9.8677

--- Fold 3/20 ---
Epoch 1/1e3
368/368 [ 1 - 128s 34@ms/step

198

loss:

loss:

loss:

loss:

©.3388

2.2296

L @.33el

@.3232

s5: ©.3237

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

2.3157

@.3268

2.3147

©.3157

;e.3178

1 @2.3136

@.2174

8.3649

551 ©.2635

loss:

loss:

: e.3124

©.6726

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac



y: 9.6066 - val_loss: 8.392¢
Epoch 2/1e@
368/368 [

val_accuracy: 9.6919

y: 9.6487 - val_loss; 8.6522
Epoch 2/129
368/368 [

1 - 125s 34@ms/step

4

val_accuracy: ©.6597

y: 9.6725 - val_loss: 8.6753
Epoch 4/1e2

==] - 1245 337ms/step
val_accuracy: @.6965

358/368 |
y: 0.6991 - val_loss: 9.3268
Epoch 5/10@

368/368 [

] - 124s 336ms/step
val_accuracy: @.6048

==] - 1275 344ms/step

y: 0.7894 - val_loss: €.6141
Epoch 6/1@@
368/368 [=em====

val_accuracy: @.7865

y: 8.7192 - val loss: 8.5747
Epoch 7/ic@

=========] - 133s 362ms/step
val accuracy: @.7298

368/368 [
y: 8.7357 - val_loss: @.7535
Epoch 8/1e@

368/368 |

==] - 136s 378ms/step
val_accuracy: 6.6887

y: 8.7568 - val loss: 8.7177
Epoch 9/180
368/368 [

==] - 137s 372ms/step
val accuracy: ©.7129

y: 0.7652 - val_lcss: €.6292
Epoch 18/100

] - 136s 369ms/step

- val_accuracy: ©.7463

368/368 |
y: 8.7811 - val_loss: 9.6874
Epuch 11/12@

368/368 [=========zz=z====m==

1 - 135s 367ms/step
val_accuracy: 9.7129

y: 0.7855 - val_loss: ©.6849
Epoch 12/198
368/368 |= ===

=========] - 136s 369ms/step
val_accuracy: ©.6984

y: 8.7884 - val_loss: 8.5575
Epach 13/18@

1 - 136s 379ms/step
val_accuracy: 8.7355

368/368 [=
y: 9.7985 - val_loss: 9.4178
Epoch 14/1e9

368/368 [

1 - 143s 388ms/step
val_accuracy: €.3@32

1 - 137s 373ms/step

y: 9.8821 - val_loss: ©.5881
Epoch 15/1@d
358/368 [

val_accuracy: @.7613

y: 0.806@8 - val_loss: @.4372
Epoch 16/1€06

1 - 138s 375ms/step
val_accuracy: @.8681

358/368 [
y: @.8118 - val_loss: €.5929
Epoch 17/12@

368/368 [

==] - 137s 371ms/step
val_accuracy: 6.7502

y: 9.813% - val_loss: 9.468€
Epoch 18/19@
388/368 |

==] - 1355 368ms/step
val_accuracy: ©.8161

] - 133s 361ms/step

y: 0.8214 - val_loss: 2.4286
Epoch 19/1€a

val_accuracy: @.8081

368/368 [=szssuzszzsszszzszss
y: 9.8180 - val_loss: 8.42132
Epoch 29/108

szzsz=sz=s] - 1455 394ms/step

val_accuracy: @.8387
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loss:

loss:

loss:

loss:

9.6357

@.6l141

8.5885

@.5715

: @.5518

loss:

loss:

loss:

loss:

@.5284

2.5e82

©.4844

2.4671

: @2.4632

loss:

loss

loss:

loss:

loss:

loss:

@.4516

2.4483

@.4346

2.4314

@.4282

2.4121

@.40879

: B.4043

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accyrac

accurac

accyrac

acLurac

accurac

accurac

gccurac



368/368 |

y: 8.8157 - val_loss: 8.3638
Epoch 21/10@
368/368 [

==] - 142s 385ms/step
val _accuracy: ©.84638

y: 8.8276 - val_loss: 9.3434
Epoch 22/166

==] - 144s 391ms/step
val_accuracy: @.3484

358/368 [
y: 9.8287 - val_loss: ©.4318
Epoch 23/18&

368/368 [

==] - 1l44s 399ms/step

- val_accuracy: ©.8145

y: 0.8268 - val_loss: ©.4942
Epoch 24/186
368/368 [

1 - 143s 388ms/step
val_accuracy: @.7728

y: 8.8286 - val_loss: €.3588
Epoch 25/1e@

1 - 135s 366ms/step
val_accuracy: @.8403

368/368 |
y: 8.8332 - val_loss: 9.6836
Epoch 25/1e@

368/368 |

7 - 141s 382ms/step
val_accuracy: €.7629

y: @.8353 - val_loss: £.4962
Epoch 27/128
358/368 [==s=szzszzszzzzzzzzz

] - 145s 393ms/step
val_accuracy: €.8194

] - 151s 489ms/step

y: 8.8355 - val_loss: ©.4348
Epoch 28/1e@

val_accuracy: 9.8161

358/368 [= ===

y: 8.8395 - val loss: 8.3506
Epoch 29/1e@

368/368 [

FE—
4

val_accuracy: 9.8516

y: 9.8345 - val_loss: 8.4547
Epoch 3@/12@
368/368 [

1 - 143s 387ms/step
val_asccuracy: @.8339

y: 8.8494 - val_loss: 9.43332
Epoch 31/1e@

1 - 143s 387ms/step
val_accuracy: @.3274

368/368 [
y: @.8448 - val_loss: 8.4@8¢

Foid 3 - val Loss: 8,3434, Val

--- Fold 4/206 ---
Epoch 1/i0@
358/368 [

1 - l49s 4eams/step
val_accuracy: @.8225
Accuracy: 9.38484

y: 90.6@36 - 6523

Epoch 2/122

val_loss: 8.

==1 - 147s 291ms/step
val_accuracy: 8.6298

368/368 [
y: 0.6538 -
Epoch 3/1e@
368/368 [

val_loss: 0.80563

1 - 1463 397ms/step
val_accuracy: @.6532

y: 2.6914 - val_less: g.
Epoch 4/1@@
358/368 |

596€

==] - 131s 357ms/step

- val_accuracy: €.6984

y: 0.7167 - 584€

Epoch 5/1ee

val_loss: 9.

1 - 138s 376ms/step
val_accuracy: @.7032

368/368 [
y: 8.7336 -
Epuch 6/182

val_loss: 8.5922

1 - 136s 368ms/step
val _accuracy: 8.7371

368/368 [= —

y: 8.749% - val_loss: 8.5852

========] - 1375 372ms/step
val _accuracy: 9.7065
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- 15%s 433ms/step -

loss:

loss

loss:

loss

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

@.4044

2.3881

@.3882

2.39a0

2.38e5

©.3728

8.3722

2.3653

2.3729

@g.3701

e.3574

@.6674

@.625e

@.5918

@.5592

2.5351

@.5128

accurac

accyrac

accurac

acfurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac



Epoch 7/1@@

368/368 [
y: 8.7627 - val_loss: 8.9579
Epoch 8/12@

7 - 137s 373ms/step
- val_accuracy: 0.6616

3568/368 [==- ===

y: 8.7745 - val_loss: ©.4778
Epoch 9/1i0@

358/368 [=

s=========] - 1385 374ms/step
- val_accuracy: @.7806

y: 8.7876 - val_loss: 8.5528
Epech 18/198

1 - 138s 375ms/step
- val_accuracy: @.7177

368/368 [
y: 8.7938 - val_loss: 9.4282
Epoch 11/1e8@

1 - 1503 488ms/step
- val_accuracy: ©.3000

368/368 [= ===

y: ©.7983 - val_loss: €.5926
Epoch 12/1e8

358/368 |

] - 136s 378ms/step
val_accuracy: @.7145

y: 8.8857 - val_loss: ©.4368
Epoch 13/1e8

1 - 136s 370ms/step
- val_accuracy: @.7968

3568/368 |
y: 9.8064 - val_loss: 8.521€
Epoch 14/106

1 - 137s 373ms/step
- val_accuracy: @.7371

368/368 [======= ===
y: 8.8147 - val_loss: 8.3762
Epoch 15/12¢

368/368 |

====] - 137s 371ms/step
- val_accuracy: ©.8435

y: 8.8168 - val loss: 8.5982
Epoch 16/108

==] - 136s 370ms/step
- val_accuracy: &.7419

358/368 [======= ===

y: 9.8187 - val_loss: B.6235
Epoch 17/120

s=========] - 138s 376ms/step
- val_accuracy: @.7065

358/368 |
y: 9.8155 - val_loss: ©.4277
Epoch 18/1@6@

368/368 [

7 - 138s 376ms/step
- val_accuracy: @.7839

y: 9.8236 - val_loss: ©.3928
Epoch 197122

1 - 136s 369ms/step
- val_accuracy: @,3218

368/368 [= ===
y: 8.8238 - val_loss: 8.4066
Epoch 26/1e2

1 - 137s 372ms/step
- val_accuracy: ©.8228

368/368 |
y: 9.8272 - val_loss: 8.3381
Epoch 21/109

365/368 [=

] - 136s 378ms/step
- val_accuracy: @,8597

1 - 138s 377ms/step

y: 8.8285 - val_loss: €.4984
Epoch 22/1e8

- val_accuracy: @.3218

3568/368 [=== =m==
y: 8.8334 - val_loss: 8.4061
Epoch 23/108

c=========] - 1375 372msfstep -

- val_accuracy: @.8113

368/368 [
y: 9.8377 - val_loss: 2.4496
Epoch 24/1e@

368/368 [

1 - 137s 371ms/step

- val_accuracy: ©.7984

y: 8.8384 - val loss: 8.4126€
Epoch 25/12@

1 - 136s 378ms/step
- val_accuracy: 8.8161

368/368 |

1 - 137s 37ims/step
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loss:

loss:

loss:

loss:

©.4928

2.4780

2.4583

L 2.4447

@.4347

s5: ©.4347

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

@2.4285

@.4158

2.4122

©.4653

i B.4e2e

1 @.3964

@.293p

@.3839

550 ©.2824

loss:

loss:

loss:

: @.3758

.3714

8.3798

©.3786
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accurac
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accurac
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accurac
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accurac

accurac
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accurac

accurac

accurac



y: 9.8344 - val_loss: 6.3447
Epoch 26/1@@
368/368 [

val_accuracy: 9.8435

y: 9.8378 - val_loss; 8.3792
Epoch 27/198
368/368 [

1 - 1la@s 379ms/step

4

val_accuracy: @.8371

y: 9.8387 - val_loss: 9.4001
Epoch 28/12@

==] - 1375 371ms/step
val_accuracy: @.8145

358/368 |
yi: 9.83%4 - val_loss: 9.390€
Epoch 29/106

368/368 [

] - 138s 375ms/step
val_accuracy: @.3371

==] - 137s 371ms/step

y: 0.8450 - val_loss: 2.4850
Epoch 38/108
368/368 [=======

val_accuracy: @.7887

y: 9.8447 - val loss: 8.4707

=========] - 1365 269ms/step
val accuracy: @.8032

Fold 4 - Val Loss: 9.3381, Val Accuracy: @€.8357

--- Fold 5/26 ---
Epoch 1/1e@
368/368 |

y: 8.688% - val loss: 8.6%48
Epoch 2/180
368/368 [

==] - 148s 394ms/step
val accuracy: 8.572%

y: 0.6594 - val_lcss: €.6492
Epoch 3/1e@

] - 143s 387ms/step

- val_accuracy: ©.6177

368/368 |
y: 0.6927 - val_loss: 8.6371
Epuch 4/1@8

1 - 141s 382ms/step
val_accuracy: 9.6774

368/368 [=====-==-=smm—mooooe
y: 9.7196 - val_loss: 8.8675
Epoch 5/128

368/368 |[= ===

=========] - 142s 386ms/step
val_accuracy: ©.5952

y: @.7308 - val_loss: 8.8676
Epach &/1@8

1 - 141s 382ms/step
val_accuracy: 8.6161

368/368 [=
y: 9.7531 - val_loss: 9.7911
Epoch 7/1ge

368/368 [

1 - 142s 385ms/step
val_accuracy: €.6177

y: 9.7678 - val_loss: ©.5345
Epoch 8/1i0@
358/368 [

1 - l4es 379ms/step
val_accuracy: @.7484

y: 9.7785 - val_loss: @.6647
Epoch 8/ice

1 - 139s 376ms/step
val_accuracy: @.6742

358/368 [
y: 0.7898 - val_loss: €.6446
Epoch 19/12@

368/368 [

==] - 14@s 379ms/step
val_accuracy: @.6613

y: 9.8823 - val_loss: 9.6693
Epoch 11/12@
388/368 |

==] - 138s 375ms/step
val_accuracy: ©.6984

y: 0.8222 - val_loss: 8.5278
Epoch 12/1€6

] - 13%s 3738ms/step
val_accuracy: @.7661

368/368 [=s==s==zsz=sa=s=zsx==
y: 9.8174 - val_loss: 8.62089
Epoch 13/1e@

s==wm=x===] - 148s 381ms/step

val_accuracy: @.7015
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loss:

loss:

loss:

loss:

9.3789

@.2668

8.3637

@.3588

@ @.3521

loss:

loss:

loss:

2.6655

©.6299

: @.5587

loss:

loss

loss:

loss:

loss:

loss:

a.54e4

2.5e68

@.4893

2.4721

@.44862

2.4366

: B.4126
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accurac

accurac

accurac
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accyrac
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368/368 |

y: 8.8135 - val_loss:

Epoch 14/10@
368/368 [

8.4513

==] - 148s 379ms/step
val_accuracy: ©.8002

y: 8.8272 - val_loss
Epoch 15/1@9

i 9.4342

==] - 138s 374ms/step
val_accuracy: @.8129

368/368 [

y: 9.821@ - val_loss:

Epoch 16/18&
368/368 [

9.4326

==] - 14@s 38oms/step

- val_accuracy: ©.8145

y: 8.8281 - val_loss:

Epoch 17/186
368/368 [

1 - 139s 378ms/step
val_accuracy: @.7435

y: 8.831@ - val_loss:

Epoch 18/1e@

€.5048

1 - 139s 378ms/step
val_accuracy: @.7597

368/368 |

y: 8.8367 - val_loss:

Epoch 19/1e@
368/368 |

Q.477%

7 - 138s 374ms/step
val_accuracy: ©.7823

y: @.8381 - val_loss:

Epoch 28/1ea
366/368 [==s=====m==

] - 146s 381ms/step
val_accuracy: €.8463

y: 8.8431 - val_loss:

Epoch 21/1e@

] - 138s 37oms/step
val_accuracy: ©.7984

358/368 [= ==
y: 8.8452 - val loss:

Epoch 22/1e@
368/368 [

©.5148

FE—
4

val_accuracy: 9.78@6

y: 0.8477 - val_loss:

Epoch 23/12@
368/368 [

9.4318

1 - 138s 376ms/step
val_accuracy: @.8290

y: 8.8455 - val_loss
Epoch 24/1e0

i 9.4648

1 - 138s 374ms/step
val_accuracy: @.7952

368/368 |

y: @.8512 - val_loss:

Epoch 25/108

8.3452

1 - 137s 373ms/step
val_accuracy: @.8387

358/368 [==m====

y: 0.8547 - val_loss:

Epoch 26/106
358/368 [

€.359%4

s=========] - 1395 378ms/step

val_accuracy: @.84384

y: 8.8538 - val_loss:

Epoch 27/122

9.3889

==1 - 139s 377ms/step
val_accuracy: ©.8387

368/368 [

y: 0.8576 - val_louss:

Epoch 28/1e@2
368/368 [

9.4812

1 - 1383 374ms/step
val_accuracy: ©.3618

y: @.8611
Epoch 29/180
3568/368 [

- val_less:

8.4841

==] - 139s 377ms/step

- val_accuracy: .8897

y: 0.8604 - val_loss:

Epoch 36/108

9.4885

1 - ldes 379ms/step
val_accuracy: @.8097

368/368 [

y: 9.8576 - val_loss:

Epech 317126

0.3621

1 - 139s 377ms/step
val_accuracy: 8.8516

368/368 [= ==
y: 8.8597 - val_loss:

@.5388

========] - 1385 374ms/step
val _accuracy: 9.8016
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- 138s 37oms/step -

loss:

loss

loss:

loss

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

@.4157

2.3956

@.394z2

2.3882

2.3785

2.32696

@.3691

g.3682

2.3611

2.3515

2.3554

e.3464

2.23421

@.2452

@.3361

@.3279

2.3295

@.3267

accurac

accyrac

accurac

acfurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac



Epoch 32/120

368/368 [
y: 8.8623 - val_loss: 8.6853
Epoch 337100

7 - 139s 378ms/step
- val_accuracy: @.7887

3568/368 [==- ===

y: 9.8652 - val_loss: ©.3238
Epoch 34/108

358/368 [=

s=========] - 1425 385ms/step
- val_accuracy: @.8629

y: 8.8669 - val_loss: B8.6244
Epech 35/198

1 - 137s 372ms/step
- val_accuracy: @.7597

368/368 [
y: 8.8687 - val_loss: 8.4078
Epoch 36/100

1 - 138s 375ms/step
- val_accuracy: ¢.8468

368/368 [= ===

y: 9.8657 - val_loss: €.4897
Epoch 37/1e8

358/368 |

] - 139s 377ms/step
val_accuracy: 2.8339

y: 8.8796 - val_loss: ©.4945
Epoch 28/1e8

1 - 138s 378ms/step
- val_accuracy: @.3468

3568/368 |
y: 9.8091 - val_loss: €.4005
Epoch 39/106

1 - 138s 374ms/step
- val_accuracy: 9.8274

368/368 [======= ===
y: 8.8670 - val_loss: 8.4418
Epoch 49/10¢

368/368 |

====] - 137s 373ms/step
- val_accuracy: ©.8355

y: 8.8792 - val loss: 8.641€
Epoch 41/108

==] - 141s 384ms/step
- val_accuracy: &.7935

358/368 [======= ===

y: 9.8732 - val_loss: 8.4704
Epoch 42/108

s=========] - 138s 376ms/step
- val_accuracy: @.8355

358/368 |
y: 0.8648 - val loss: ©.4294
Epoch 43/1@6

368/368 [

1 - 142s 384ms/step
- val_accuracy: @.8371

y: 9.8751 - val_loss: ©.5276

1 - 138s 375ms/step
- val_accuracy: @.3274

Fold 5 - Val Loss: 92,3238, Val Accuracy: 9.852%

--- Fold 6/26 ---
Epoch 1/1@@

368/368 |
y: 9.6@3% - val_loss: 8.6347
Epoch 2/18@

365/368 [=

] - 1l44s 382ms/step
- val_accuracy: @.56194

1 - 138s 375ms/step

y: 9.6492 - val_loss: €.5844
Epoch 3/1iee

- val_accuracy: @.6718

3568/368 [=== =m==
y: 8.6688 - val_loss: 8.5782
Epoch 4/i0@

s=s=s=s===] - 1398 377ms/step -

- val_accuracy: @.6661

368/368 [
y: 8.6799 - val_loss: .7131
Epoch G/1ee

368/368 [

1 - 138s 375ms/step

- val_accuracy: ©.6452

y: 8.6931 - val loss: 8.7413
Epoch 6/183

] - 148s 388ms/step
- val_accuracy: 8.6726

368/368 |

1 - 138s 373ms/step
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loss:

loss:

loss:

loss:

©.3289

2.2186

@.32e5

L 2.3141

8.3206

$5: ©.3686

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

2.3172

@.3158

2.3e89

©.3862

i e.31e7

1 @2.2981

8.6691

55 ©.6407

loss:

loss:

loss:

: e.6244

@.6077

8.5826

©.5575

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac



y: 8.7163 - val_loss: 8.509%
Epoch 7/1e@
368/368 [

val_accuracy: 8.7597

y: 9.7373 - val_loss; 8.62061
Epoch 8/129
368/368 [

1 - 138s 373ms/step

4

val_accuracy: ©.7242

y: 9.7442 - val_loss: 8.6957
Epoch 9/1e2

==] - 137s 372ms/step
val_accuracy: @.7632

358/368 |
y: 0.7544 - val_loss: 9.4616
Epoch 16/106

368/368 [

] - 137s 371ms/step
val_accuracy: @.7839

==] - 138s 37a8ms/step

y: 0.754@ - val_loss: 2.4898
Epoch 11/108
368/368 [=======

val_accuracy: @.7774

y: 8.7668 - val loss: 8.5446
Epoch 12/106

=========] - 138s 375ms/step
val accuracy: @.7403

368/368 [
y: 8.7814 - val_loss: €.5233
Epoch 13/1@@

368/368 |

==] - 138s 375ms/step
val_accuracy: 6.7371

y: 8.7846 - val loss: 8.5861
Epoch 14/100
368/368 [

==] - 137s 373ms/step
val accuracy: ©.7274

y: 0.7846 - val_lcss: €.5022
Epoch 15/120@

7 - 13¥s 372ms/step

- val_accuracy: ©.7435

368/368 |
y: 9.7943 - val_loss: 8.4301
Epuch 16/12@

368/368 [=========zz=z====m==

1 - 138s 373ms/step
val_accuracy: 9.7919

y: 9.8016 - val_loss: 8.4841
Epoch 17/198
368/368 |= ===

=========] - 137s 372ms/step
val_accuracy: ©.7806

y: 8.7987 - val_loss: 8.3949
Epach 18/18@

1 - 137s 373ms/step
val_accuracy: 8.8323

368/368 [=
y: 0.8096 - val_loss: 9.4575
Epoch 19/1e9

368/368 [

1 - 137s 371ms/step
val_accuracy: €.7935

y: 9.8827 - val_loss: ©.4837
Epoch 2@/10d
358/368 [

1 - 136s 379ms/step
val_accuracy: @.7919

y: 9.8865 - val_loss: ©.4358
Epoch 21/1€06

1 - 136s 37@ms/step
val_accuracy: @.3000

358/368 [
y: 9.8885 - val_loss: €.4287
Epoch 22/12@

368/368 [

==] - 138s 374ms/step
val_accuracy: .8194

y: 9.8127 - val_loss: ©.3997
Epoch 23/10@
388/368 |

==] - 137s 372ms/step
val_accuracy: ©.8339

y: 0.8136 - val_loss: 8.5278
Epoch 24/166

] - 137s 371ms/step
val_accuracy: @.8032

368/368 [=s==s==zsz=sa=s=zsx==
y: 9.8202 - val_loss: 8.3798
Epoch 25/1e@

s==wmzx===] - 1375 372ms/step

val_accuracy: @.8299
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loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

9.5318

@.5237

8.5673

@.4985

: @.4852

2.4685

2.4623

©.4555

2.4455

: @2.4318

@.4348

2.4280

@.4264

355 ©.4266

loss:

loss:

loss:

@.4184

2.4182

@.4e857

: B.4036

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accyrac

accurac

accyrac

acLurac

accurac

accurac

gccurac



368/368 |

y: 8.8248 - val_loss:
Epoch 26/10@
368/368 [

.

4495

==] - 137s 372ms/step

val _accuracy: ©.8129

y: 8.8224 - val_loss:
Epoch 27/1€6

Q.

537¢

==] - 138s 374ms/step

val_accuracy: @.7799

358/368 [
y: 9.8247 - val_loss:
Epoch 28/18&

368/368 [

a.

4937

==] - 137s 372ms/step

- val_accuracy: .8177

y: 8.823@ - val_loss:
Epoch 25/186
368/368 [

Q.

3922

1 - 138s 375ms/step

val_accuracy: @.8452

y: 8.8282 - val_loss:
Epoch 38/1e@

a.

5267

1 - 138s 375ms/step

val_accuracy: @.7887

368/368 |
y: 8.82% - val_loss:
Epoch 31/1e@

368/368 |

Q.

4388

7 - 138s 373ms/step

val_accuracy: ©.8242

y: @.8264 - val_loss: €.5088

Epoch 32/1ea

368/368 [—mscsszssmssmmmmmess

] - 139s 378ms/step

val_accuracy: €.79638

] - 1375 373ms/step

y: 8.8351 - val_loss: @.4188

Epoch 33/1e@

val_accuracy: ©.8355

368/368 [= ===

y: 8.8323 - val loss: €.4524

Epcch 34/1e@
368/368 [

FE—
4

val_accuracy: 9.8299

y: 0.8349 - val_loss: 8.4318
Fold & - Val lLoss: 8.3798, Val Accuracy: 9.8290

--- Fold 7/2¢ ---
Epoch 1/18@

1 - 137s 371ms/step

val_asccuracy: @.8177

368/368 [
y: 9.8132 -
Epoch 2/12@

val_loss:

0.

5947

1 - lais 374ms/step

val_accuracy: @.6719

358/368 [=======

y: 9.6521 - val_loss:
Epoch 3/i0@

358/368 [

Q.

5672

s=========] - 137s 373ms/step
val_accuracy: @.6952

y: 9.6795 -
Epoch 4/128

val_loss:

a.

5331

==1 - 139s 378ms/step

val_accuracy: 8.7274

368/368 [
y: 0.7850 -
Epoch 5/1e@@
368/368 [

val_loss:

Q.

55ie

1 - 1363 378ms/step

val_accuracy: ©.7129

y: 2.725%1 - val_less:
Epoch 6/10@
358/368 |

g.

8562

==] - 137s 371ms/step

- val_accuracy: €.6613

y: 9.7448 -
Epoch 7/1ee

val_loss:

a.

5882

] - 137s 372ms/step

val_accuracy: @.7387

368/368 [
y: 8.7555 -
Epuch 8/18@

val_loss:

e.

6168

1 - 137s 373ms/step

val _accuracy: 8.7129

368/368 [= ===
y: 8.%714 - val_loss:

e.

7553

========] - 1355 366ms/step
val _accuracy: 9.6661
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- 137s 372ms/step -

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

@.4e06

@2.3960

@.3912

@2.3920

2.3856

2.3852

©.3829

8.3758

2.3737

@.3770

e.6667

2.6248

@.6e54

@.5769

6.54%6

@.5239

2.5e5%

2.4801

accurac

accyrac

accurac

acfurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac



Epoch ¢/1@@

368/368 [
y: 8.7689 - val_loss: 8.679@
Epoch l@/120

7 - 137s 372ms/step
- val_accuracy: @.7697

3568/368 [==- ===

y: 8.7834 - val_loss: 8.577@
Epoch 11,108

358/368 [=

——========1 - 1385 375ms/step
- val_accuracy: @.7518

y: @.7891 - val_loss: 8.6528
Epech 12/198

1 - 137s 372ms/step
- val_accuracy: @.7339

368/368 [
y: 8.7837 - val_loss: 9.5754
Epoch 13/1e@

1 - 137s 372ms/step
- val_accuracy: €.7613

368/368 [= ===

y: ©.7973 - val_loss: €.5028
Epoch 14/1e8

358/368 |

] - 136s 369ms/step
val_accuracy: @.7742

y: 8.7957 - val_loss: @.6124
Epoch 15/108

1 - 137s 371ms/step
- val_accuracy: @.7355

3568/368 |
y: 9.8112 - val_loss: 8.5501
Epoch 15/106

1 - 138s 374ms/step
- val_accuracy: @.7532

368/368 [======= ===
y: 9.8865 - val_loss: 8.4388
Epoch 17/10@

368/368 |

====] - 137s 373ms/step
- val_accuracy: ¢.7984

y: 8.815% - val loss: 8.416€
Epoch 18/10@

==] - 137s 373ms/step
- val_accuracy: &.8145

358/368 [======= ===

y: @.8@74 - val_loss: B.435@
Epoch 19/1209

s=========] - 138s 375ms/step
- val_accuracy: @.8113

358/368 |
y: 9.8186 - val_loss: 6.464@
Epoch 28@/126

368/368 [

1 - 137s 372ms/step
- val_accuracy: 0.8048

y: 9.8133 - val_loss: ©.5831
Epoch 217192

1 - 137s 372ms/step
- val_accuracy: @,7798

368/368 [= ===
y: 8.8282 - val_loss: ©.4551
Epoch 22/1e82

1 - 1363 379ms/step
- val_accuracy: ©.7963

368/368 |
y: 9.8242 - val_loss: 8.4635
Epoch 23/109

365/368 [=

] - 13¥s 372ms/step
- val_accuracy: @.8881

1 - l4es 381ims/step

y: 8.8294 - val_loss: ©.4367
Epoch 24/1e8

- val_accuracy: @.7919

3568/368 [=== =m==
y: 8.8389 - val_loss: €.4784
Epoch 25/108

c=========] - 1375 372msfstep -

- val_accuracy: @.7798

368/368 [
y: 9.8312 - val_loss: €.4824
Epoch 25/10@

368/368 [

1 - 137s 371ms/step

- val_accuracy: ©.8194

y: 8.8363 - val loss: 8.508%
Epoch 27/12@

1 - 136s 371ms/step
- val_accuracy: §.7984

368/368 |

1 - 136s 37@ms/step
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loss:

loss:

©.4763

2.4641

loss: ©.4528
loss: ©.4436
loss: @.4433
loss: @.4345
loss: @.4165
loss: ©.4191
loss: ©.4093
loss: 8.4149
loss: ©.4843

loss:

loss:

1 @e.4e19

@.2898

8.3954

5. ©.3851

loss:

loss:

loss:

: @.3785

©.3824

2.3688

©.3695

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac



y: 9.8385 - val_loss: 8.4605
Epoch 28/1@
368/368 [

val_accuracy: 9.8129

y: 9.8498 - val_loss; 8.4443
Epoch 29/198
368/368 [

1 - 136s 368ms/step

4

val_accuracy: ©.8242

y: 9.8388 - val_loss: 8.4578
Epoch 26/12@2

==] - 1365 369ms/step
val_accuracy: @.8161

358/368 |
y: 9.8337 - val_loss: 8.5742
Epoch 31/106

368/368 [

] - 137s 373ms/step
val_accuracy: @.7887

==] - 1365 370ms/step

y: 9.8370 - val_loss: €.4416
Epoch 32/1e8
368/368 [=======

val_accuracy: @.8194

y: 9.8428 - val loss: 8.4361
Epoch 33/106

=========] - 136s 370ms/step
val accuracy: @.8032

368/368 [
y: 8.8437 - val_loss: @.521e
Epoch 34/1@@

368/368 |

==] - 137s 372ms/step
val_accuracy: 6.7984

y: 8.8473% - val loss: 8.5826
Epoch 35/1090
368/368 [

==] - 1365 37@ms/step
val_ accuracy: ©.7887

y: 9.8492 - val_lcss: €.505€

-—- Fold 8/26 ---
Epuch 1/1i@8
368/368 [==r==ss=m==ss=ss====

] - 136s 369ms/step

- val_accuracy: .7952
Fold 7 - Val Loss: 0.4824, Val Accuracy: ©.8154

y: 9.6@14 - val_loss: 8.6456
Epoch 2/128
368/368 |= ===

=========] - 143s 379ms/step
val_accuracy: ©.6387

y: 8.655¢ - val_loss: 8.6537
Epach 3/1e8

1 - 139s 378ms/step
val_accuracy: 8.6774

368/368 [=
y: 0.6826 - val_loss: 9.6205
Epoch 4/1ge

368/368 [

1 - 136s 369ms/step
val_accuracy: €.6581

y: 8.7863 - val_loss: 8.65686
Epoch 5/1i@@
358/368 [

1 - 136s 379ms/step
val_accuracy: 2.69@3

y: 9.7361 - val_loss: @.6778
Epoch 6/ic@

1 - 136s 369ms/step
val_accuracy: @.7355

358/368 [
y: 8.7523 - val_loss: €.5774
Epoch 7/1e@

368/368 |

==] - 137s 371ms/step
val_accuracy: @.7435

y: 9.773@ - val_loss: ©.5993
Epoch 8/1e@
388/368 |

==] - 1365 369ms/step
val_accuracy: ©.7758

y: 0.783@ - val_loss: 2.655@
Epoch ¢/108

] - 137s 371ms/step
val_accuracy: @.7293

368/368 [=szssuzszzsszszzszss
y: 8.7982 - val_loss: 8.4988
Epoch 18/108

sz=sz=sz=s] - 1385 375ms/step

val_accuracy: @.8015
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loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

9.3683

@2.2613

8.3673

@.3655

@.3563

2.3516

©.3481

: 2.5688

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

2.6364

2.0048

@.573@

2.5295

@.5875%

2.4851

@.4671

: B.4513

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accyrac

accurac

accyrac

acLurac
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accurac
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368/368 |

y: 8.7939 - val_loss:

Epoch 11/10@
368/368 [

9.4118

==] - 136s 369ms/step
val _accuracy: ©.8323

y: 8.8832 - val_loss
Epoch 12/1€6

i 9.48%€

==] - 136s 369ms/step
val_accuracy: @.7839

368/368 [

y: 9.8249 - val_loss:

Epoch 13/18&
368/368 [

9.4172

==] - 13535 367ms/step

- val_accuracy: ©.8069

y: 0.8887 - val_loss:

Epoch 14/186
368/368 [

@.3766

1 - 137s 371ms/step
val_accuracy: 9.8419

y: 8.8188 - val_loss:

Epoch 15/1e@

Q.4226

1 - 137s 373ms/step
val_accuracy: @.8161

368/368 |

y: 8.81%@ - val_loss:

Epoch 15/1e@
368/368 |

9.4582

7 - 137s 372ms/step
val_accuracy: ©.7952

y: @.8288 - val_loss:

Epoch 17/1ea
366/368 [==s=====m==

] - 136s 379ms/step
val_accuracy: €.8194

] - 1375 371ims/step

y: 8.8242 - val_loss:

Epoch 18/1e@

val_accuracy: ©.8242

358/368 [= ==
y: 8.8361 - val loss:

Epoch 19/1e@
368/368 [

e.5114

FE—
4

val_accuracy: 9.7855

y: 9.8335 - val_loss:

Epoch 2@/12@
368/368 [

9.4795

1 - 136s 370ms/step
val_asccuracy: @.8161

y: 8.8342 - val_loss
Epoch 21/1e@

P 9.4022

1 - 135s 367/ms/step
val_accuracy: ©.3258

368/368 |

y: @.8427 - val_loss:

Epoch 22/108

8.371e

1 - 137s 371ims/step
val_accuracy: @.384@3

358/368 [==m====

y: 0.8349 - val_loss:

Epoch 23/106
358/368 [

@.4716

s=========] - 1385 376ms/step

val_accuracy: @.8145

y: 0.8482 - val_loss:

Epoch 24/122

9.3711

==1 - 136s 379ms/step
val_accuracy: 8.8597

368/368 [

y: 0.8425 - val_loss:

Epoch 25/1e@2
368/368 [

9.5728

1 - 137s 371ms/step
val_accuracy: ©.7963

y: 8.8443
Epoch 26/129
368/368 |

- val_less:

8.4631

==] - 135s 36&ms/step

- val_accuracy: €.8355

y: 9.8469 - val_loss:

Epoch 27/108

9.3378

1 - 136s 369ms/step
val_accuracy: @.8661

368/368 [

y: 9.8498 - val_loss:

Epuch 287126

8.5715

1 - 136s 379ms/step
val_accuracy: 8.7839

368/368 [= ==
y: 8.8469 - val_loss:

Q.3627

========] - 1365 368ms/step
val_accuracy: @.8661
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- 137s 373ms/step -

loss:

loss

loss:

loss

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

@.44¢c0

2.4340

@.4264

@2.4222

2.417e

2.4891

@.4628

©.3%845

2.3801

@2.3861

@2.3790

2.3695

2.3748

@.3784

@.3608

@.3616

@.3570

2.3493

2.3535

accurac
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Epoch 29/120

368/368 [ ] - 136s 37@ms/step
y: 8.853@ - val_loss: 8.6192 - val_accuracy: 0.7984

Epoch 387120

368/368 [=--- === ——=m======1 - 1365 378ms/step
y: 8.8533 - val_loss: ©.5185 - val_accuracy: 0.829¢

Epoch 31,108

358/368 [= 1 - 135s 367ms/step
y: 8.8511 - val_loss: 8.5872 - val_accuracy: 0.8226

Epech 32/198

368/368 [ 1 - 1363 368ms/step
y: 8.8547 - val_loss: 8.590%5 - val_accuracy: ¢.3665

Epoch 33/1e8

368/368 [= === ] - 134s 364Ams/step
y: 9.8565 - val_loss: €.4832 val_accuracy: 2.8226

Epoch 34/1e8

368/368 | 1 - 136s 370ms/step
y: 8.8546 - val_loss: ©.33%@ - val_accuracy: @.8661

Epoch 25/108

368/368 [ 1 - 138s 374ms/step
y: 9.8068 - val_loss: ©.3288 - val_accuracy: 9.8726

Epoch 35/106

368/368 [======= === ====] - 137s 373ms/step
y: 9.8625% - val_loss: 8.4248 - val_accuracy: ©.3177

Epoch 37/10@

368/368 | ==] - 135s 367ms/step
y: 8.8612 - val loss: 8.5184 - val accuracy: &.8323

Epoch 38/100

358/368 [======= sm====ses=====] - 1355 368ms/step
y: 9.8635 - val_loss: 8.4321 - val_accuracy: @.8371

Epoch 39/129

358/368 [ 1 - 1355 365ms/step
y: 0.8664 - val loss: 8.3797 - val_accuracy: @.3463

Epoch 4@/126

368/368 [ 1 - 137s 371ms/step
y: 9.8643 - val_loss: ©.4434 - val_accuracy: 9.8355

Epoch 417122

368/368 [= === 1 - 138s 374ms/step
y: 8.866@ - val_loss: 8.4515 - val_accuracy: ©¢.8z242

Epoch 42/1e2

368/368 [ ] - 136s 369ms/step
y: 0.868% - val_loss: 8.4303 - val_accuracy: ©.8435

Epoch 43/109

365/368 (= 1 - 137s 373ms/step
y: 8.8694 - val_loss: ©.3747 - val_accuracy: @.8677

Epoch 44/108

368/368 [==- === cm—==—e===] - 1365 369ms/step -

y: 9.8709 - val_loss: 0.4612 - val_accuracy: 0.8403
Epoch 45/18
368/368 [ 1 - 1343 365ms/step

y: 0.8724 - val_loss: €.6188 - val_accuracy: ©.8097
Fold 8 - val Leoss: 9.3288, Val Accuracy: 9.8726

--- Fold 9/28 ---
Epoch 1/1e3
368/368 [= ] - 144s 383ms/step
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loss:

loss:

loss:

loss:

©.3335

2.24e6

2.3457

L 2.3325

@.3375

s5: ©.3329

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

2.3166

2.2263

2.3247

©.3215

;B.32e1

1 @.32e6

@.2117

8.3164

551 @.3120

loss:

loss:

: e.31e3

©.309%

2.6592

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac



y: 9.8121 - val_loss: 8.6174 - val_accuracy: 9.656@

Epoch 2/1e@

368/368 [ 1 - 14%s 395ms/step
y: 9.6617 - val_loss: 8.780% - val_accuracy: 9.6113

Epoch 2/129

368/368 [ ==] - 1l44s 392ms/step
y: 9.6991 - val_loss: @.6987 - val_accuracy: @.6532

Epoch 4/1e2

368/368 | 1 - 14Zs 385ms/step
y: 0.7142 - val_loss: 9.8726 - val_accuracy: @.54€3

Epoch 5/10@

368/368 | ==] - 1485 4@2ms/step
y: 0.7387 - val_loss: €.8745 - val_accuracy: @.6742

Epoch 6/1@@

368/368 [==m==== ssmsssmenc====] - 1445 391ms/ctep
y: 8.7485 - val loss: 8.4972 - val accuracy: 4.7677

Epoch 7/ic@

368/368 [ ==] - 147s 398ms/step
y: 8.7663 - val_loss: 1.9693 - val_accuracy: 6.6452

Epoch 8/1e@

368/368 | ==] - 1l44s 391ms/step
y: 8.7723 - val loss: 8.6717 val_ accuracy: 8.7z218

Epoch 9/180

368/368 [ 7 - la4s 392ms/step
y: 9.7878 - val_lcss: €.6297 - val_accuracy: ©.7145

Epoch 18/100

368/368 | ] - 143s 388ms/step
y: 9.7892 - val_loss: 8.7738 - val_accuracy: 9.6742

Epuch 11/12@

368/368 [==r=====s==m==s===s=====s=====] - 1435 389ms/step
y: 9.7925 - val_loss: 8.7298 - val_accuracy: 9.7113

Epoch 12/198

368/368 |= === 1 - 145s 392ms/step
y: @.8@02 - val_loss: 8.6388 - val_accuracy: ©.7258

Epach 13/18@

368/368 [= ] - 1425 38bms/step
y: 9.8081 - val_loss: 9.7224 - val_accuracy: €.64984

Epoch 14/1e9

368/368 [ 1 - l4es 379ms/step
y: 9.8892 - val_loss: 8.5118 - val accuracy: @.7677

Epoch 15/1@d

358/368 [ 1 - 139s 378ms/step
y: 9.8124 - val_loss: @.5536 - val_accuracy: 0.7403

Epoch 16/1€06

358/368 [ ==] - 14ls 384ms/step
y: 8.8173 - val_loss: €.618% - val_accuracy: 6.7502

Fold 2 - val Loss: 2.4972, Val Accuracy: 9.7577

--- Fold 18/29 ---

Epoch 1/1e@

368/368 [ ] - 145s 38ams/step
y: 0.6182 - val_loss: €.5928 - val_accuracy: @.7015

Epoch 2/108

368/368 [=szzzmzzzzsszszzszzzzzzszzszzzz] - 1425 385ms/step
y: 9.6485 - val_loss: 8.5977 - val_accuracy: @.6952

Epoch 3/iege
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loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

9.61%94

2.5889

8.5639

@.52%9

: @.5114

2.4918

2.4783

©.4630

2.4553

: @2.4489

@a.4380

2.4229

@.4292

355 ©.4193

loss:

loss:

a.41e4

@.6641

© e.6234

accurac
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accurac
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accurac

accyrac
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gccurac



368/368 |

y: 9.6888 -
Epoch 4/100
368/368 [

val_loss:

8.5724

==] - 139s 378ms/step
val _accuracy: 6.7177

y: 8.7034 -
Epoch 5/10@

val_loss

i 9.6468

==] - 144s 391ms/step
val_accuracy: @.7129

368/368 [
y: 8.7272 -
Epoch B6/108
368/368 [

val_loss:

9.6201

==] - 14535 393ms/step

- val_accuracy: ©.7065

y: 0.7448 -
Epoch 7/1i0@
368/368 [

val_loss:

2.5022

1 - 143s 388ms/step
val_accuracy: @.7532

y: @.7533 -
Epoch 8/1e@

val_loss:

€.5423

1 - 142s 386ms/step
val_accuracy: @.7613

368/368 |
y: 8.7716 -
Epoch ¢/1e@
368/368 |

val_loss:

Q.4327

7 - 141s 383ms/step
val_accuracy: €.8615

y: @.7754 - val_loss:

Epoch 18/1ea
366/368 [==s=====m==

] - 144s 391ms/step
val_accuracy: €.38843

] - 143s 389ms/step

y: 8.7878 - val_loss:

Epoch 11/108

val_accuracy: ©.8113

358/368 [= ==
y: 8.7958 - val loss:

Epoch 12/1e@
368/368 [

©.38132

FE—
4

val_accuracy: 9.8242

y: 0.7999 - val_loss:

Epoch 13/12@
368/368 [

9.3816

1 - 142s 387ms/step
val_accuracy: @.8274

y: 9.8857
Epoch 14/1e@

- val loss:

g.3912

1 - 143s 387ms/step

- val_accuracy: ¢.8161

368/368 |

y: @.8197 - val_loss:

Epoch 15/10@

8.4232

1 - la4s 392ms/step
val_accuracy: 2.8145

358/368 [==m====

y: 0.8873 - val_loss:

Epoch 16/106

s=========] . 1485 4@3ms/step

val_accuracy: @.8274

368/368 [========

y: 9.8142 - val_loss:

Epoch 17/122

=========] - 1465 395ms/step

val_accuracy: 8.7742

368/368 [

y: 0.8148 - val_loss:

Epoch 18/1e@2
368/368 [

9.3882

1 - 143s 387ms/step
val_accuracy: ©.8274

y: @.8216
Epoch 19/129
368/368 |

- val_less:

8.4176

==] - 147s 4@2ms/step

- val_accuracy: .8219

y: 9.8297 - val_loss:

Epoch 20/100

9.3628

] - 135s 366ms/step
val_accuracy: @.8355

368/368 [

y: 9.82867 - val_loss:

Epuch 217126

0.3214

1 - 135s 367ms/step
val_accuracy: 8.8565

368/368 [= ==
y: 8.8276 - val_loss:

9.3997

========] - 1425 385ms/step
val_accuracy: @.861s6
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- 145s 394ms/step -

loss:

loss:

loss:

loss

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

@.5977

2.5811

@.5527

@2.5192

2.5e61

2.4798

@.4665

8.4555

2.4453

2.4311

2.4203

e.4187

2.4240

2.4119

@.4060

@.4021

@.38%4

2.3859
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Epoch 22/100

368/368 [ 7 - 152s 4l4ams/step
y: @.8282 - val_loss: 8.3825 - val_accuracy: 0.8177

Epoch 237120

368/368 [=--- === ——=m======1 - 1545 428ms/step
y: 9.8322 - val_loss: @.3517 - val_accuracy: 0.8403

Epoch 24,108

358/368 [= 1 - 15@s 4@9ms/step
y: 9.8347 - val_loss: 8.3967 - val_accuracy: 0.8274

Epech 25/198

368/368 [ 1 - 151s 418ms/step
y: 8.837¢ - val_loss: 8.3675 - val_accuracy: ©.3323

Epoch 26/108@

368/368 [= === ] - 143s 4@sms/step
y: 0.8434 - val_loss: €.3756 val_accurarcy: 2.3468

Epoch 27/1e8

368/368 | 1 - 141s 383ms/step
y: 8.8436 - val_loss: ©.3764 - val_accuracy: @.8194

Epoch 28/108

368/368 [ 1 - 142s 385ms/step
y: 9.8419 - val_loss: 8.3453 - val_accuracy: 9.8543

Epoch 29/106

368/368 [======= === ====] - 138s 375ms/step
y: 0.8406 - val_loss: 8.4068 - val_accuracy: ¢.3274

Epoch 39/10@¢

368/368 | ==] - 158s 428ms/step
y: 8.8491 - val loss: 8.375% - val accuracy: &.8323

Fold 1@ - Val loess: ©.3214, Val Accuracy: @.8565%

--- Fold 11/20 ---

Epoch 1/1@2@

368/368 [ 1 - 168s 447ms/step
y: 9.5985 - val loss: 8.6126 - val_accuracy: @.68656

Epoch 2/1e@

368/368 [ 1 - 151s 4@9ms/step
yi: 9.6535 - val_loss: ©.6763 - val_accuracy: 9.6839

Epoch 3/129

368/368 [= === 1 - 1475 397ms/step
y: 8.6763 - val_loss: 8.5618 - val_accuracy: ©.72256

Epoch 4/1@@

368/368 [ ] - 143s 388ms/step
y: 9.713% - val_loss: 8.6148 - val_accuracy: @.7161

Epoch 5/18@

365/368 (= 1 - 127s 344ms/step
y: ©.7312 - val_loss: ©.5778 - val_accuracy: @.7355

Epoch 6/1@@

368/368 [==- === cm—==—e===] - 1265 343ms/step -

y: 8.7524 - val_loss: 8.6008 - val_accuracy: 8.7048

Epoch 7/i0@

368/368 [ 1 - 127s 345ms/step
y: 0.7689 - val_loss: €.6212 - val_accuracy: ©.7129

Epoch 8/1ee

368/368 | ] - 133s 361ms/step
y: 8.7747 - val_loss: 8.5698 - val accuracy: 6.7292

Epoch 9/1e3

368/368 [ 1 - laZs 386ms/step

213

loss:

loss:

loss:

loss:

©.3857

@.2792

2.3735

L R.3737

@.3614

s5: ©.3623

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

2.3617

@.3598

2.3499

i B.b7ee

1 @e.e324

@2.6e76

@.5780

550 ©.5395

loss:

loss:

loss:

: e.5e52

2.4897

8.4742

©.4654

accurac

accurac
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y: 9.7832 - val_loss: 8.6@56
Epoch 1@/1e@
368/368 [

val_accuracy: 9.7145

y: 9.799@ - val_loss: 8.4944
Epoch 11/198
368/368 [

1 - 146s 396ms/step

4

val_accuracy: @.771@

y: 9.7947 - val_loss: 8.6923
Epoch 12/12@

==] - 1B1s 437ms/step
val_accuracy: @.7129

358/368 |
y: 9.7982 - val_loss: 8.4777
Epoch 13/106

368/368 [

- 15is 4@9ms/step
val_accuracy: @.772%

==] - 151s 4@93ms/step

y: 0.8816 - val_loss: 2.6388
Epoch 14/1e8
368/368 [=======

val_accuracy: @.7371

y: 9.8243 - val loss: ©.4848
Epoch 15/106

=========] - 1455 294dms/step
val accuracy: @.7742

368/368 [
y: 98.8883 - val_loss: €.4981
Epoch 16/1@@

368/368 |

==] - 145s 394ms/step
val_accuracy: 6.7661

==] - 164s 445ms/step

y: 8.829% - val loss: 8.6467
Epoch 17/100
368/368 [

val accuracy: ©.7274

y: 0.8136 - val_lcss: €.5772
Epoch 18/1e@

] - 158s 428ms/step

- val_accuracy: ©.7565

368/368 |
y: 8.8197 - val_loss: 8.5655
Epuch 19/10@

368/368 [=========zz=z====m==

1 - 137s 371ms/step
val_accuracy: 9.7532

y: 9.8149 - val_loss: 8.6302
Epoch 29/198
368/368 |= ===

=========] - 136s 368ms/step
val_accuracy: ©.7299

y: 8.8258 - val_loss: 8.4558
Epach 21/18@

1 - 148s 381ms/step
val_accuracy: ©.8129

368/368 [=
y: 9.8226 - val_loss: 9.4254
Epoch 22/1e9

368/368 [

1 - 136s 37@ms/step
val_accuracy: €.8177

y: 9.8214 - val_loss: @.3864
Epoch 23/10d
358/368 [

1 - 138s 375ms/step
val_accuracy: @.8355

y: 9.8298 - val_loss: @.4977
Epoch 24/10

1 - 139s 377ms/step
val_accuracy: @.3806186

358/368 [
y: 8.8313 - val_loss: €.5186
Epoch 25/12@

368/368 [

==] - 134s 363ms/step
val_accuracy: 6.7758

==] - l1l4@8s 38@ms/step

y: 9.8338 - val_loss: 9.4306
Epoch 26/10@
388/368 |

val_accuracy: ©.7887

y: 0.8386¢ - val_loss: £.4836
Epoch 27/1€a

] - 137s 371ms/step
val_accuracy: @.8015

368/368 [=s==s==zsz=sa=s=zsx==
y: 9.8399 - val_loss: ©£.4790
Epoch 28/1e@

s==wmzx===] - 1365 369ms/step

val_accuracy: @.7742
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loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:
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: @e.41e3
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loss:

loss:
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368/368 |

y: 8.8487 - val_loss: 8.6649
Epoch 29/10@
368/368 [

==] - 138s 374ms/step
val _accuracy: ©.7435

y: 8.8428 - val_loss: 9.549%4
Epoch 368/169

==] - 141s 384ms/step
val_accuracy: @.7661

358/368 [
y: 8.8455 - val_loss: ©.4998
Epoch 31/18&

368/368 [

==] - 14@s 379ms/step

- val_accuracy: ©.8065

y: 9.8399 - val_loss: @.4704
Epoch 32/186
368/368 [

1 - 149s 4@4ms/step
val_accuracy: @.7935

y: 8.8446 - val_loss: €.4573
Fold 11

--- Fold 12/20 ---
Epoch 1/1ee
368/368 |

1 - 147s 4@lms/step
val_accuracy: ©.8048

Yal Loss: ©.3864, Val Accuracy: 8.3355

y: Q.6014 -
Epoch 2/1@8
358/368 [==

] - 156s 413ms/step
val_accuracy: €.7816

] - 14Ss 48dms/step

y: 8.6462 -
Epoch 3/i@e

val_accuracy: 8.73056

358/368 [= ===
y: 8.6666 - val loss:
Epoch 4/1e8

368/368 [

©.5462

FE—
4

val_accuracy: 9.7484

y: 9.6826 -
Epoch 5/1e2
368/368 [

val_loss: 8.6221

1 - 162s 441ms/step
val_accuracy: @.7000

y: 8.781¢ -
Epoch 6/18@

val_loss: 9.5931

1 - 171s 466ms/step
val_accuracy: @.7452

368/368 [
y: 9.7288 -
Epoch 7/12@

val_loss: 8.62a2

1 - lazs 385ms/step
val_accuracy: @.69@3

358/368 [=======

y: 9.7398 - val_loss:
Epoch 8/1i0@

358/368 [

€.689%4

s=========] - 1285 348ms/step

val_accuracy: @.6993

y: 9.7551 - 9.53608

Epoch 9/128

val_loss:

==1 - 127s 344ms/step
val_accuracy: 8.7532

368/368 [
y: 0.76685 - val_loss:
Epoch 10/162

368/368 [

9.6133

1 - 1263 343ms/step
val_accuracy: ©.6919

y: 2.773¢ - val_lecss:
Epoch 11/180
358/368 |

8.4324

==] - 1265 343ms/step

- val_accuracy: .8177

y: 9.7872 - val_loss: 8.508@

Epoch 12/108

] - 134s 363ms/step
val_accuracy: @.7581

368/368 [
y: 0.7968 - val_loss:
Epech 137126

9.4595

1 - 137s 372ms/step
val_accuracy: 8.7855

368/368 [= —

y: 8.7984 - val_loss: 8.4569

========] - 139s 378ms/step
val _accuracy: 9.7935
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- 153s 415ms/step -

loss:
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loss:

loss

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:
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loss:
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loss:

loss:

loss:

loss:
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2.3607
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@.66395

©.6398
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Epoch 14/120

368/368 [ 7 - 133s 362ms/step
y: 8.7934 - val_loss: 8.6968 - val_accuracy: 0.7632

Epoch 1571280

368/368 [=--- === ——========1 - 1335 353ms/step
y: 9.8876 - val_loss: ©.5788 - val_accuracy: 0.7419

Epoch 16,108

358/368 [= 1 - 128s 349ms/step
y: 0.8138 - val_loss: 8.4748 - val_accuracy: 0.7919

Epech 17/198

368/368 [ 1 - 1363 369ms/step
y: 8.8152 - val_loss: 8.4124 - val_accuracy: ¢.33686

Epoch 18/1e@

368/368 [= === ] - 129s 351ims/step
y: 9.8197 - val_loss: €.3781 val_accuracy: 2.8371

Epoch 19/1e8

368/368 | 1 - 131s 357ms/step
y: 8.8199 - val_loss: €.47%8 - val_accuracy: @.8097

Epoch 28/1e8

368/368 [ 1 - 131s 356ms/step
y: 9.8191 - val_loss: ©.4041 - val accuracy: 9.83@0

Epoch 21/106

368/368 [======= === ====] - 140s 388ms/step
y: 0.8267 - val_loss: 8.3681 - val_accuracy: ©¢.3484

Epoch 22/10@¢

368/368 | ==] - 141s 384ms/step
y: 8.8291 - val loss: 8.5915 - val accuracy: &.791%9

Epoch 23/108

358/368 [======= sm====sesm====] - 1555 421ms/step
y: 9.8264 - val_loss: 8.4757 - val_accuracy: 0.729@3

Epoch 24/120

358/368 [ 1 - 15@s 4@5ms/step
y: 9.8317 - val_loss: 8.4164 - val_accuracy: @.8194

Epoch 25/1@6

368/368 [ 1 - 15@s 4@8ms/step
y: 9.8357 - val_loss: ©.4987 - val_accuracy: 9.3016

Epoch 257192

368/368 [= === 1 - 144s 391ms/step
y: 8.8275 - val_loss: 8.3758 - val_accuracy: ©.8339

Epoch 27/128

368/368 [ ] - 146s 398ms/step
y: 9.8358 - val_loss: 8.529 - val_accuracy: ©.861%6

Epoch 28/1@9

365/368 (= 1 - 141s 382ms/step
y: @.8385 - val_loss: ©.4242 - val_accuracy: @.8219

Epoch 29/1e8

368/368 [==- === c——==—w===] - 135 367ms/step -

y: 9.8427 - val_loss: 0.4481 - val_accuracy: 6.8129

Epoch 39,108

368/368 [ 1 - 1463 395ms/step
y: 0.8372 - val_loss: €.4219 - val_accuracy: ©.8081

Epoch 31/1e@

368/368 | 1 - 142s 385ms/step
y: 8.8453 - val loss: 8.3855 - val accuracy: §.8387

Fold 12 - val Loss: ©.3681, Val Accuracy: @.8484
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loss: ©.3717
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--- Fold 13/2& ---
Epoch 1/1e@
368/368 [

y: 9.6238 - val_loss; 8.6177
Epoch 2/129
368/368 [

1 - 151s 4@@ms/step

4

val_accuracy: ©.6494

y: 9.6745 - val_loss: 8.6248
Epoch 3/1e2

==] - 1465 397ms/step
val_accuracy: ©@.6649

358/368 |
yi: 9.7852 - val_loss: 1.195%€
Epoch 4/10@

368/368 [

- 158s 4@6ms/step
val_accuracy: @.6042

==] - ldd4s 399ms/step

y: 0.734@ - val_loss: €.6632
Epoch 5/1ee
368/368 [=em====

val_accuracy: @.6721

y: 0.7441 - val_loss: ©.8537
Epoch 6/1ic@

s=========] - 151s 409ms/step

val_accuracy: @.6139

368/368 [
y: 8.765% - val_loss: €.8250
Epoch 7/1e@

368/368 |

==] - 152s 413ms/step
val_accuracy: 6.6445

y: 8.7721 - val loss: 8.624€
Epoch &/180
368/368 [

==] - 158s 4@5ms/step
val_ accuracy: 8.7285

y: 0.7797 - val_lcss: €.5311
Epoch 9/1e@

==] - 158s 433ms/step

- val_accuracy: .7593

368/368 |
y: 9.7894 - val_loss: 8.5348
Epuch 18/128¢

368/368 [=========zz=z====m==

1 - 136s 379ms/step
val_accuracy: 9.7858

y: 8.7996 - val_loss: 8.5793
Epech 11/126
368/368 |= ===

=========] - 149s 484ms/step
val_accuracy: ©@.7447

y: 8.8@35 - val_loss: 8.5652
Epach 12/18@

1 - 168s 436ms/step
val_accuracy: 8.7577

368/368 [=
y: 9.8187 - val_loss: 9.457¢
Epoch 13/1e9

368/368 [

1 - le®s 433ms/step
val_accuracy: €.7884

y: 9.8176 - val_loss: 8.5227
Epoch 14/10d
358/368 [

1 - 137s 373ms/step
val_accuracy: 2.7593

y: 9.8133 - val_loss: @.50%%
Epoch 15/1€6

1 - 141s 383ms/step
val_accuracy: @.7706

358/368 [
y: @8.8237 - val_loss: €.4582
Epoch 1s/12@

368/368 |

==] - 138s 374ms/step
val_accuracy: @.7819

y: 9.8223% - val_loss: ©.5335
Epoch 17/10@
388/368 |

==] - 1445 392ms/step
val_accuracy: €.7641

y: 0.8237 - val_loss: £.594@
Epoch 18/1€a

] - 13%s 377ms/step
val_accuracy: @.7658

368/368 [=szssuzszzsszszzszss
y: 9.8242 - val_loss: 8.5262
Epoch 19/108

s==sz=sz=s] - 1355 367ms/step

val_accuracy: @.7754
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©.3891
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3687368 | ==] - 136s 369ms/step
y: 8.8357 - val_loss: 8.4754 - val_accuracy: @.7997

Epoch 28/10@

368/368 | ==] - 138s 374ms/step
y: 8.8277 - val_loss: 9.585% - val_accuracy: @.7835

Epoch 21/166

368/368 [ ==] - 137s 372ms/step
y: 0.8378 - val_loss: ©.527@ - val_accuracy: @.79€0

Epoch 22/18&

368/368 | 1 - 14@s 388Bms/step
y: 0.8424 - val_loss: ©.590@ - val _accuracy: 0.7544

Feld 13 - val Loss: 9.4573, Val Accuracy: ©.7884

--- Fold 14/28 ---

Epoch 1/1e@

368/368 | 1 - 14is 375ms/step
y: 8.6136 - val_loss: 8.6247 - val_accuracy: ©.6365

Epoch 2/1e@

368/368 | ] - 138s 375ms/step
y: @.6612 - val_loss: 8.6806 - val_accuracy: €.6624

Epoch 3/1@8

368/368 [==s=s==zsu=ssssssss=sss==zsx==<] - 138s 376ms/step
y: 8.6875 - val_loss: €.7923 - val_accuracy: 9.6414

Epoch 4/1@@

368/368 [= === ========] - 138s 37Smsfstep -

y: 8.7143 - val loss: 8.6988% - val accuracy: 9.6688

Epoch 5/1e@

368/368 [ 1 - 139s 376ms/step
y: 0.7395 - val_loss: 8.6929 - val_accuracy: 9.6801

Epoch &/1@2

368/368 | 1 - 138s 375ms/step
y: 8.7617 - val_loss: 9.6818 - val_accuracy: @.46947

Epoch 7/18@

368/368 [ 1 - lazs 385ms/step
y: @.7657 - val_loss: 8.621€ - val_accuracy: @.568@1

Epoch 8/12e

358/368 [==s==== =m==m=========] - 1395 377ms/step
y: 0.7814 - val_loss: ©.7874 - val_accuracy: @.6575

Epoch 8/i0@

368/368 [ ==1 - 138s 375ms/step
y: 8.7863 - val_loss: 8.5311 - val_accuracy: ©.7593

Epoch 19/122

368/368 | 1 - 139s 377ms/step
y: 0.7962 - val_louss: ©.5352 - val_accuracy: .7932

Epoch 11/1e@2

368/368 [ ==] - 138s 374ms/step
y: 2.799¢ - val_less: 2.5132 - val_accuracy: €.7415

Epoch 12/180

368/368 | 1 - 138s 374ms/step
y: 0.8281 - val_loss: 8.4812 - val_accuracy: 0.3073

Epoch 13/108

368/368 [ 1 - 138s 374ms/step
y: 9.8163 - val_loss: 8.4686 - val_accuracy: 8.7835

Epech 147126

368/368 [= === ========] - 14@s 38@ms/step
y: 8.81608 - val_loss: 8.4568 - val_accuracy: 9.79@9
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Epoch 15/120

368/368 [ 7 - 137s 373ms/step
y: 8.8172 - val_loss: 8.5108 - val_accuracy: 0.78@3

Epoch 1671280

368/368 [=--- === ——========1 - 1375 373ms/step
y: 9.8259 - val_loss: ©.383@ - val_accuracy: 0.8118

Epoch 17/108

358/368 [= 1 - 137s 371ms/step
y: 8.8298 - val_loss: 8.3682 - val_accuracy: ©.8352

Epech 18/198

368/368 [ 1 - 137s 372ms/step
y: 8.8276 - val_loss: 9.3862 - val_accuracy: ¢.3191

Epoch 19/1e@

368/368 [= === ] - 137s 372ms/step
y: 9.8308 - val_loss: €.6122 val_accuracy: @.7415

Epoch 28/100

368/368 | 1 - 137s 372ms/step
y: 8.8312 - val_loss: €.49% - val_accuracy: @.7851

Epoch 21/108

368/368 [ 1 - 137s 372ms/step
y: 9.8422 - val_loss: 8.5548 - val_accuracy: 4.76538

Epoch 22/106

368/368 [======= === ====] - 136s 378ms/step
y: 0.8434 - val_loss: 8.461% - val_accuracy: ¢.7699

Epoch 23/10@

368/368 | ==] - 137s 372ms/step
y: 8.8388 - val loss: 8.383€ - val accuracy: &.8271

Epoch 24/108

358/368 [======= sm====sess====] - 1375 372ms/step
y: 9.8431 - val_loss: 8.6411 - val_accuracy: 2.7641

Epoch 25/120

358/368 [ 1 - 137s 372ms/step
y: 0.8452 - val_loss: 8.6835 - val_accuracy: @.7415

Epoch 26/186

368/368 [ 1 - 137s 373ms/step
y: 9.8466 - val_loss: ©.4921 - val_accuracy: 9.7916

Epoch 277192

368/368 [= === 1 - 137s 372ms/step
y: 8.8514 - val_loss: 8.5511 - val_accuracy: ©.7819

Feld 14 - val Loss: ©.3602, Val Accuracy: 9.8352

-~- Fold 15/28 ---

Epoch 1/1g@

365/368 (= 1 - 183s 434dms/step
y: 8.6178 - val_loss: ©.6225 - val_accuracy: @.6624

Epoch 2/1ee

368/368 [==- === cm—==—e===] - 1475 4@Dms/step -

y: 8.6647 - val_loss: 8.6225 - val_accuracy: 8.6672

Epoch 3/i0@

368/368 [ 1 - 123s 335ms/step
y: 0.6795 - val_loss: @.6778 - val_accuracy: ©.6914

Epoch 4/1ee

368/368 | ] - 138s 378ms/step
y: 8.7832 - val loss: 8.5948 - val accuracy: 6.7¢44

Epoch 5/183

368/368 [ 1 - 133s 36ims/step
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©.3518

1 @2.3521

@.2389

55: ©.6598
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y: 9.7227 - val_loss: 8.754¢%
Epoch &/18@
368/368 [

val_accuracy: 9.6769

y: 9.7389 - val_loss; 8.6325
Epoch 7/129
368/368 [

1 - 138s 374ms/step

4

val_accuracy: @.7351

y: 9.7514 - val_loss: 9.5848
Epoch 8/1e2

==] - 1485 38@ms/step
val_accuracy: @.7611

358/368 |
y: 9.7653 - val_loss: 8.5827
Epoch 6/10@

368/368 [

] - 138s 377ms/step
val_accuracy: @.7464

==] - 14@s 38oms/step

y: 8.7775 - val_loss: €.67132
Epoch 18/108
368/368 [=em====

val_accuracy: @.7383

y: 8.7826 - val_loss: 8.5008%
Epoch 11/106

=========] - 1285 350ms/step
val accuracy: @.7738

368/368 [
y: 8.7933 - val_loss: €.6163
Epoch 12/1@@

368/368 |

==] - 137s 373ms/step
val_accuracy: 6.7221

y: 8.7998 - val loss: 8.4421
Epoch 13/100
368/368 [

==] - 138s 375ms/step
val_ accuracy: 8.7997

y: 9.8294 - val_lcss: €.4715
Epoch 14/100

7 - 13¥s 371ms/step

- val_accuracy: ©.79e2

368/368 |
y: 9.8167 - val_loss: 8.615%
Epuch 15/12@

368/368 [=========zz=z====m==

1 - 1385 374dms/step
val_accuracy: 9.7415

y: 9.8084 - val_loss: 8.4367
Epoch 15/198
368/368 = ===

=========] - 139s 377ms/step
val_accuracy: ©.8629

y: 8.8159 - val_loss: 8.5825
Epach 17/18@

1 - 137s 372ms/step
val_accuracy: 8.7932

368/368 [=
y: 9.8136 - val_loss: 9.4186
Epoch 18/1e9

368/368 [

1 - 138s 375ms/step
val_accuracy: €.8191

1 - 138s 375ms/step

y: 9.8221 - val_loss: ©.6812
Epoch 139/1@d
358/368 [

val_accuracy: @.7593

y: 9.8248 - val_loss: @.4517
Epoch 29/10

1 - 137s 372ms/step
val_accuracy: @.80694

358/368 [
y: 8.8277 - val_loss: €.4983
Epoch 21/12@

368/368 [

==] - 136s 369ms/step
val_accuracy: @.7787

y: 9.8321 - val_loss: ©.4338
Epoch 22/10@
388/368 |

==] - 137s 373ms/step
val_accuracy: ©.3645

] - 137s 371ms/step

y: 9.834%1 - val_loss: 2.4221
Epoch 23/1€a

val_accuracy: @.83e4

368/368 [=szssuzszzsszszzszss
y: 9.8389 - val_loss: 8.413€
Epoch 24/108

s==wmzx===] - 1365 371ms/step

val_accuracy: @.8061
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368/368 |

y: 8.8329 - val_loss:

Epoch 25/10@
368/368 [

9.4200

==] - 136s 369ms/step
val _accuracy: ©.8255

y: 8.8282 - val_loss
Epoch 26/186

i 9.4187

==] - 144s 391ms/step
val_accuracy: @.3045

368/368 [

y: 8.8412 - val_loss:

Epoch 27/18&
368/368 [

9.4326

==] - 137s 373ms/step
val_accuracy: @.8174

y: 8.8392 - val_loss:

Epoch 28/18¢
368/368 [

Q.4773

1 - 138s 374ms/step
val_accuracy: @.8207

y: 8.8441 - val_loss:

Epoch 29/1e@

@.4597

1 - 125s 348ms/step
val_accuracy: €.81102

368/368 [=

y: 8.8465 - val_loss:

Epoch 39/1e82
368/368 |

Q.3862

T - 119s 324ms/step
val_accuracy: ©.8465

y: @.8458 - val_loss:

Epoch 31/1ea
366/368 [==s=====m==

] - 117s 318ms/step
val_accuracy: €.8223

] - 131s 356ms/step

y: 8.8446 - val_loss:

Epoch 32/108

val_accuracy: ©.8491

358/368 [= ==
y: 8.8481 - val loss:

Epcch 33/1e@
368/368 [

©.3925

FE—
4

val_accuracy: 9.8336

y: 9.8483 - val_loss:

Epoch 34/12@
368/368 [

9.4331

1 - 122s 331ms/step
val_asccuracy: @.8191

y: ©.8442
Epoch 35/1e@

- val loss:

©.3838

| - 123s 335ms/step

- val_accuracy: ©.8433

368/368 |

y: @.8598 - val_loss:

Epoch 36/108@

8.35a5

1 - 121is 328ms/step
val_accuracy: 2.8449

358/368 [==m====

y: 0.8587 - val_loss:

Epoch 37/106

s=========] - 1335 362ms/step

val_accuracy: @.7803

368/368 [========

y: 8.8549 - val_loss:

Epoch 38/122

=========] - 1355 366ms/step

val_accuracy: 8.8239

368/368 [

y: 0.8534 - val_loss:

Epoch 39/1e@2
368/368 [

9.4292

1 - 1343 365ms/step

4

val_accuracy: @.8207

y: @.8517
Epoch 46/129
368/368 |

- val_less:

8.5222

==] - 1365 369ms/step

- val_accuracy: .7863

y: 9.8555 - val_loss:

Epoch 41/108

1 - 1l44s 391ms/step
val_accuracy: @.8431

368/368 [

y: 9.8598 - val_loss:

Epuch 427126

8.5573

1 - 139s 378ms/step
val_accuracy: 8.8661

368/368 [= ==
y: 8.8579 - val_loss:

©.36%96

========] - 1475 4€8ms/step
val_accuracy: @.8465
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Epoch 43/120

368/368 [
y: @.8577 - val_loss: 8.3416
Epoch 447120

] - 1l48s 4@lms/step
- val_accuracy: 0.8465

3568/368 [==- ===

y: 9.861@2 - val_loss: ©.4318
Epoch 45/108

358/368 [=

——=m======1 - 1575 428ms/step
- val_accuracy: @.8384

y: 8.8643 - val_loss: 8.4501
Epech 46/198

1 - 149s 4@dms/step
- val_accuracy: ©.8394

368/368 [
y: 8.8587 - val_loss: 9.3866@
Epoch 47/1e8@

1 - 135s 367ms/step
- val_accuracy: ©.8498

368/368 [= ===

y: ©.8658 - val_loss: €.3915
Epoch 48/1e8

358/368 |

] - 184s 44s5ms/step
val_accuracy: 2.8329

y: 8.8616 - val_loss: €.3914
Epoch 49/108

1 - 1553 422ms/step
- val_accuracy: @.3417

3568/368 |
y: 8.8064 - val_loss: 8.3617
Epoch 58/106

1 - 145s 394ms/step
- val_accuracy: 9.8493

368/368 [=======
y: 8.8643 - val_loss: 8.3013
Epoch 51/10@¢

368/368 |

====] - 149s 485ms/step
- val_accuracy: ©.3788

y: 8.8665 - val loss: 8.304€
Epoch 52/198

==] - 1ld6s 397ms/step
- val_accuracy: &.38€5

358/368 [======= ===

y: 8.871e - val_loss: B.4248
Epoch 53/120

s=========] - 145s 395ms/step
- val_accuracy: @.8481

358/368 |
y: 9.8790 - val loss: 6.3582
Epoch 54/126@

368/368 [

7 - 146s 395ms/step
- val_accuracy: @.8708

y: 9.8666 - val_loss: ©.4347
Epoch 557122

1 - 145s 393ms/step
- val_accuracy: @.,3394

368/368 [= ===
y: 8.8685 - val_loss: ©.3557
Epoch 56/1e2

1 - 141s 382ms/step
- val_accuracy: €.8595

368/368 |
y: 9.8791 - val_loss: 8.412¢
Epoch 57/109

365/368 [=

] - 138s 374ms/step
- val_accuracy: ©@,8498

1 - 138s 378ms/step

y: 8.8701 - val_loss: ©.3938
Epoch 58/18

- val_accuracy: @.8336

3568/368 [=== =m==
y: 8.8745 - val_loss: 8.4038
Epoch 53,/108

s=========] - 1355 368ms/step -

- val_accuracy: @.8675

368/368 [
y: 9.8703 - val_loss: @.2651
Epoch 69/1e@

368/368 [

1 - 1363 369ms/step

- val_accuracy: ©.9015

y: 8.8757 - val_loss: 8.3568
Epoch 61/12@

1 - 135s 367ms/step
- val_accuracy: 8.8691

368/368 |

1 - 137s 373ms/step
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y: 9.8754 - val_loss: 8.4476 - val_accuracy: 9.8465

Epoch 62/10@

368/368 [ 1 - 135s 365ms/step
y: 9.8805 - val_loss: 8.514% - val_accuracy: 9.8336

Epoch 63/198

368/368 [ ==] - 1355 36ams/step
y: 9.8785 - val_loss: 9.3376 - val_accuracy: 6.3821

Epoch 64/12@

368/368 | 1 - 136s 37@ms/step
y: 0.8784 - val_loss: 9.3969 - val_accuracy: @.3853

Epoch 65/106

368/368 | ==] - 137s 373ms/step
y: 0.8814 - val_loss: €.3768 - val_accuracy: @.8749

Epoch 66/108

368/368 [==m==== ssmssszen=====] . 154s 418ms/step
y: ©.8822 - val loss: 8.4237 - val accuracy: €.8514

Epoch 67/106

368/368 [ ==] - 14@s 379ms/step
y: 8.8784 - val_loss: €.3239 - val_accuracy: 6.3788

Epoch 68/1@@

368/368 [ ==] - 137s 373ms/step
y: 8.8755 - val loss: 8.3737 val_ accuracy: 8.875%

Epoch 69/100

368/368 [ ] - la8s 4@lms/step
y: 9.8812 - val_lcss: €.4312 - val_accuracy: ©.8595

Fold 15 - Val Loss: ©,2651, Val Accuracy: ©.9915

--- Fold 18/26 ---

Epuch 1/1i@8

368/368 [==r=====s==ms=s==ms==s==s=====] - 1475 387ms/step
y: 9.6057 - val_loss: 8.6187 - val_accuracy: 9.6801

Epoch 2/128

368/368 |= === 1 - 146s 395ms/step
y: 8.6525 - val_loss: 8.5557 - val_accuracy: 8.6931

Epach 3/1e8

368/368 [= ] - 1425 38bms/step
y: 0.6797 - val_loss: 9.5392 - val_accuracy: €.7@92

Epoch 4/1ge

368/368 [ 1 - 133s 362ms/step
y: 9.7831 - val_loss: 8.5048 - val accuracy: @.7279

Epoch 5/1i@@

358/368 [ 1 - 1425 386ms/step
y: 9.7361 - val_loss: @.4847 - val_accuracy: @.7488

Epoch 6/ic@

358/368 [ ==] - 139s 37aéms/step
y: 8.7521 - val_loss: €.5761 - val_accuracy: 6.7221

Epoch 7/1e@

368/368 | ==] - 132s 358ms/step
y: 9.763%1 - val_loss: ©.6963 - val_accuracy: 6.7627

Epoch 8/1e@

368/368 [ ] - 135s 3638ms/step
y: 8.7715 - val_loss: €.4296 - val_accuracy: @.8029

Epoch ¢/108

368/368 [=sz=eszsssssssszssssszssz=ss=s] - 1395 378ms/step
y: 9.7812 - val_loss: 8.4544 - val_accuracy: @.7884

Epoch 19/1e@
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loss:

loss:

loss:

loss:

0.2848

@.2875%

8.2871

@.2865

: @.2813

loss:

loss:

loss:

@.29083

2.2899

©.2788

: @2.5646

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

2.6325

2.6620

2.5360

@.51e3

2.4967

: B.4617

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accyrac

accurac

accyrac

acLurac

accurac

accurac

gccurac



368/368 |

y: 8.7862 - val_loss:

Epoch 11/10@
368/368 [

9.535%

==] - 134s 365ms/step
val _accuracy: @.7415

y: 8.7684 - val_loss
Epoch 12/1€6

i 9.4609%

==] - 139s 377ms/step
val_accuracy: @.7787

368/368 [

y: 9.8860 - val_loss:

Epoch 13/18&
368/368 [

9.7262

==] - 137s 371ms/step

- val_accuracy: 0.7173

y: 0.8824 - val_loss:

Epoch 14/186
368/368 [

2.4488

1 - 149s 4@5ms/step
val_accuracy: @.7997

y: 8.8134 - val_loss:

Epoch 15/1e@

@.4187

1 - 132s 359ms/step
val_accuracy: @.8845

368/368 |

y: 8.8133 - val_loss:

Epoch 15/1e@
368/368 |

@.412¢

7 - 133s 36Bms/step
val_accuracy: ©.8287

y: @.8239 - val_loss:

Epoch 17/1ea
366/368 [==s=====m==

] - 128s 347ms/step
val_accuracy: €.7722

] - 13%s 378ms/step

y: 8.8263 - val_loss:

Epoch 18/1e@

val_accuracy: 8.7658

358/368 [= ==
y: 8.8277 - val_loss:

Epoch 19/1e@
368/368 [

€.4115

FE—
4

val_ accuracy: 9.8329

y: 9.8256 - val_loss:

Epoch 2@/12@
368/368 [

9.59a2

1 - 145s 395ms/step
val_accuracy: @.7577

y: 8.8313 - val_loss
Epoch 21/1e@

i 9.4357

1 - 141s 383ms/step
val_accuracy: @.38191

368/368 |

y: @.8342 - val_loss:

Epoch 22/108

8.4342

1 - 1lais 383ms/step
val_accuracy: @.8329

358/368 [==m====

y: 0.8489 - val_loss:

Epoch 23/106
358/368 [

@.4938

s=========] - 14@s 381ms/step

val_accuracy: @.7964

y: 8.83394 - val_loss:

Epoch 24/122

0.4807

==1 - 139s 378ms/step
val_accuracy: ©.8118

368/368 [

y: 0.8388 - val_loss:

Epoch 25/1e@2
368/368 [

9.6083

1 - 142s 387ms/step
val_accuracy: @.7641

y: @.8424
Epoch 26/180
3568/368 [

- val_less:

8.5816

==] - 144s 392ms/step

- val_accuracy: .7819

y: 9.8442 - val_loss:

Epoch 27/108

9.5582

] - 142s 385ms/step
val_accuracy: @.7931

368/368 [

y: 9.8435 - val_loss:

Epuch 287126

0.5347

1 - 1l4es 381ms/step
val_accuracy: 8.8029

368/368 [= ==
y: 8.8454 - val_loss:

9.6983

========] - 1425 385ms/step
val _accuracy: 9.7851

224

- 145s 393ms/step -

loss:

loss

loss:

loss

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

@.46e1

2.4354

@.4269

@2.4261

2.46%8

2.4123

@.3975

8.3857

2.3885

2.3834

e.3773

2.3715

@.373@

@.3671

@.3584

@.3576

2.356%

2.3565

accurac

accyrac

accurac

acfurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac



Fold 16 - Val loss: ©.4115, Val Accuracy: 0.8329

--- Fold 17/20 ---

Epoch 1/1g@

368/368 [=--- === ——=m======1 - 1795 468ms/step
y: 9.6827 - val_loss: @.585@ - val_accuracy: 0.6931

Epoch 2/1i0@

358/368 [= 1 - 171s 464ms/step
y: 0.6487 - val_loss: 8.5821 - val_accuracy: 0.7644

Epech 3/1e8

368/368 [ 1 - 173s 468ms/step
y: B.673% - val_loss: 8.5786 - val_accuracy: ¢.7644

Epoch 4/1ee

368/368 [= === ] - 179s 487ms/step
y: 9.6929 - val_loss: €.6236€ val_accuracy: 2.5898

Epoch 5/10@

368/368 | 1 - 178s 483ms/step
y: 8.7126 - val_loss: €.58%8 - val_accuracy: @.7318

Epoch 6/1ee

368/368 [ 1 - 172s 467ms/step
y: 8.7315 - val_loss: 8.503@ - val _accuracy: @.7641

Epoch 7/1e@

368/368 [======= === ====] - 174s A72ms/step
y: @8.7477 - val_loss: €.5918 - val_accuracy: ©.7892

Epoch 8/10@

368/368 | ==] - 174s 473ms/step
y: 8.7668 - val loss: 8.5542 - val accuracy: &.7528

Epoch 9/189

358/368 [======= sm====sesm==c==] - 1725 466ms/step
y: 8.7768 - val_loss: 8.4686 - val_accuracy: @.7722

Epoch 16/120

368/368 [=szzznzsnzsszswzszzazzzezzszzz] - 1785 468ms/step
y: 9.7853 - val_loss: 8.453@ - val_accuracy: @.7754

Epoch 11/1@6

368/368 [ 1 - 185%s 5@lms/step
yi @.7924 - val_loss: ©.3975 - val_accuracy: 9.8320

Epoch 1271922

368/368 [= === 1 - 1s1s 438ms/step
y: 8.7863 - val_loss: 8.455%4 - val_accuracy: ©.7787

Epoch 13/12@

368/368 [ ] - 1e5s 449ms/step
y: 0.8017 - val_loss: 8.4612 - val_accuracy: @.7787

Epoch 14/109

365/368 (= 1 - 1723 467ms/step
y: 8.8259 - val_loss: ©.4197 - val_accuracy: @.82@7

Epoch 15/1e8

368/368 [==- === cm—e=—e===] - 1755 474ms/step -

y: 9.8079 - val_loss: @.4511 - val_accuracy: 0.7948

Epoch 16,108

368/368 [ 1 - 174s A72ms/step
y: 0.8147 - val_loss: €@.4658 - val_accuracy: ©.7641

Epoch 17/1e@

368/368 | 1 - 174s 473ms/step
y: 8.828% - val loss: 8.3995 - val accuracy: 6.8174

Epoch 18/12@

368/368 [= ] - 171s 464Ams/step
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loss

loss:

2.6684

. e.eles

loss:

@.5862

5. ©.5641

loss:

loss:

loss:

loss:

2.5420

a.517e

2.4%@e6

©.4754

: 8.4615

1 @e.4588

loss:

loss:

@.4430

8.4337

55 ©.4318

: @2.4239

loss:

loss:

loss:

@.4132

8.46832

@.4644

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac



y: 9.8181 - val_loss: 8.3993 - val_accuracy: 9.8158

Epoch 19/1@

368/368 [ 1 - 172s 468ms/step - loss: @.484%5 - accurac
y: 9.8232 - val_loss: 8.335% - val_accuracy: 9.8643

Epoch 28/198

368/368 [ ==] - 1795 46lms/step
y: 9.8285 - val_loss: 9.4412 - val_accuracy: 6.3118

Epoch 21/18@

368/368 | 1 - 1lb5s 449ms/step - loss: ©.3896 - accurac
y: 9.8271 - val_loss: 8.4374 - val_accuracy: @.311%8

Epoch 22/106

368/368 | ==] - 1855 447ms/step
y: 9.8236 - val_loss: €.5542 - val_accuracy: @.7674

Epoch 23/1e8

368/368 [======= sus=mz=s======] - 1675 454ms/step - loss: @.3786 - accurac
y: 0.8327 - val_loss: 8.5397 - val_accuracy: @.7754

Epoch 24/106

368/368 [ ==] - 185s 448ms/step
y: 8.8422 - val_loss: €.3661 - val_accuracy: 6.8322

Epoch 25/1@@

368/368 | ==] - 165s 447ms/step
y: 8.8414 - val loss: 8.333% val_ accuracy: ©.8191

Epoch 26/100

368/368 [ ==] - 164s 44éms/step - loss: €@.3718 - accurac
y: 9.8392 - val_lcss: €.4247 - val_accuracy: ©.32e7

Epoch 27/100

368/368 | ] - 164s 446ms/step - loss: €.369%5 - accurac
y: 0.8405 - val_loss: 8.3919 - val_accuracy: 9.8255

Epuch 28/10@

368/368 [==r=====s==m============s=====] - 163s 442ms/step - loss: @.3594 - accurac
y: 90.8425 - val_loss: 8.4162 - val_accuracy: 9.3078

Epuch 23/126

368/368 |= === 1 - 164s 444ms/step - loss: @.3586 - accurac
y: 8.8438 - val_loss: ©.3968 - val_accuracy: ©.8223

Fold 17 - Val Loss: ©.3359, Val Accuracy: ©.8643

loss: 2.38@2 - accurac

loss: @.36@4 - accurac

loss: @.268@ - accurac

loss: 8.3686 - accurac

--- Fold 18/20 ---

Epoch 1/1ge

368/368 [ 1 - 158s 421ms/step
y: 8.8111 - val_leoss: 8.6593 - val_accuracy: 2.6414

Epoch 2/i@@

358/368 [ 1 - 153s 416ms/step
y: 9.6533 - val_loss: @.7284 - val_accuracy: 0.6543

Epoch 3/ice

3587368 [ ==] - 151s 41llms/step - loss: @.8176 - accurac
y: 8.6679 - val_loss: €.6313 - val_accuracy: ©.6898

Epoch 4/1e9

368/368 | ==] - 151s 489ms/step
y: 90.6818 - val_loss: 9.7617 - val_accuracy: 6.64456

Epoch 5/1e@

368/368 [ ] - 154s 418ms/step - loss: @.5652 - accurac
y: 0.7128 - val_loss: €.5927 - val_accuracy: @.6963

Epoch 6/108

308/368 [=sz=suzszzsassz=sszssz=zzssz=z] - 1555 421ms/step - loss: @.
y: 8.7341 - val_loss: 8.5938 - val_accuracy: @.7189

Epoch 7/1ee

loss: @.6629 - accurac

loss: 2.6319 - accurac

loss: 2.5998 - accurac

68 - accurac

w1
w

226



368/368 |

y: 8.747¢ - val_loss:

Epoch 8/100
368/368 [

9.5771

==] - 158s 488ms/step
val _accuracy: ©.7382

y: 8.7527 - val_loss
Epoch G/10@

i 9.8712

==] - 152s 412ms/step
val_accuracy: @.6607

368/368 [

y: 8.7622 - val_loss:

Epoch 18/18&
368/368 [

==] - 15@s 403ms/step

- val_accuracy: 0.7334

y: 8.7863 - val_loss:

Epoch 11/186¢
368/368 [

Q.7795

1 - 151s 4lims/step
val_accuracy: 9.6607

y: 8.7826 - val_loss:

Epoch 12/1e@

€.5956

1 - 152s 412ms/step
val_accuracy: @.7383

368/368 |

y: 8.7847 - val_loss:

Epoch 13/1e@
368/368 |

9.9371

7 - 153s 4ldms/step
val_accuracy: ©.6284

y: @.7973 - val_loss:

Epoch 14/1ea
366/368 [==s=====m==

] - 151s 413ms/step
val_accuracy: €.7415

] - 1585 487ms/step

y: 8.7999 - val_loss:

Epoch 15/1e@

val_accuracy: 8.7625

358/368 [= ==
y: 9.8208 - val loss:

Epoch 158/10@
368/368 [

@.5031

FE—
4

val_accuracy: 9.7835

y: 9.8881 - val_loss:

Epoch 17/12@
368/368 [

8.6767

1 - 152s 413ms/step
val_asccuracy: @.7431

y: 8.818% - val_loss
Epoch 18/1e@

P 9,595

1 - 15is 418ms/step
val_accuracy: @.728%

368/368 |

y: @.8152 - val_loss:

Epoch 19/102

B.63%@

1 - 153s 4l5ms/step
val_accuracy: @.7334

358/368 [==m====

y: 8.8176 - val_loss:

Epoch 20/106
358/368 [

@.7653

s=========] - 1515 418ms/step

val_accuracy: @.7157

y: 0.8187 - val_loss:

Epoch 21/122

9.6332

==1 - 151s 4€9ms/step
val_accuracy: 8.7561

368/368 [

y: 0.8188 - val_louss:

Epoch 22/1e02
368/368 [

9.4306

1 - 15@s 497ms/step
val_accuracy: ©.8128

y: @.8218
Epoch 23/180
3568/368 [

- val_less:

==] - 156s 4@7ms/step

- val_accuracy: .7495

y: 9.8277 - val_loss:

Epoch 24/108

9.4979

1 - 15es 4e8ms/step
val_accuracy: @.7851

368/368 [

y: 9.8257 - val_loss:

Epuch 257126

©.4933

1 - 151s 4e9ms/step
val_accuracy: 8.7964

368/368 [= ==
y: 8.8288 - val_loss:

9.4756

========] - 151s 41@ms/step
val _accuracy: 9.8045
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- 152s 412ms/step -

loss:

loss:

loss:

loss

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

2.5176

2.5e82

@.4960

2.4729

2.4643

2.4584

@.444@

g.4484

2.4372

@.4241

2.4190

e.4115

2.4e84

@.4e75

@.4002

@.40833

@.39@2

2.3844

accurac

accyrac

accurac

acfurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac



Epoch 26/120

368/368 [ 7 - 151s 4@9ms/step
y: @.8333 - val_loss: 8.56%98 - val_accuracy: 0.7722

Epoch 27/100

368/368 [=--- === ——=m======1 - 1585 485ms/step
y: 9.8294 - val_loss: @.5518 - val_accuracy: 0.3645

Epoch 28/108@

358/368 [= 1 - 15@s 4@6ms/step
y: 8.8355 - val_loss: 8.4833 - val_accuracy: 0.7916

Epech 23/198

368/368 [ 1 - 151s 41llms/step
y: 8.839%@ - val_loss: 8.6623 - val_accuracy: ¢.7447

Epoch 38/1e0

368/368 [= === ] - 153s 4l4ams/step
y: 0.8417 - val_loss: €.5268 val_accuracy: @.7932

Epoch 31/1e@

368/368 | 1 - 151s 41oms/step
y: 8.8383 - val_loss: ©.5929 - val_accuracy: @.7658

Fold 18 - Val Loss: ©.4386, Val Accuracy: ©.8126

--- Fold 19/2e ---

Epoch 1/1e@

368/368 [======= === ====] - 152s 483ms/step
y: 8.6176 - val_loss: 8.6199 - val_accuracy: 8.6672

Epoch 2/1e0@

368/368 | ==] - 145s 392ms/step
y: 8.665% - val loss: 8.6827 - val accuracy: §.6672

Epoch 3/189

368/368 [======= sm==s==z=======] - 1455 394ms/step
y: 8.6986 - val_loss: 8.5942 - val_accuracy: 2.7124

Epoch 4/12@

358/368 | 7 - 14%s 394ms/step
y: 9.7284 - val loss: 8.6838 - val_accuracy: @.7068

Epoch 5/1e@

368/368 [ 1 - 144s 391ms/step
y: 9.751@ - val_loss: ©.66%1 - val_accuracy: 9.6914

Epoch 6/120

368/368 [= === 1 - 147s 399ms/step
y: 8.766@ - val_loss: 8.5438 - val_accuracy: ©.7351

Epoch 7/1@@

368/368 [ ] - 145s 394ms/step
y: 8.7751 - val_loss: 8.545%7 - val_accuracy: @.7561

Epoch &/18e

365/368 (= 1 - 1l44s 391ims/step
y: ©.7844 - val_loss: ©.4644 - val_accuracy: @.7981

Epoch 9/1iee

368/368 [==- === c——==—e===] - 1455 394ms/step -

y: 8.7874 - val_loss: 8.521% - val_accuracy: 8.7383

Epoch 19,108

368/368 [ 1 - 143s 389ms/step
y: 8.7929 - val_loss: €.4629 - val_accuracy: ©.7835

Epoch 11/1e@

368/368 | 1 - 145s 394dms/step
y: 8.8811 - val loss: 8.3872 - val accuracy: §.8443

Epoch 12/12@

368/368 [ 1 - la4s 392ms/step
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loss: ©.3851
loss: ©.32833
loss: @.38e9
loss: ©.3728
loss: ©.3686
loss: @.3635
loss: ©.6587
loss: ©.6189
loss: 8.5822
loss: ©.5521
loss: 2.5144
loss: ©.4931
loss: ©.4792
loss: ©.4685
loss: @.4571
loss: @.45@6
loss: 8.4437
loss: 8.4294

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac
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accurac

accurac

accurac

accurac
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y: 9.8047 - val_loss: 8.4248 -
Epoch 13/1@
368/368 [

val_accuracy: 9.8126

y: 9.8674 - val_loss: 8.4344 -
Epoch 14/198
368/368 [

1 - 14%s 394ms/step

4

val_accuracy: ©.8142

y: 9.8674 - val_loss: 9.4628 -
Epoch 15/12@

==] - 1l44s 391ms/step
val_accuracy: @.7771

358/368 |
y: 0.887% - val_loss: 8.3775 -
Epoch 16/106

368/368 [

] - 145s 393ms/step
val_accuracy: @.8191

==] - 1435 389ms/step

y: 0.8142 - val_loss: €.4421 -
Epoch 17/1e8
368/368 [=======

val_accuracy: @.8613

y: 9.8192 - val loss: 8.4@035 -
Epoch 18/106

=========] - 1455 294dms/step
val accuracy: @.8384

368/368 [
y: @8.8237 - val_loss: €.4320 -
Epoch 19/1@@

368/368 |

==] - 145s 393ms/step
val_accuracy: 6.7868

y: 8.8233 - val loss: 8.4832
Epoch 26/100
368/368 [

==] - 145s 395ms/step
val_ accuracy: ©.8191

y: 9.8252 - val_lcss: €.3308
Epoch 21/100@

] - 143s 387ms/step

- val_accuracy: ©.8449

368/368 |
y: 9.8243 - val_loss: 8.4267 -
Epuch 227108

368/368 [=========zz=z====m==

1 - 143s 387ms/step
val_accuracy: 9.8352

y: 9.8288 - val_loss: 2.4088 -
Epuch 237126
368/368 |= ===

=========] - 145s 393ms/step
val_accuracy: ©.8271

y: 8.8307 - val_loss: 8.3781 -
Epach 24/18@

1 - 146s 396ms/step
val_accuracy: 8.8465

368/368 [=
y: 9.8317 - val_loss: 9.3458 -
Epoch 25/1e9

368/368 [

1 - 143s 39@ms/step
val_accuracy: €.34@1

y: @.8287 - val_loss: 8.3543 -
Epoch 26/10d
358/368 [

1 - l44s 391ms/step
val_accuracy: 2.84@1

y: 9.8334 - val_loss: 0.36%2 -
Epoch 27/1€0

1 - 144s 391ms/step
val_accuracy: @.8417

358/368 [
y: 8.8353 - val_loss: €.387@ -
Epoch 28/12@

368/368 |

==] - 1ld4s 39@ms/step
val_accuracy: 6.8239

y: 9.8377 - val_loss: 9.41%4 -
Epoch 29/10@
388/368 |

==] - 1455 395ms/step
val_accuracy: ©.3288

y: 0.8458 - val_loss: £.3587 -
Epoch 3B/166

] - 145s 393ms/step
val_accuracy: @.8533

368/368 [=szssuzszzsszszzszss
y: 9.8362 - val_loss: £.4392 -
Fold 19 - val Loss: ©.3388, Va

sz=sz=sz=s] - 1455 393ms/step

val_accuracy: @.8288
1 Accuracy: ©.8449
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loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

9.4328

2.4218

8.4240

@.4185

: @.4064

2.4218

2.3%#@

©.3945

2.32872

: @2.3858

@a.38e4

@2.371e

@.3784

355 ©.3757

loss:

loss:

loss:

@.37e4

2.2664

@.3624

: e.3624
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--- Fold 28/20 ---
Epoch 17100
368/368 [

y: 8.6015 - val_loss: 9.6361
Epoch 2/10@

==] - 145s 384ms/step
val_accuracy: @.6414

368/368 [
y: 8.86525 -
Epoch 3/1@8
368/368 [

val_loss: 8.7125

==] - 14@s 38oms/step
val_accuracy: @.6123

y: 0.6786 -
Epoch 4/1i0@
368/368 [

val_loss: 0.7224

1 - 138s 37%ms/step
val_accuracy: @.6494

y: @.7063 - €.8983

Epoch 5/1e@

val_loss:

1 - 139s 377ms/step
val_accuracy: ©@.6462

368/368 [=
y: 0.7345 -
Epoch 6/1@@
368/368 |

val_loss: 9.78%7

1 - 139s 378ms/step
val_accuracy: @.6624

y: @.7498 -
Epoch 7/1@8
358/368 [==

] - 138s 378ms/step
val_accuracy: ©.7489

] - 1375 373ms/step

y: 8.7553 -
Epoch 8/1@@

val_accuracy: ©.7480

358/368 [= ===
y: 8.7674 - val_loss:
Epoch 9/1e8

368/368 [

.5891

FE—
4

val_accuracy: 9.7399

y: B8.7789 - val_loss:
Epoch 1@/12@
368/368 [

9.6968

1 - 140s 381ms/step
val_asccuracy: @.7173

y: 8.7867 - val_ loss:
Epoch 11/1e@

1 - 139s 377ms/step

- val_accuracy: @.7431

368/368 [
y: @8.7954 - val_loss:
Epoch 12/108

8.5361

1 - 138s 376ms/step
val_accuracy: @.76@9

358/368 [=======
y: 8.7981 - val_loss:
Epoch 13/106

s=========] - 14@s 381ms/step

val_accuracy: @.7512

358/368 [==m==r==
y: 0.8855 - val_loss:
Epoch 14/122

9.6833

==========] - 1395 377ms/step

val_accuracy: ©.7254

368/368 [
y: 0.8848 - val_loss:
Epoch 15/1e@2

368/368 [

Q.460%

1 - 139s 378ms/step

4

val_accuracy: ©.7738

y: 2.884¢ - val_lecss:
Epoch 16/129
368/368 [

8.6367

==] - 139s 378ms/step

- val_accuracy: €.7173

y: 9.8155 - val_loss: 8.5747

Epoch 17/108

1 - 139s 376ms/step
val_accuracy: @.7489

368/368 [
y: 9.8168 - val_loss:
Epech 187126

©.6206

1 - 138s 375ms/step
val_accuracy: 8.7496

368/368 [= —

y: 8.8197 - val_loss: €.4596

========] - 1395 378ms/step
val_accuracy: @.7932
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- 138s 37oms/step -

loss:

loss:

loss

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

2.6697

2.6e24

2.57e7

@.5372

@.517e

8.5e37

2.4837

@.4710

2.4608

e.4415

2.4492

2.4336

@.4277

@.4317

@.413e

2.4186

2.41e2

accyrac

accurac

acfurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac



Epoch 19/120

368/368 [
y: 0.8186 - val_loss: 8.5212
Epoch 287120

7 - 139s 377ms/step
- val_accuracy: @.7754

3568/368 [==- ===

y: 9.8241 - val_loss: ©.4683
Epoch 21,108

358/368 [=

s=========] - 1385 374ms/step
- val_accuracy: @.7632

y: 8.8245 - val_loss: 8.4876
Epech 22/198

1 - 139s 377ms/step
- val_accuracy: @.7819

368/368 [
y: 8.8255% - val_loss: 8.58631
Epoch 23/1e@

1 - 138s 3786ms/step
- val_accuracy: @.7593

368/368 [= ===

y: 9.8274 - val_loss: €.4871
Epoch 24/1e8

358/368 |

] - 138s 374ms/step
val_accuracy: @.7997

y: 8.831@ - val_loss: ©.3871
Epoch 25/108

1 - 138s 378ms/step
- val_accuracy: @.3239

3568/368 |
y: 9.8324 - val_loss: ©.4098
Epoch 26/106

1 - 14es 380ms/step
- val_accuracy: 9.8363

368/368 [=======
y: 8.8376 - val_loss: 8.5149
Epoch 27/10@

368/368 |

====] - 138s 374ms/step
- val_accuracy: .36l

y: 8.8357 - val loss: 8.379¢€
Epoch 28/100

==] - 138s 374ms/step
- val_accuracy: &.3384

358/368 [======= ===

y: 9.8395 - val_loss: 8.3711
Epoch 29/1209

s=========] - 138s 377ms/step
- val_accuracy: @.8304

358/368 |
y: 9.8426 - val_loss: 6.358@
Epoch 3@/126@

368/368 [

1 - 143s 387ms/step
- val_accuracy: @.8417

yi: 9.8423 - val_loss: ©.3737
Epoch 317192

1 - 142s 385ms/step
- val_accuracy: @.3433

368/368 [= ===
y: 8.8397 - val_loss: ©.3626
Epoch 32/1e82

1 - 141s 382ms/step
- val_accuracy: ©.85738

368/368 |
y: 9.8383 - val_loss: @.4224
Epoch 33/109

365/368 [=

] - 138s 374ms/step
- val_accuracy: @.8336

1 - 138s 374ms/step

y: 9.8488 - val_loss: @.3554
Epoch 34/1e8

- val_accuracy: @.8352

3568/368 [=== =m==
y: 8.8468 - val_loss: 8.3816
Epoch 35/108

s===s=====] - 1398 376ms/step -

- val_accuracy: ©.8538

368/368 [
y: 9.8455 - val loss: @.3317
Epoch 35/1e@

368/368 [

1 - 138s 374ms/step

- val_accuracy: ©.8595

y: 8.846% - val loss: 8.3434
Epoch 37/12@

1 - 141s 383ms/step
- val_accuracy: 8.8611

368/368 |

1 - 143s 389ms/step
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loss: ©.46898
loss: ©.3965
loss: ©.3936
loss: ©.3939
loss: @.3838
loss: ©.3816
loss: @.38656
loss: ©.3742
loss: ©.3736
loss: 8.3734
loss: ©.3651
loss: 2.3629
loss: ©.3645
loss: ©.368@
loss: @.3516
loss: @.3612
loss: ©.3556
loss: 8.353@
loss: 8.3541

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac



y: 9.8486 - val_loss: 8.3978 - val_accuracy: 9.8449

Epoch 38/1@@

368/368 [ 1 - 139s 378ms/step - loss: @.3494 - accurac
y: 9.8474 - val_loss: 8.4382 - val_accuracy: 9.8465

Epoch 29/198

368/368 [ ==] - 1395 378ms/step
y: 9.8476 - val_loss: 9.3538 - val_accuracy: 6.35456

Epoch 48/12@2

368/368 | 1 - 13%s 378ms/step - loss: ©.3497 - accurac
y: 9.8518 - val_loss: 9.3948 - val_accuracy: @.8895%

Epoch 41/106

368/368 | ==] - 1395 377ms/step
y: 9.8518 - val_loss: €.347@ - val_accuracy: @.8659

Epoch 42/108

368/368 [======= susz=mz========] - 1385 376ms/step - loss: @.3484 - accurac
y: 9.8453 - val loss: 8.3186 - val accuracy: 4.8659

Epoch 43/106

368/368 [ ==] - 138s 375ms/step
y: 8.851% - val_loss: €.3276 - val_accuracy: 6.8532

Epoch 44/1@@

368/368 | ==] - 13%s 379ms/step
y: 8.8684 - val loss: 8.4306 val accuracy: ©.3384

Epoch 45/109

368/368 [ 7 - la4s 392ms/step - loss: ©.3336 - accurac
y: 0.8587 - val_lcss: €.418@ - val_accuracy: ©.8352

Epoch 46/100

368/368 | ] - 138s 374ms/step - loss: €.3349 - accurac
y: 9.8568 - val_loss: 8.4392 - val_accuracy: 9.8481

Epuch 477108

368/368 [==r=====s==m============-=====] - 138s 375ms/step - loss: @.3359 - accurac
y: 9.8551 - val_loss: 8.3479 - val_accuracy: 9.8611

Epoch 48/198

368/368 |= === 1 - 139s 376ms/step - loss: @.3386 - accurac
y: @.8555 - val_loss: 8.3328 - val_accuracy: 8.8675

Epach 49/18@

368/368 [= ] - 138s 374ms/step
y: 9.8524 - val_loss: 9.3576 - val_accuracy: €.8562

Epoch 58/1@9

368/368 [ 1 - 138s 377ms/step
y: 9.8561 - val_loss: 8.3621 - val accuracy: @.8627

Epoch 51/1@d

358/368 [ 1 - 141s 382ms/step
y: 0.8684 - val_loss: @.5371 - val_accuracy: 0.8271

Epoch 52/1€0

3587368 [ ==] - 142s 385ms/step - loss: @.3346 - accurac
y: @.8553 - val_loss: €.4723 - val_accuracy: 6.8255

Fold 28 - Val Less: ©.3185, Val Accuracy: 2.8659

loss: 2.35@1 - accurac

loss: @.34Q2 - accurac

loss: @.2437 - accurac

loss: 8.3362 - accurac

loss: 2.3377 - accurac

loss: ©.3332 - accurac

loss: 2.3220 - accurac

--- Resultados de Validacidén Cruzada ---

Accuracy promedio: 9.8439 L ©.8299

Loss promedic: @.3619 * 9.8543

1/1 [ 1 - 1s 942ms/step
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Modelo CNN-5.

import os

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from tensorflow.keras.preprocessing import image

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, Dense, Dropout
from tensorflow.keras.optimizers import Adam

from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

from sklearn.model_selection import KFold

data_dir = "D:/PROYECTO 1/SET DE DATOS RECORTADOS"

def load_images_from_directory(directory):
images = []
labels = []

for label, folder in enumerate(["CON HEMORRAGIA", "SIN HEMORRAGIA"]):
folder_path = os.path.join(directory, folder)

for img_name in os.listdir(folder_path):
img_path = os.path.join(folder_path, img_name)

if img_name.lower().endswith(('.png", '.jpg’, ".jpeg')):
img = image.load_img(img_path, target_size=(100, 100))
img_array = image.img_to_array(img)
images.append(img_array)
labels.append(label)

return np.array(images), np.array(labels)

X, y = load_images_from_directory(data_dir)
X =X / 255.0

k =4
kf = KFold(n_splits=k, shuffle=True, random_state=42)

datagen = ImageDataGenerator(
rotation_range=30,
width_shift_range=0.2,
height_shift_range=0.2,
shear_range=0.2,
zoom_range=0.2,
horizontal_flip=True,
fill_mode='nearest’

)

os.makedirs("graficas_kfold", exist_ok=True)
os.makedirs("modelos_kfold", exist_ok=True)

fold_accuracies = []
fold_losses = []

for fold, (train_idx, val_idx) in enumerate(kf.split(X, y)):
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print(f"\n--- Fold {fold + 1}/{k} ---")

X_train, X_val = X[train_idx], X[val_idx]
y_train, y_val = y[train_idx], y[val_idx]

model = Sequential([
Conv2D(32, (3, 3), activation='relu', input_shape=(100, 100, 3)),
MaxPooling2D((2, 2)),
Conv2D(64, (3, 3), activation='relu'),
MaxPooling2D((2, 2)),
Flatten(),
Dense (64, activation='relu'),
Dropout(@.5),
Dense (1, activation='sigmoid')

D
model.compile(optimizer="adam’, loss='binary_crossentropy', metrics=['accuracy’
early_stopping = EarlyStopping(monitor='val_loss', patience=10, restore_best_we

history = model.fit(
datagen.flow(X_train, y_train, batch_size=32),
epochs=100,
validation_data=(X_val, y val),
callbacks=[early_stopping],
verbose=1

)

val_loss, val_accuracy = model.evaluate(X_val, y_val, verbose=0)
fold_accuracies.append(val_accuracy)
fold_losses.append(val_loss)

print(f"Fold {fold + 1} - Val Loss: {val_loss:.4f}, Val Accuracy: {val_accuracy
model.save (f 'modelos_kfold/modelo_fold_{fold+1}.h5")
plt.figure(figsize=(12, 5))

plt.subplot(1, 2, 1)

plt.plot(history.history[ 'accuracy'], label='Train Accuracy')
plt.plot(history.history[ 'val_accuracy'], label='val Accuracy')
plt.title(f'Fold {fold+l} - Accuracy')

plt.xlabel('Epocas"')

plt.ylabel('Accuracy')

plt.legend()

plt.grid(True)

plt.subplot(1, 2, 2)

plt.plot(history.history['loss'], label='Train Loss')
plt.plot(history.history['val_loss'], label='val Loss')
plt.title(f'Fold {fold+l} - Loss")

plt.xlabel('Epocas’)

plt.ylabel('Loss")

plt.legend()

plt.grid(True)
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plt.tight_layout()
plt.savefig(f'graficas_kfold/curvas_fold_{fold+l}.png")
plt.close()

print("\n--- Resultados de Validacién Cruzada ---")
print (f"Accuracy promedio: {np.mean(fold_accuracies):.4f} = {np.std(fold_accuracies
print (f"Loss promedio: {np.mean(fold_losses):.4f} + {np.std(fold_losses):.4f}")

def predict_image(model, img_path):
img = image.load_img(img_path, target_size=(160, 100))
img_array = image.img_to_array(img) / 255.0@
img_array = np.expand_dims(img_array, axis=0)

prediction = model.predict(img_array)
predicted_class = "CON HEMORRAGIA" if prediction[@] > ©.5 else "SIN HEMORRAGIA"

plt.imshow(img)

plt.title(f"Prediccién: {predicted_class} ({prediction[@][@]:.4f})")
plt.axis( off")

plt.show()

test_image_path = "D:/PROYECTO 1/prueba/prueba.png”
predict_image(model, test_image_path)
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--- Fold 1/4 ---
Epoch 1/1e@

2917291 [

y: 9.6838 - val_loss; 8.6213

Epoch 2/129

1 - 133s 448ms/step

4

val_accuracy: ©@.6837

2917291 [

y: 90.6412 - val_loss: 9.6951

Epoch 3/1e@
2917391 |

==] - 1175 4@lms/step
val_accuracy: @.6653

y: 9.6692 - val_loss: 8.6537

Epoch 4/10@

- 12is 414ms/step
val_accuracy: @.6662

2917291 [

y: 0.6887 - val_loss: €.6748

Epoch 5/1ee

==] - 13@s 447ms/step
val_accuracy: @.6575

291/291 [=======

y: 8.6977 - val loss:

Epoch 6/1iB@
291/291 [

€.6474

S ———
d

- 126s 433ms/step
val accuracy: @.6885

y: 8.7281 - val_loss: €.7846

Epoch 7/122

==] - 126s 432ms/step
val_accuracy: 6.6322

291/291 [

y: 8.733% - val loss: 8.7797

Epoch 8/1e@

==] - 141s 486ms/step
val accuracy: 6.6404

2914291 |
y: 9.739@
Epoch 9/1e@
2917291 |

- val_loss: ©.5981

7 - lags 479ms/step
val_accurarcy: @.7573

y: 9.7605 - val_loss: 8.868@

Epuch 1@/126

1 - 1225 429ms/step
val_accuracy: 9.5904

Epoch 11,186

2917291 [==s==s==r===s=s=====
y: 8.7630 - val_loss: 8.7349

=========] - 121s 415ms/step
val_accuracy: @.6737

2917291 [=

y: 8.7728 - val_loss: 8.6346

Epoch 12/12@
291/291 [=

1 - 124s 427ms/step
val _accuracy: 8.693@

y: 8.7612 - val_loss: 9.5532

Epoch 13/100

- 122s 419ms/step
val_accuracy: @.7434

2917291 [

y: 8.783% - val_loss: €.5926

Epoch 14/18@

7 - 121s 417ms/step
val_accuracy: @.5859

2917291 [

y: 0.7948 - val_loss: ©.4861

Epoch 15/108
291/291 [

1 - 129s 441ms/step
val_accuracy: @.7821

y: 9.8838 - val_loss: ©.4995

Epoch 1s5/12@

==] - 129s 444ms/step
val_accuracy: 6.7579

291/291 |

y: 8.828¢ - val_loss: 2.4933

Epoch 17/12@

==] - 122s 418ms/step
val_accuracy: €.7665

291/291 |

y: 9.8294 - val loss: ©.6238

Epoch 18/1@8

291/291 [==umsuzssssssssssssssssassesss ]

] - 12is 4lems/step
val_ accurarcy: @.7139

- 122s 428nis/step

y: 8.8131 - val_loss: B.439% - val_accuracy: @.7975

Epoch 19/18&
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loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

2.6637

@.s400

8.6673

€.5931

2.5754

@.5581

2.5367

@.52@e3

2.4946

: 2.4898

@.4668

@2.4532

€.4632

551 ©.4431

ss: @.43@9

loss:

loss:

2.4246

@.42e8

: B.4160

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accyrac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac



2917291 |

y: 8.8211 - val_loss:

Epoch 28/10@
291/291 [

9.4886

==] - 124s 425ms/step
val _accuracy: ©.7928

y: 8.817% - val_loss
Epoch 21/166

i 9.,7158

==] - 121s 4léms/step
val_accuracy: @.7665

291/291 [

y: 9.8218 - val_loss:

Epoch 22/18&
291/291 [

9.468%

==] - 1223 419ms/step

- val_accuracy: 0.7921

y: 8.8246 - val_loss:

Epoch 23/18¢
291/291 [

2.4802

1 - 122s 419ms/step
val_accuracy: @.7744

y: 8.8184 - val_loss:

Epoch 24/1e@

@.4308

1 - 121s 417ms/step
val_accuracy: @.7950

2917291 |

y: 8.8284 - val_loss:

Epoch 25/1e@
291/291 |

7 - 1225 428ms/step
val_accuracy: €.7721

y: @.8276 - val_loss:

Epoch 26/1@a
291/291 [==s=s===s==s

] - 121s 4léms/step
val_accuracy: €.8112

] - 121s 415ms/step

y: 8.8296 - val_loss:

Epoch 27/1e@

val_accuracy: ©.8138

291/291 [= ==
y: 8.8288 - val loss:

Epcch 28/1e@
2917291 [

©.3462

FE—
4

val_accuracy: 9.8376

y: 9.8376 - val_loss:

Epoch 29/12@
291/291 [

9.4211

1 - 120s 412ms/step
val_accuracy: @.8e70

y: 8.83%4 - val_loss
Epoch 38/1e0

P 9.3954

1 - 121s 415ms/step
val_accuracy: ©.3238

291/291 |

y: @.8352 - val_loss:

Epoch 31/10@

8.418%

1 - 122s 419ms/step
val_accuracy: @.8@59

291/291 [=======

y: 0.83%4 - val_loss:

Epoch 32/106
291/291 [

©.4092

s=========] - 1215 414ms/step

val_accuracy: @.8163

y: 9.8381 - val_loss:

Epoch 33/122

9.5128

==1 - 119s 412ms/step
val_accuracy: 8.7692

2917291 [

y: 0.8426 - val_louss:

Epoch 34/1e2
291/291 [

9.4317

1 - 1203 412ms/step
val_accuracy: @.8637

y: 8.8439
Epoch 35/180
2917291 |

- val_less:

8.540e

==] - 121s 414ms/step

- val_accuracy: €.7660

y: 9.8452 - val_loss:

Epoch 36/108

9.5888

1 - 12es 413ms/step
val_accuracy: @.7549

2917291 [

y: 9.8434 - val_loss:

Epuch 377126

0.6130

1 - 119s 4e9ms/step
val _accuracy: 8.7511

291/291 [= ==
y: 8.8583 - val_loss:

Q.3414

========] - 1225 419ms/step
val_accuracy: @.8562
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loss:

loss

loss:

loss

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

@.4e29

2.4872

@.3950

2.3941

2.3858

©.3881

g.3875

2.3852

2.3721

2.3763

e.3714

2.3659

@.267@

@.3566

@.3576

@.35%0

2.3688

@.3512

accurac

accyrac

accurac

acfurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac



Epoch 38/100

291/291 [= ==] - 120s 414ms/step - loss: ©.3513 - accurac
y: ©.8519 - val_loss: ©.3084 - val_accuracy: 90.8618

Epoch 39/100

291/291 [= ==] - 121s 415ms/step - loss: ©.3425 - accurac
y: ©.8512 - val_loss: ©.3935 val_accuracy: 0.8147

Epoch 40/100

291/291 [= ==] - 119s 410ms/step - loss: 0.3392 - accurac
y: ©.8517 - val_loss: ©.3765 - val_accuracy: 0.8334

Epoch 41/100

291/291 [= ==] - 119s 410ms/step - loss: ©.3441 - accurac
y: ©.8524 - val_loss: 0.7367 val_accuracy: 0.7076

Epoch 42/100

291/291 [= ==] - 119s 4@9ms/step - loss: ©.3336 - accurac
y: ©.8613 - val_loss: ©.3487 val_accuracy: 0.8522

Epoch 43/100

291/291 [= ==] - 120s 411ms/step loss: ©.3421 accurac
y: ©0.8519 - val_loss: ©.3113 - val_accuracy: ©.8599

Epoch 44/100

291/291 [= ==] - 120s 411lms/step - loss: ©.3307 - accurac
y: 0.8620 - val_loss: ©.4585 - val_accuracy: 0.7934

Epoch 45/100

291/291 [= ==] - 121s 415ms/step - loss: ©.3338 - accurac
y: ©.8540 - val_loss: ©.3938 val_accuracy: ©.8283

Epoch 46/100

291/291 [= ==] - 121s 415ms/step - loss: ©.3370 - accurac
y: ©.8586 - val_loss: ©.4869 - val_accuracy: ©.7992

Epoch 47/100

291/291 [= ==] - 119s 410ms/step - loss: ©.3339 - accurac
y: 0.8559 - val_loss: ©0.4741 - val_accuracy: ©.8037

Epoch 48/100

291/291 [= ==] - 120s 411ms/step - loss: ©.3260 - accurac

y: ©.8616 - val_loss: ©.4122 - val_accuracy: 0.8212
Fold 1 - Val Loss: ©.3084, Val Accuracy: ©.8618
d:\Anaconda\envs\tesis38\lib\site-packages\keras\src\engine\training.py:3000: UserWa
rning: You are saving your model as an HDF5 file via "model.save() . This file forma
t is considered legacy. We recommend using instead the native Keras format, e.g. “mo
del.save('my_model.keras') .

saving_api.save_model(
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--- Fold 2/4 ---
Epoch 1/1e@
2917291 [

yi: 9.5997 - val_loss; 8.6108

Epoch 2/129
201/291 [

1 - 126s 418ms/step

4

val_accuracy: @.6614

y: 9.6352 - val_loss: 8.5947

Epoch 3/1e2

==] - 1235 421ms/step
val_accuracy: @.6663

2917291 [

y: 9.6576 - val_loss: 9.5682

Epoch 4/10@
2917291 |

- 1225 417ms/step
val_accuracy: @.6%¢8

==] - 1185 485ms/step

y: 0.6717 - val_loss: €.5529

Epoch 5/1ee
291/291 [=======

val_accuracy: @.7124

y: 9.6982 - val loss:

Epoch 6/1ic@

e.61e%

=========] - 121s 414ms/step

val accuracy: @.6898

2917291 [

y: 8.7837 - val_loss: €.571e

Epoch 7/1e@
291/291 |

==] - 126s 434ms/step
val_accuracy: 6.7142

y: 8.7198 - val loss: 8.7727

Epoch &/180
291/291 |

==] - 128s 413ms/step
val_ accuracy: 8.6573

y: 9.7297 - val_lcss: €.6594

Epoch 9/1e@

7 - 122s 42@ms/step

- val_accuracy: .7117

2917291 [

y: 9.7406 - val_loss: 8.5607

Epuch 18/128¢

291/291 [==m=m=====mm==m==—e=

1 - 1525 522ms/step
val_accuracy: 9.7485

y: 9.7480 - val_loss: 8.5177

Epoch 11/198
2917291 |=

s========] - 128s 412ms/step
val_accuracy: ©.7563

y: 8.768¢ - val_loss: 8.4918

Epach 12/18@

1 - 119s 418ms/step
val_accuracy: 8.7734

291/291 [=

y: 0.7796@ - val_loss; 9.56732

Epoch 13/1e9
29172091 [

1 - 134s 459ms/step
val_accuracy: €.7281

y: 9.7784 - val_loss: ©.4120

Epoch 14/10d
291/291 [

1 - 131s 451ms/step
val_accuracy: @.8185

y: 0.7866 - val_loss: @.4580

Epoch 15/1€6

1 - 124s 424ms/step
val_accuracy: @.7853

201/291 [

y: 8.7919 - val_loss: €.4891

Epoch 1s/12@
291/291 [

==] - 122s 420ms/step
val_accuracy: 6.7762

y: 9.7998 - val_loss: ©.3842

Epoch 17/10@
291/291 |

==] - 128s 412ms/step
val_accuracy: ©.3283

y: 0.8834 - val_loss: £.429

Epoch 18/1€a

] - 123s 422ms/step
val_accuracy: @.8253

291/291 [=sz=suzszzsszszzszss
y: 9.881e - val_loss: 8.4@24

Epoch 19/1e@

szzsz=sz=s] - 1235 422ms/step

val_accuracy: @.8125
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2917291 |

y: 8.8141 - val_loss: 8.

Epoch 28/10@
291/291 [

3679

==] - 119s 418ms/step
val _accuracy: ©.8325

y: 8.8145 - val_loss: 9.4028

Epoch 21/166

==] - 114s 392ms/step
val_accuracy: @.3283

291/291 [

y: 9.8192 - val_loss: ©2.4825

Epoch 22/18&
291/291 [

==] - 1ll&4s 391ms/step

- val_accuracy: ©.8158

y: 8.8114 - val_loss: @.

Epoch 23/18¢
291/291 [

3722

1 - 114s 399ms/step
val_accuracy: 9.829%

y: 8.8166 - val_loss: €.4873

Epoch 24/1e@

1 - 114s 398ms/step
val_accuracy: @.8125

2917291 |

y: 8.8226 - val_loss: ©.4232

Epoch 25/1e@
291/291 |

7 - 115s 396ms/step
val_accuracy: €.8179

y: @.8291 - val_loss: €.4131

Epoch 26/1@a
291/281 [==s=======s===

] - 1i6s 398ms/step
val_accuracy: €.8167

========x] - 115s 395ms/step

y: 8.8319 - val_loss: @.

Epoch 27/1e@

384¢

val_accuracy: 9©.8234

291/291 [= ===

y: 8.8189 - val loss: €.4102

Epcch 28/1e@
2917291 [

========] - 115s 39Smsfstep -

val_accuracy: 9.81e8

y: 9.8289 - val_loss: 8.4183

Epoch 29/12@
291/291 [

1 - 114s 393ms/step
val_asccuracy: @.8205

y: 8.828% - val_loss: 4.

3774

1 - 114s 393ms/step
val_accuracy: @.3422

Fold 2 - Val loss: ©.23679, Val Accuracy: 9.8325

--m Fold 3/4 ~--
Epoch 1/12e

2917291 [==m====

y: 0.6858 - val_loss: @.

Epoch 2/1i0@
291/291 [

6320

s===m=====] - 12@s 4@1ms/step

val_accuracy: @.6428

y: 8.65562 - val_loss: 8.

Epoch 3/122

5837

==1 - 114s 292ms/step
val_accuracy: 8.6865

2917291 [

y: 0.6795 - val_louss: @.

Epoch 4/100
291/291 [

6238

1 - 117s 491ms/step
val_accuracy: ©.6507

y: @.7827 - val_less: g.

Epoch 5/1@@
2917291 |

7371

==] - 116s 398ms/step

- val_accuracy: ©.6482

y: 9.7215 - val_loss: @.

Epoch 6/1@@

5572

] - 115s 395ms/step
val_accuracy: @.7195

2917291 [

y: 9.7454 - val_loss: @.

Epuch 7/18@

5427

1 - 115s 393ms/step
val _accuracy: 8.7376

2917291 [= —

y: 8.756% - val_loss: @.

8219

========] - 1155 393ms/step
val _accuracy: 9.6165
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Epoch &/1@@

291/291 |
y: @8.7791 - val_loss: 8.5784
Epoch 9/12@

J - 1li5s 395ms/step
- val_accuracy: 0.6975

291/291 [==- ===

y: 9.7823 - val_loss: ©.5045
Epoch 19,108

291/291 [=

——=m======1 - 1145 393ms/step
- val_accuracy: @.7624

y: 8.7923 - val_loss: 8.5582
Epech 11/198

1 - 115s 393ms/step
- val_accuracy: @.7298

2917291 [
y: 8.7876 - val_loss: 8.4621
Epoch 12/1e82

1 - 114s 391ms/step
- val_accuracy: €.7795

291/291 |[= ===

y: 9.7968 - val_loss: €.5442
Epoch 13/1e@

291/291 |

] - 114s 393ms/step
val_accuracy: @.7411

y: 8.8874 - val_loss: ©.4428
Epoch 14/108

1 - 1li4s 393ms/step
- val_accuracy: @.7924

291/291 |
y: 9.8251 - val_loss: €.4711
Epoch 15/106

1 - 114s 393ms/step
- val_accuracy: @.7711

2917291 [=======
y: 8.8847 - val_loss: 8.4752
Epoch 16/10@

2917291 |

====] - 115s 394ms/step
- val_accuracy: ©.7892

y: 8.8172 - val loss: 8.5194
Epoch 17/108

==] - 113s 389ms/step
- val_accuracy: &.7724

291/291 [======= ===

y: 9.8232 - val_loss: B.633@
Epoch 18/1209

s=========] - 115s 393ms/step
- val_accuracy: @.7455

2931/291 |
y: 9.8172 - val_loss: ©.4184
Epoch 19/1@6

2917291 [

7 - 115s 394ms/step
- val_accuracy: @.8244

y: 9.8191 - val_loss: ©.4137
Epoch 28/192

1 - 114s 392ms/step
- val_accuracy: @,3189

2917291 [= ===
y: 8.8318 - val_loss: 8.687@
Epoch 21/1e8

1 - 117s 4@1ms/step
- val_accuracy: €.7295

291/291 |
y: 9.8274 - val_loss: 8.3967
Epoch 22/109

291/201 [=

1 - 114s 393ms/step
- val_accuracy: @,82@5

1 - lids 392ms/step

y: 8.8308 - val_loss: ©.430%
Epoch 23/1e8

- val_accuracy: @.8167

291/291 [=== =m==
y: 8.8312 - val_loss: €.4284
Epoch 24/108

s=========] - 1155 393ms/step -

- val_accuracy: @.8765

2917201 [
y: 9.8368 - val_loss: €.4458
Epoch 25/1e@

2917291 [

1 - 1143 392ms/step

- val_accuracy: ©.8125

y: 8.8384 - val loss: 8.359%4
Epoch 25/12@

1 - 114s 392ms/step
- val_accuracy: ©.8412

291/291 |

1 - 1l14s 392ms/step
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y: 9.8361 - val_loss: 6.496@ -
Epoch 27/1@@
2917291 [

val_accuracy: 9.8254

y: 9.8499% - val_loss: 8.3620 -
Epoch 28/198
201/291 [

1 - 116s 398ms/step

4

val_accuracy: ©.8589

y: 9.8427 - val_loss: 9.3946 -
Epoch 29/12@

==] - 1155 394ms/step
val_accuracy: @.8312

291/291 |
y: 9.83%1 - val_loss: 9.3672 -
Epoch 36/106

2917291 |

] - 113s 389ms/step
val_accuracy: @.30€9

==] - 1155 394ms/step

y: 0.8444 - val_loss: €.5286 -
Epoch 31/1e8
291/291 [=======

val_accuracy: @.8892

y: 9.8417 - val loss: 8.3758 -
Epoch 32/106

=========] - 1125 287ms/step
val accuracy: @.8535

291/291 [
y: 98.848% - val_loss: €.3387 -
Epoch 33/1@@

291/291 |

==] - 114s 392ms/step
val_accuracy: 6.8422

y: 8.8484 - val loss: 8.4277
Epoch 34/100
291/291 |

==] - 1l14s 391ms/step
val_ accuracy: ©.8299

y: 9.8592 - val_lcss: €.333€
Epoch 35/100

] - 1li5s 394ms/step

- val_accuracy: ©.8577

291/291 |
y: 9.8543 - val_loss: 8.4081 -
Epuch 36/12@

2917291 [=========zz=z====m==

1 - 115s 396ms/step
val_accuracy: 9.8267

y: 9.8518 - val_loss: 2.4112 -
Epoch 37/198
2917291 |= ===

=========] - 116s 399ms/step
val_accuracy: ©.8496

y: 8.8525 - val_loss: 8.3531 -
Epach 38/18@

1 - 114s 391ms/step
val_accuracy: ©.8582

291/291 [=
y: 0.8494 - val_loss: 9.3678 -
Epoch 39/1e9

291/291 |

1 - 114s 391ms/step
val_accuracy: €.348%

y: 9.8511 - val_loss: ©.4111
Epoch 4@/10d
2917291 [

1 - 1i5s 394ms/step
val_accuracy: @.8299

y: 9.8523 - val_loss: ©.3818 -
Epoch 41/16

1 - 115s 394ms/step
val_accuracy: @.8444

2917291 [
y: 8.8622 - val_loss: €.4890 -
Epoch 42/12@

291/291 [

==] - 1l14s 392ms/step
val_accuracy: .8476

y: 9.859% - val_loss: @.351€ -
Epoch 43/10@
291/291 |

==] - 115s 393ms/step
val_accuracy: ©.8951

y: 0.8549 - val_loss: £.3584 -
Epoch 44/166

] - 115s 395ms/step
val_accuracy: @.8622

291/291 [=sz=suzszzsszszzszss
y: 9.8612 - val_loss: 8.3625 -
Fold 3 - val Loss: ©.3338, Val

s==sz=sz=s] - 1155 394ms/step

val_accuracy: @.8577
Accuracy: 9.8577
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--- Fold 4/4 ---
Epoch 17100
291/291 [

yi: 8.5692 - val_loss: 9.6101
Epoch 2/10@

==] - 121s 4@6ms/step
val_accuracy: @.6659

291/291 [
y: 9.6454 -
Epoch 3/1@8
291/291 [

val_loss: 9.6817

==] - 1163 399ms/step

- val_accuracy: ©.6435

y: 0.6815 -
Epoch 4/1i0@
291/291 [

val_loss: 0.5909

1 - 114s 399ms/step
val_accuracy: @.6795

y: @.697@ - 9.6343

Epoch 5/1e@

val_loss:

1 - 116s 397ms/step
val_accuracy: @.6911

291/291 |
y: 8.7156 -
Epoch 6/1@@
2917291 |

val_loss: ©.5915

7 - 115s 396ms/step
val_accuracy: ©.6992

y: 2.7384 -
Epoch 7/1@8
291/291 [==

] - 1i5s 394ms/step
val_accuracy: €.7262

] - 114s 392ms/step

y: 8.7494 -
Epoch 8/1@@

val_accuracy: 9.6930

291/291 [= ===
y: 8.7725 - val_loss:
Epoch 9/1e8

2917291 |

©.8333

FE—
4

val_accuracy: 9.0449

y: B.7678 - val_loss:
Epoch 1@/12@
291/291 [

9.7422

1 - 114s 391ms/step
val_asccuracy: @.6582

y: 8.7811 - val_loss: 9.6179
Epoch 11/1e@

1 - 116s 399ms/step
val_accuracy: @.7201

291/291 |
y: @.7852 - val_loss:
Epoch 12/108

8.5622

1 - 113s 389ms/step
val_accuracy: @.7427

291/291 [=======

y: 8.7951 - val_loss:
Epoch 13/106

291/291 [

.6089

s=========] - 1135 388ms/step

val_accuracy: @.7279

y: 8.7973 - val_loss: 8.5419

Epoch 14/122

==1 - 115s 293ms/step
val_accuracy: 8.7711

291/291 |
y: 0.8812 - val_loss:
Epoch 15/1e@2

291/291 [

9.5817

1 - 114s 392ms/step

4

val_accuracy: ©.7518

y: 2.8811 - val_lecss:
Epoch 16/180
291/291 |

8.4595

==] - 114s 392ms/step

- val_accuracy: €.7992

y: 0.8252 - val_loss: 8.4092

Epoch 17/108

] - 115s 394ms/step
val_accuracy: @.8123

291/291 [
y: 0.8875 - val_loss:
Epech 187126

©.4498

1 - 116s 397ms/step
val _accuracy: 8.7921

2917291 [= —

y: 8.8131 - val_loss: 8.5727

========] - 1155 393ms/step
val _accuracy: ©9.7553
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Epoch 19/100

291/291 [= ==] - 115s 395ms/step
y: ©.8213 - val_loss: ©.5737 - val_accuracy: 0.7508

Epoch 20/100

291/291 [= ==] - 115s 395ms/step
y: ©.8243 - val_loss: ©.7388 - val_accuracy: 0.7343

Epoch 21/100

291/291 [= ==] - 114s 392ms/step
y: ©.8205 - val_loss: ©.4360 - val_accuracy: 0.8105

Epoch 22/100

291/291 [= ==] - 114s 392ms/step
y: ©.8254 - val_loss: ©.4559 - val_accuracy: 0.7957

Epoch 23/100

291/291 [= ==] - 114s 393ms/step
y: ©0.8290 - val_loss: 0.4186 - val_accuracy: 0.8041

Epoch 24/100

291/291 [= ==] - 115s 395ms/step
y: ©.8296 - val_loss: 0.4660 - val_accuracy: 0.8025

Epoch 25/10@

291/291 [= ==] - 114s 393ms/step
y: 0.8313 - val_loss: 0.4561 - val_accuracy: ©.8157

Epoch 26/100

291/291 [= ==] - 114s 392ms/step
y: ©.8369 - val_loss: ©.4117 - val_accuracy: 0.8221

Fold 4 - Val Loss: ©.4093, Val Accuracy: ©.8128

--- Resultados de Validacién Cruzada ---

Accuracy promedio: ©.8412 * ©.0199

Loss promedio: ©.3547 + 0.0380

1/1 [===== ] - 1s 557ms/step
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Modelo CNN-6.

# Ruta a la carpeta donde estdn tus imdgenes (con_hemorragia y sin_hemorragia)
data_dir = "D:/PROYECTO 1/SET DE DATOS RECORTADOS"

import numpy as np

import os

from sklearn.model_selection import train_test_split
from tensorflow.keras.preprocessing import image

data_dir = "D:/PROYECTO 1/SET DE DATOS RECORTADOS"
def load_images_from_directory(directory):
images = []

labels = []

for label, folder in enumerate(["CON HEMORRAGIA", "SIN HEMORRAGIA"]):
folder_path = os.path.join(directory, folder)

for img_name in os.listdir(folder_path):
img_path = os.path.join(folder_path, img_name)

if img_name.lower().endswith(('.png', '.jpg’, '.jpeg')):
img = image.load_img(img_path, target_size=(100, 100))
img_array = image.img_to_array(img)
images.append(img_array)
labels.append(label)
return np.array(images), np.array(labels)
X, y = load_images_from_directory(data_dir)
X = X / 255.0

X_train, X_val, y_train, y val = train_test_split(X, y, test_size=0.15, random_stat

print (f"Tamafio de X_train: {X_train.shape}")
print(f"Tamafio de X_val: {X_val.shape}")

Tamafio de X_train: (10533, 100, 100, 3)
Tamafio de X_val: (1859, 10@, 1@, 3)

from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, Dense, Dropout
from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping

model = Sequential()

model.add(Conv2D(32, (3, 3), activation='relu', input_shape=(100, 100, 3)))
model.add(MaxPooling2D((2, 2)))

model.add(Conv2D(64, (3, 3), activation='relu'))
model.add(MaxPooling2D((2, 2)))

model.add(Flatten())
model.add(Dense(64, activation="relu'))
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model.add(Dropout(@.5))

model.add(Dense (1, activation='sigmoid"'))

model.compile(optimizer="adam', loss='binary_crossentropy', metrics=['accuracy'])
model.summary ()

d:\anaconda carpeta de instalacion\envs\trabajo\Lib\site-packages\keras\src\layers\c
onvolutional\base_conv.py:107: UserWarning: Do not pass an " input_shape’/ input_dim’
argument to a layer. When using Sequential models, prefer using an " Input(shape)’ ob
ject as the first layer in the model instead.
super().__init_ (activity_regularizer=activity_regularizer, **kwargs)
Model: “"sequential"

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d (Conv2D) (None, 98, 98, 32) 896
max_pooling2d (MaxPooling2D) 49, 49, 32) 0
conv2d_1 (Conv2D) (None, 47, 47, 64) 18,496
max_pooling2d_1 (MaxPooling2D) (None, 23, 23, 64) 0
flatten (Flatten) (None, 33856) 0
dense (Dense) (None, 64) 2,166,848
dropout (Dropout) (None, 64) (2]
dense_1 (Dense) (None, 1) 65

Total params: 2,186,305 (8.34 MB)
Trainable params: 2,186,305 (8.34 MB)
Non-trainable params: © (©.06 B)

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

datagen = ImageDataGenerator(
rotation_range=30,
width_shift_range=0.2,
height_shift_range=0.2,
shear_range=0.2,
zoom_range=0.2,
horizontal_flip=True,
fill_mode="'nearest’

)

datagen.fit (X_train)

early_stopping = EarlyStopping(monitor='val_loss', patience=10, restore_best_weight

history = model.fit(
datagen.flow(X_train, y_train, batch_size=32),
epochs=100,
validation_data=(X_val, y val),
callbacks=[early_stopping]
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Epoch 1/100

330/330
_accuracy: ©
Epoch 2/100
330/330

.6568

val_loss:

_accuracy: ©
Epoch 3/100

.6380

val_loss:

330/330
_accuracy: ©
Epoch 4/100

.7084

val_loss:

330/330
_accuracy: ©
Epoch 5/100
330/330

.7154

val_loss:

_accuracy: ©
Epoch 6/100

.6859

val_loss:

330/330
_accuracy: ©
Epoch 7/100

.6950

val_loss:

330/330
_accuracy: ©
Epoch 8/100
330/330

.7036

val_loss:

_accuracy: ©
Epoch 9/100

.6912

val_loss:

330/330
_accuracy: ©
Epoch 10/100

.7434

val_loss:

330/330
_accuracy: ©
Epoch 11/100
330/330

.7106

val_loss:

_accuracy: ©
Epoch 12/100

.7439

val_loss:

330/330
_accuracy: ©
Epoch 13/100

.6993

val_loss:

330/330
_accuracy: ©
Epoch 14/100

.7644

val_loss:

330/330
_accuracy: ©
Epoch 15/100

L7751

val_loss:

330/330
_accuracy: ©
Epoch 16/100

.7585

val_loss:

330/330
_accuracy: ©
Epoch 17/100

7773

val_loss:

330/330
_accuracy: ©
Epoch 18/100

.7805

val_loss:

330/330
_accuracy: ©
Epoch 19/100

.8419

val_loss:

330/330

128s 371ms/step
0.6144

125s 378ms/step
0.6390

130s 393ms/step
©.5559

124s 375ms/step
©.5412

124s 377ms/step
0.6937

134s 405ms/step
0.6782

123s 373ms/step
©0.6135

122s 369ms/step
0.7210

126s 380ms/step
0.6064

125s 377ms/step
0.6510

123s 371ms/step
0.5796

124s 374ms/step
0.6776

123s 371ms/step
0.4874

122s 369ms/step
0.4856

123s 372ms/step
©.5533

120s 362ms/step
©0.4560

121s 365ms/step
0.4469

177s 535ms/step
0.3693

168s 509ms/step
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accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

.57e7

.6433

.6646

.6614

.6933

.7120

.7289

.7308

.7447

.7681

.7864

.7817

.7850

.7961

.79%94

.7921

.8069

.8150

.8164

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

.6947

.6417

.6213

.6163

.5858

.5714

.5389

19291

.5067

.4922

.4592

.4657

.4592

.4539

.4305

.4554

.4268

L4115

.4062

val

val

val

val

val

val

val

val

val

val

val

val

val

val

val

val

val

val

val



_accuracy: o.
Epoch 208/100
330/330

8386

val_loss:

_accuracy: o.
Epoch 21/100
330/330

7746

val_loss:

_accuracy: ©.
Epoch 22/100

8445

val_loss:

330/330
_accuracy: o.
Epoch 23/100

8230

val_loss:

330/330
_accuracy: o.
Epoch 24/100

8171

val_loss:

330/330
_accuracy: ©.
Epoch 25/1@0

8429

val_loss:

330/330
_accuracy: o.
Epoch 26/100

8295

val_loss:

330/330
_accuracy: o.
Epoch 27/100
330/330

7827

val_loss:

_accuracy: ©.
Epoch 28/100

8343

val_loss:

330/330
_accuracy: o.
Epoch 29/100

8279

val_loss:

330/330
_accuracy: o.
Epoch 30/100

8397

val_loss:

330/330
_accuracy: ©.
Epoch 31/100

8865

val_loss:

330/330
_accuracy: o.
Epoch 32/100

8725

val_loss:

330/330
_accuracy: o.
Epoch 33/100
330/330

8252

val_loss:

_accuracy: ©.
Epoch 34/100

8284

val_loss:

330/330
_accuracy: o.
Epoch 35/100

8526

val_loss:

330/330
_accuracy: ©.
Epoch 36/100
330/330

8322

val_loss:

_accuracy: ©.
Epoch 37/100

7972

val_loss:

330/330
_accuracy: o.
Epoch 38/100

8763

val_loss:

0.3914

164s 496ms/step
©.5330

166s 502ms/step
©.3513

159s 482ms/step
0.4136

164s 495ms/step
©.4599

165s 501lms/step
©.3816

154s 467ms/step
0.4084

163s 493ms/step
0.5731

162s 490ms/step
0.4178

161s 488ms/step
0.4073

166s 502ms/step
0.3540

165s 500ms/step
0.2696

162s 491ms/step
©.3125

155s 469ms/step
0.4272

143s 433ms/step
0.4105

129s 389ms/step
0.3450

125s 378ms/step
©.4156

122s 37@ms/step
0.5494

116s 350ms/step
0.2966
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accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

.8001

.8196

.8341

.8305

.8281

.8400

.8492

.8383

.8485

.8362

.8506

.8431

.8550

.8527

.8514

.8590

.8457

.8562

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

.4246

. 4005

.3831

.3884

.3922

.3658

.3577

.3635

.3580

.3700

.3446

.3552

.3426

.3435

.3437

.3361

.3492

.3455

val

val

val

val

val

val

val

val

val

val

val

val

val

val

val

val

val

val



330/330 132s 399ms/step - accuracy: ©.8619 - loss: ©.3316 - val
_accuracy: ©.8289 - val_loss: ©.3979

Epoch 39/100

330/330 135s 409ms/step - accuracy: ©.8593 - loss: ©.3341 - val
_accuracy: ©.8252 - val_loss: ©.4397

Epoch 40/100

330/330 130s 393ms/step - accuracy: ©.8592 - loss: ©.3258 - val
_accuracy: 0.8166 - val_loss: 0.4128

val_loss, val_accuracy = model.evaluate(X_val, y_val)
print(f"validacién - Pérdida: {val_loss:.4f}, Exactitud: {val_accuracy:.4f}")

59/59 3s 47ms/step - accuracy: ©.8783 - loss: 0.2828
Validacién - Pérdida: ©.2696, Exactitud: ©.8865

import matplotlib.pyplot as plt
plt.figure(figsize=(8, 6))

plt.plot(history.history[ 'accuracy'], label='Precisién de Entrenamiento"')
plt.plot(history.history[ ‘'val_accuracy'], label='Precisién de Validacidn')
plt.title('Precisién durante el Entrenamiento')

plt.xlabel('Epocas')

plt.ylabel('Precisién')

plt.legend(loc="lower right")

plt.grid(True)

plt.show()

plt.figure(figsize=(8, 6))

plt.plot(history.history[ loss’'], label='Pérdida de Entrenamiento")
plt.plot(history.history['val_loss'], label='Pérdida de Validacién')
plt.title('Pérdida durante el Entrenamiento')

plt.xlabel( 'Epocas’)

plt.ylabel('Pérdida’)

plt.legend(loc="upper right")

plt.grid(True)

plt.show()
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json_path = "D:\PROYECTO 1\PRECISION 87 PERDIDA 28.jsen"
with open(json_path, "w") as json_file:
json_file.write(model.to_json())

weights_path = "D:\PROYECTO 1\PRECISION 87 PERDIDA 28.weights.h5"
model.save_weights(weights_path)

print (f"Modelo convertido y guardado:\n - Arguitectura: {json_path}\n - Pesos: {wei

<>:2: SyntaxWarning: invalid escape sequence '\P'
<>:7: SyntaxWarning: invalid escape sequence '\P'
<>:2: SyntaxWarning: invalid escape sequence '\P'
<>:7: SyntaxWarning: invalid escape sequence °\P'
C:\Users\zoqui\AppData\Local\Temp\ipykernel 11232\3427954172.py:2: SyntaxWarning: in
valid escape sequence ‘\P'

json_path = "D:\PROYECTO 1\PRECISION 87 PERDIDA 28.json"
C:\Users\zoqui\AppData\Local\Temp\ipykernel 11232\3427954172.py:7: SyntaxWarning: in
valid escape sequence '\P'

weights_path = "D:\PROYECTO 1\PRECISION 87 PERDIDA 28.weights.h5" # Aqui esta el
cambio
Madelo convertido y guardado:

- Arquitectura: D:\PROYECTO 1\PRECISION 87 PERDIDA 28.json

- Pesos: D:\PROYECTO 1\PRECISION 87 PERDIDA 28.weights.h5

from tensorflow.keras.models import load_model
import json
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h5_path = "D:/PROYECTO 1/MODELO_FINAL/modelo_cnn.h5"
model = load_model(h5_path)

json_path = "D:/PROYECTO 1/MODELO_FINAL/modelo_cnn.json"
with open(json_path, "w") as json_file:
json_file.write(model.to_json())

weights_path = "D:/PROYECTO 1/MODELO_FINAL/modelo_cnn_weights.weights.h5"
model.save_weights(weights_path)

print(f"Modelo convertido y guardado:\n - Arquitectura: {json_path}\n - Pesos: {wei

WARNING:absl:Compiled the loaded model, but the compiled metrics have yet to be buil
t. “model.compile_metrics® will be empty until you train or evaluate the model.
Modelo convertido y guardado:

- Arquitectura: D:/PROYECTO 1/MODELO_FINAL/modelo_cnn.json

- Pesos: D:/PROYECTO 1/MODELO_FINAL/modelo_cnn_weights.weights.h5

import os

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.model_selection import train_test_split

from tensorflow.keras.preprocessing import image

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, Dense, Dropout
from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping

from tensorflow.keras.optimizers import Adam

data_dir = "D:/PROYECTO 1/SET DE DATOS RECORTADOS"

def load_images_from_directory(directory):
images = []
labels = []
for label, folder in enumerate(["CON HEMORRAGIA", "SIN HEMORRAGIA"]):
folder_path = os.path.join(directory, folder)
for img_name in os.listdir(folder_path):
if img_name.lower().endswith(('.png", '.jpg', ".jpeg')):
img_path = os.path.join(folder_path, img_name)
img = image.load_img(img_path, target_size=(100, 100))
img_array = image.img_to_array(img)
images.append(img_array)
labels.append(label)
return np.array(images), np.array(labels)

X, y = load_images_from_directory(data_dir)
X =X / 255.0

datagen = ImageDataGenerator(
rotation_range=30,
width_shift_range=0.2,
height_shift_range=0.2,
shear_range=0.2,
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zoom_range=0.2,
horizontal_flip=True,
fill_mode="'nearest’

model = Sequential([
Conv2D(32, (3, 3), activation='relu', input_shape=(100, 100, 3)),
MaxPooling2D((2, 2)),
Conv2D(64, (3, 3), activation='relu'),
MaxPooling2D((2, 2)),
Flatten(),
Dense(64, activation='relu'),
Dropout (0.5),
Dense(1, activation='sigmoid")
D
model.compile(optimizer="adam', loss='binary_crossentropy', metrics=['accuracy'])
model.summary ()

early_stopping = EarlyStopping(monitor='val_loss', patience=10, restore_best_weight
history = model.fit(

datagen.flow(X_train, y_train, batch_size=32),

epochs=100,

validation_data=(X_val, y_val),

callbacks=[early_stopping],

verbose=1

)

val_loss, val_accuracy = model.evaluate(X_val, y_val, verbose=0)
print(f"validacién - Pérdida: {val_loss:.4f}, Precisién: {val_accuracy:.4f}")

output_path = "D:/TESIS/modelo 6/modelo_6.h5"
model.save (output_path)
print(f" [ Modelo guardado exitosamente en: {output_path}")

plt.figure(figsize=(12, 5))

plt.subplot(1, 2, 1)

plt.plot(history.history[ 'accuracy'], label='Entrenamiento')
plt.plot(history.history[ 'val_accuracy'], label='Validacidn')
plt.title('Precisién durante el Entrenamiento')
plt.xlabel('Epocas")

plt.ylabel('Precision")

plt.legend()

plt.grid(True)

plt.subplot(1l, 2, 2)

plt.plot(history.history['loss"'], label='Entrenamiento')
plt.plot(history.history['val_loss'], label='Validacidén')
plt.title('Pérdida durante el Entrenamiento')
plt.xlabel('Epocas")

plt.ylabel('Pérdida")

plt.legend()

plt.grid(True)

plt.tight layout()
plt.show()
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Model: "sequential™

Layer (type)

Output Sha

convad {(Conv2D)

max_pooling2d (MaxPooling2
2]

conv2d_1 (Conw2D}

max_pooling2d_1 (MaxPoolin
g20)

flatten (Flatten}
dense {Dense)
dropout (Dropout)

dense 1 (Dense)

{None, 98,

’
S

4
\

7
\

‘
A

s
\

<

({

None, 49,

None, 47,

None, 23,

None, 338
None, &4}
None, 64)

None, 1)

pe Param #
98, 32) 896
49, 32) 5]
47, B4) 18496
23, 84) 2]
56) e
2166848
a
65

Total params: 2136385 (8.34 MB)
Trainable params: 2186305 {(8.34 MB)
Non-trainable params: © (0.60 Byte)

Epoch 1/189

338/33@ [=======
y: 8.6@37 - val_loss: B.605€
Epoch 2/1@2@

33e/330 [

val_accu

y: 9.6527 - val_loss: 8.6046
Epoch 3/1e@
338/33@ [

val_accu

y: 9.6821 - val_loss: ©.5820
Epoch 4/120

val_accu

33e/330 [= ===
y: 8.6837 - val_loss: ©.5208@
Epoch 5/1@@

val_accu

33e/338 |
y: 9.7293 - val_loss: 8.6967
Epoch 6/18@

33¢/330 [=

val_accu

y: 8.7397 - val_loss: ©.6558
Epoch 7/1ee

val_accu

33e/330 [=== =m==

y: 8.7516 - val_loss: 8.6048
Epoch 8/i0@

33e/33@ [

val_accu

y: 8.7613 - val_loss: 8.6273
Epoch 9/1ee
330/330 |

su==s==s======] - 1205 352ms/step

racy: 2.6719

7 - 151s 456ms/step
racy: 8.6799

1 - 114s 345ms/step
racy: @.,6993

1 - 116s 352ms/step
racy: ©.7z89

] - 115s 349ms/step
racy: @.5815

1 - 122s 369ms/step
racy: 9.68286

1 - 123s 372ms/step -

racy: 8.7251

1 - 1263 382ms/step

val_accuracy: @.7316

y: 8.7735 - val_loss: 8.7606
Epoch 18/12@

1 - 126s 382ms/step

- val_accuracy: §.6891

338/33@ |
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1 - 115s 349ms/step

loss: 8.6642
loss: 2.56316
loss: @2.6@15
loss: ©.5844
loss: ©.558@
loss: €.5324
loss: @.513@2
loss: @.4975
loss: 8.4802
loss: B.46635

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac



y: 9.7835 - val_loss: 8.4978
Epoch 11/1@@
339/338 [

val_accuracy: 98.7741

yi: 9.7920 - val_loss; 8.4362
Epoch 12/198
330/330 [

1 - 123s 371ms/step

4

val_accuracy: ©.801@

y: 9.7954 - val_loss: 9.4994
Epoch 13/12@

==] - 121s 36aéms/step
val_accuracy: @.7714

330/3380 |
y: 0.8851 - val_loss: 8.4719
Epoch 14/106

33e/330 [

] - 118s 356ms/step
val_accuracy: @.7757

==] - 139s 421ms/step

y: 90.88562 - val_loss: £.4934
Epoch 15/108
330/33@ [=======

val_accuracy: @.7751

y: 8.8112 - val loss: 8.459%
Epoch 16/106

=========] - 1385 420ms/step
val accuracy: @.7832

33e/338 [
y: 8.8140 - val_loss: €.4290
Epoch 17/1@@

338/330 [

==] - 118s 358ms/step
val_accuracy: 6.7913

y: 8.8184 - val loss: 8.43%81
Epoch 18/100
33@/33@ |

==] - 145s 438ms/step
val accuracy: ©.7862

y: 9.8192 - val_lcss: €.39385
Epoch 19/100

7 - 139s 421ms/step

- val_accuracy: ©.8144

33g/33@ |
y: 9.8272 - val_loss: 8.3872
Epuch 28/128¢

338/330 [=====s===czmz====m==

1 - 137s 4ldms/step
val_accuracy: 9.8332

y: 9.8292 - val_loss: 8.5387
Epoch 21/198
33e/338 |= ===

=========] - 137s 41l4ms/step
val_accuracy: ©.7563

y: 8.8203 - val_loss: 8.3856
Epach 22/18@

1 - 138s 41éms/step
val_accuracy: 8.8279

33e/330 [=
y: 9.8332 - val_loss: 9.35698
Epoch 23/1e9

33e/330 [

1 - 136s 412ms/step
val_accuracy: €.8392

y: 9.8324 - val_loss: ©.4047
Epoch 24/10d
33@/330 [

1 - 134s 4e8ms/step
val_accuracy: @.8235

y: 9.8331 - val_loss: ©.3928
Epoch 25/1€0

1 - 134s 4@7ms/step
val_accuracy: @.8349

33@/330 [
y: 98.8330 - val_loss: €.4253
Epoch 26/12@

330/330 [

==] - 134s 4@ams/step
val_accuracy: 6.8123

y: 9.8357 - val_loss: ©.5735
Epoch 27/10@
338/336 |

==] - 138s 418ms/step
val_accuracy: ©.7784

y: 0.8356 - val_loss: €.3678
Epoch 28/1€a

] - 137s 4l4ms/step
val_accuracy: @.8443

338/330 [=s==s==sszssass==sw=s
y: 9.8434 - val_loss: 8.6194
Epoch 29/1e@

s==wm=x===] - 1385 419ms/step

val_accuracy: @.7655
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loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

2.4511

@.4457

0.4284

@.4229

1 @.4209

2.4158

2.4040

©.4654

@a.3952

2.3745

@.3743

355 ©.3768

loss:

loss:

loss:

@.3774

2.3643

@.3615

: B.3661

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accurac

accyrac

accurac

accyrac

acLurac

accurac

accurac

gccurac



330/330 |

y: 8.8502 - val_loss:

Epoch 38/10@
33e/33e [

9.4565

==] - 138s 418ms/step
val _accuracy: ©.8082

y: 8.8515 - val_loss
Epoch 31/1€6

i 9.4718

==] - 138s 418ms/step
val_accuracy: @.3823%

33e/330 [

y: 9.8454 - val_loss:

Epoch 32/18&
33e/33@ [

9.5255

==] - 14@s 423ms/step

- val_accuracy: ©.8167

y: 8.8499 - val_loss:

Epoch 33/186¢
33e/33@ [

2.3649

1 - 143s 432ms/step
val_accuracy: @.8338

y: 8.8493 - val_loss:

Epoch 34/1e@

@.3917

1 - 153s 463ms/step
val_accuracy: @.8429

338/330 |

y: 8.8566 - val_loss:

Epoch 35/1e@
330/33@ |

7 - 144s 436ms/step
val_accuracy: €.8139

y: @.8537 - val_loss:

Epoch 36/1@a
338/33@ [==s========

] - 141s 427ms/step
val_accuracy: €.7951

] - 144s 438ms/step

y: 8.8531 - val_loss:

Epoch 37/1e@

val_accuracy: 9.8585

330/338 [= ==
y: 8.8588 - val loss:

Epcch 38/1e@
330/330 [

©.4766

FE—
4

val_accuracy: 9.8169

y: 9.8570 - val_loss:

Epoch 39/12@
338/330 [

9.3867

1 - 139s 422ms/step
val_asccuracy: @.8419

y: 8.8553 - val_loss
Epoch 46/1e0

i 9.4362

1 - 13%s 397/ms/step
val_accuracy: @.3117

338/33@ |

y: @.8594 - val_loss:

Epoch 41/108

8.4522

1 - 133s 4eams/step
val_accuracy: @.8214

33@/330 [==m====

y: 9.8525 - val_loss:

Epoch 42/106
33e/33e [

©.4068

s===m=====] - 2875 626ms/step

val_accuracy: @.8472

y: 8.8565 - val_loss:

Epoch 43/1202

9.3876

==1 - 145s 439ms/step
val_accuracy: 8.859%

33@/330 [

y: 0.8655 - val_loss:

Epoch 44/162
330/338 [

9.3384

1 - 1253 378ms/step
val_accuracy: ©.8558

y: 8.8621
Epoch 45/180
33e/33@ [

- val_less:

8.3868

==] - 136s 393ms/step

- val_accuracy: €.8419

y: 0.8644 - val_loss:

Epoch 46/108

9.3992

1 - 132s 399ms/step
val_accuracy: @.8445

33e/338 [

y: 9.8626 - val_loss:

Epuch 477126

9.4315

1 - 137s 4l4ms/step
val_accuracy: 8.8354

33e/33@ |[= ==
y: 8.8641 - val_loss:

©

========] - 133s 4@2ms/step
val _accuracy: 9.8827

255

- 143s 432ms/step -

loss:

loss

loss:

loss

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

@.2415

2.3548

@.3525

@2.3451

@.348@

2.3298

©.3387

©.3348

2.3418

2.3309

2.3352

©.3275

2.3364

@.3242

@.3182

@.3244

@.3165

2.3111

2.32e4

accurac

accyrac

accurac

acfurac
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accurac
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accurac

accurac

accurac

accurac

accurac
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Epoch 48/100

330/330 [=

y: ©.8700 - val_loss:

Epoch 49/100

.3232 -

==] - 133s 4@2ms/step
val_accuracy: 0.8725

330/330 [=

y: ©.8681 - val_loss:

Epoch 50/100
330/330 [=

.4037 -

==] - 142s 430ms/step
val_accuracy: ©.8483

y: 0.8687 - val_loss:

Epoch 51/100

.4@94 -

==] - 131s 396ms/step
val_accuracy: ©.8402

330/330 [=

y: 0.8702 - val_loss:

Epoch 52/100

.3710 -

==] - 135s 41@ms/step
val_accuracy: 0.8548

330/330 [=

y: ©.8682 - val_loss:
Validacién - Pérdida:

[OINS)

+3533 -

==] - 132s 4@0ms/step
val_accuracy: 0.8553

.3076, Precisién: ©.8596
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loss:
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0.3085
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Modelo CNN-7.

import os

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import tensorflow as tf

import cv2

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

from tensorflow.keras.models import Sequential, Model

from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, Dense, Dropout,
from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping, ReduceLROnPlateau

from tensorflow.keras.preprocessing import image

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

img_height, img _width = 224, 224
batch_size = 32

datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255, validation_split=0.2)

train_generator = datagen.flow_from_directory(
'D:/PROYECTO 1/DATA_LIMPIA2',
target_size=(img_height, img_width),
batch_size=batch_size,
class_mode="'binary",
subset="training"’,
shuffle=True

)

val_generator = datagen.flow_from_directory(
'D:/PROYECTO 1/DATA_LIMPIA2',
target_size=(img_height, img_width),
batch_size=batch_size,
class_mode="'binary",
subset="validation',
shuffle=True

)

Found 9914 images belonging to 2 classes.
Found 2478 images belonging to 2 classes.

import cv2
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

def segmentar_craneo(img_path, size=(10@, 100), plot=False):
img_color = cv2.imread(img_path)
img_color = cv2.resize(img_color, size)
img_gray = cv2.cvtColor(img_color, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

blur = cv2.GaussianBlur(img_gray, (5, 5), ©)
_, thresh = cv2.threshold(blur, @, 255, cv2.THRESH_BINARY + cv2.THRESH_OTSU)

contours, _ = cv2.findContours(thresh, cv2.RETR_EXTERNAL, cv2.CHAIN_APPROX_SIMP
mask = np.zeros_like(img_gray)
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if contours:
largest_contour = max(contours, key=cv2.contourArea)
cv2.drawContours(mask, [largest_contour], -1, 255, thickness=-1)

img_segmentado = cv2.bitwise_and(img_color, img_color, mask=mask)

if plot:
plt.figure(figsize=(10, 4))
plt.subplot(1, 3, 1)
plt.imshow(cv2.cvtColor(img_color, cv2.COLOR_BGR2RGB))
plt.title("Original™)
plt.axis('off")
plt.subplot(1, 3, 2)
plt.imshow(mask, cmap="gray")
plt.title("Mascara craneo™)
plt.axis('off")
plt.subplot(1, 3, 3)
plt.imshow(cv2.cvtColor (img_segmentado, cv2.COLOR_BGR2RGB))
plt.title("Segmentado™)
plt.axis('off")
plt.tight_layout()
plt.show()

return img_segmentado

import os

ruta_entrada = 'D:/PROYECTO 1/SET DE DATOS RECORTADOS®
ruta_salida = 'D:/PROYECTO 1/DATA_LIMPIA2'
img_size = (100, 100)

for subfolder in os.listdir(ruta_entrada):
ruta_subcarpeta = os.path.join(ruta_entrada, subfolder)
ruta_salida_sub = os.path.join(ruta_salida, subfolder)
os.makedirs(ruta_salida_sub, exist_ok=True)

for filename in os.listdir(ruta_subcarpeta):
if filename.lower().endswith(('.png', '.jpg', '.jpeg')):
ruta_img = os.path.join(ruta_subcarpeta, filename)
img_seg = segmentar_craneo(ruta_img, size=img_size, plot=False)

salida_path = os.path.join(ruta_salida_sub, filename)
cv2.imwrite(salida_path, img_seg)

print("Todas las imagenes fueron procesadas y guardadas en:", ruta_salida)

[ Todas las imagenes fueron procesadas y guardadas en: D:/PROYECTO 1/DATA_LIMPIA2

def aplicar_mascara_craneo(img_path, size=(100, 100)):
import cv2
img = cv2.imread(img_path)
img = cv2.resize(img, size)
mask = np.zeros(img.shape[:2], dtype=np.uint8)
center = (size[®] // 2, size[1] // 2)
radius = int(min(size) * ©.45)
cv2.circle(mask, center, radius, 255, thickness=-1)
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masked_img = cv2.bitwise_and(img, img, mask=mask)
return masked_img

img_size = (100, 100)
batch_size = 32

epochs = 100

input_shape = (100, 100, 3)

print('Configuracién definida.")

Configuracidén definida.

train_datagen = ImageDataGenerator(
rescale=1./255,
rotation_range=10,
width_shift_range=0.1,
height_shift_range=0.1,
zoom_range=0.1,
horizontal_flip=True,
validation_split=6.2,
fill_mode="nearest"

train_generator = train_datagen.flow_from_directory(
'D:/PROYECTO 1/DATA_LIMPIA2',
target_size=img_size,
batch_size=batch_size,
class_mode="'binary"',
subset="training"

)

val_generator = train_datagen.flow_from_directory(
‘D:/PROYECTO 1/DATA_LIMPIA2',
target_size=img_size,
batch_size=batch_size,
class_mode="binary"',
subset="'validation"’

)

Found 9914 images belonging to 2 classes.
Found 2478 images belonging to 2 classes.

img_path = r"D:\PROYECTO 1\DATA_LIMPIA2\CON HEMORRAGIA\1.2.840.113704.1.111.416.172
img_original = cv2.imread(img_path)

img_original = cv2.resize(img_original, img_size)

img_mascara = aplicar_mascara_craneo(img_path)

plt.figure(figsize=(10, 4))

plt.subplot(1l, 2, 1)
plt.imshow(cv2.cvtColor(img_original, cv2.COLOR_BGR2RGB))
plt.title('Original")

plt.axis('off")

plt.subplot(1l, 2, 2)
plt.imshow(cv2.cvtColor(img_mascara, cv2.COLOR_BGR2RGB))
plt.title('Con méscara')

plt.axis('off")
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plt.tight_layout()
plt.show()

Original Con mascara

from tensorflow.keras import regularizers

model = Sequential()

model.add(Conv2D(7@, (3, 3), activation='relu', input_shape=input_shape,
kernel_regularizer=regularizers.12(0.001)))

model.add(BatchNormalization())

model.add(MaxPooling2D (3, 3))

model.add(Conv2D(70, (3, 3), activation='relu’,
kernel_regularizer=regularizers.12(9.001)))

model.add(BatchNormalization())

model.add(MaxPooling2D (3, 3))

model.add(Conv2D(70, (3, 3), activation='relu’,
kernel_regularizer=regularizers.12(0.001)))

model.add(BatchNormalization())

model.add(MaxPooling2D(3, 3))

model.add(Flatten())

model.add(Dense(70, activation="relu’,
kernel_regularizer=regularizers.12(0.001)))

model.add(Dropout(@.8))

model.add(Dense (1, activation='sigmoid'))

model.compile(optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(learning_rate=le-4),
loss='binary_crossentropy’,

metrics=["'accuracy'])

model.summary ()
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Model: "sequential_16"

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d_48 (Conv2D) (None, 98, 98, 70) 1960
batch_normalization_48 (Ba (None, 98, 98, 70) 280
tchNormalization)

max_pooling2d_48 (MaxPooli (None, 32, 32, 70) [2]
ng2D)

conv2d_49 (Conv2D) (None, 3@, 30, 70) 44170
batch_normalization_49 (Ba (None, 30, 30, 70) 280
tchNormalization)

max_pooling2d_49 (MaxPooli (None, 10, 10, 70) [2]
ng2D)

conv2d_5@ (Conv2D) (None, 8, 8, 79) 44170
batch_normalization_5@ (Ba (None, 8, 8, 70) 280
tchNormalization)

max_pooling2d_50 (MaxPooli (None, 2, 2, 70) 2]
ng2D)

flatten_16 (Flatten) (None, 280) 2]
dense_32 (Dense) (None, 70) 19670
dropout_16 (Dropout) (None, 70) [2]
dense_33 (Dense) (None, 1) 71

Total params: 110881 (433.13 KB)
Trainable params: 110461 (431.49 KB)
Non-trainable params: 420 (1.64 KB)

early_stop = EarlyStopping(monitor='val_loss', patience=3, restore_best_weights=Tru
reduce_lr = ReducelROnPlateau(monitor="val_loss', patience=30, factor=0.5)

history = model.fit(
train_generator,
epochs=100,
validation_data=val_generator,
callbacks=[early_stop, reduce_lr]

)

print('Entrenamiento completado."')
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Epoch 1/1@@

31e/31@ |
y: 8.5621 - val_loss: 8.9204
Epoch 2/12@

] - 206s 64bms/step - loss: 1.2733

val_accuracy: 0.6267 - 1lr: 1.5000e-84

31e/310 [--- ===

y: 9.5627 - val_loss: @.89%4
Epoch 3/i0@

31@/31e [=

=========] - 2035 658ms/step - loss: 8.9567
val_accuracy: @.6788 - 1lr: 1.6000e-04

y: 9.6841 - val_loss: 8.8921
Epech 4/128

1 - 194s 626ms/step - loss: 2.9222

val_accuracy: ©.6994 - 1ir: 1.0080e-84

31e/310 [
y: 8.6228 - val_loss: 8.8778
Epoch 5/1ee

1 - 193s 622ms/step - loss: 9.9812

val_accuracy: ©.6849 - 1lr: 1.0690c¢-94

318/318 [= ===

y: 9.6341 - val_loss: €.8618
Epoch 6/1e@

3ie/z21e |

] - 197s 63sms/step - loss: ©.89@8

val_accuracy: 2.6%909 - lr: 1.008e-04

y: 8.6379 - val_loss: ©.8483
Epoch 7/1iee

1 - 198s 639ms/step - loss: €.8781

val_accuracy: @.7879 - 1lr: 1.0090e-24

31e/318 |
y: 8.6514 - val_loss: ©.849@
Epoch 8/1e@

1 - 282s 650ms/step - loss: @.87@2

val accuracy: 9.6828 - 1lr: 1.0080c-84

318/316 [======= ===
y: 8.6653 - val_loss: 8.8291
Epoch ¢/100

3le/31e |

====] - 2@2s 658ms/step - loss: ©.8478

val_accuracy: ¢.7171 - 1lr: 1.00@0e-24

y: 8.6782 - val loss: €.85894
Epoch 18/1080

==] - 198s 642ms/step - loss: 9.8365
val accuracy: €.7191 - 1lr: 1.0€98c-04

318/316 [======= ===

y: 9.6825 - val_loss: 8.8202
Epoch 11/128

s=========] - 189s 6léms/step - loss: ©.8193

val_accuracy: @.7175 - 1lr: 1.0000e-84

3ie/31e |
y: 9.6852 - val_loss: ©.8044
Epoch 12/1@6

318/318 [

7 - 19%s 627ms/step - loss: @.8197

val_accuracy: @.7256 - 1r: 1.6080c-04

yi: 9.6902 - val_loss: ©.7919
Epoch 137122

1 - 203s 656ms/step - loss: @.8@89

val_accuracy: ©.7248 - 1r: 1.0000e-04

31e/31@ [= ===
y: 8.781¢ - val_loss: 8.7878
Epoch 14/1e82

1 - 20@s 645ms/step - loss: @.7984

val_accuracy: ©.7z244 - lr: 1.0690e-04

31e/318 |
y: 0.7@68 - val_loss: 8.7858
Epoch 15/109

3ie/31e [=

] - 2@3s B54ms/step - loss: ©.7818

val_accuracy: ©.7123 - 1lr: 1.0090e-34

y: 8.7066 - val_loss: ©.7541
Epoch 16/1e8

1 - 192s 619ms/step - loss: €.78@9

val_accuracy: @.7454 - 1lr: 1.0@090e-84

31e/31e [==- =m==
y: 8.7838 - val_loss: 8.8028
Epoch 17/108

1 - 283s 655ms/step - loss: @.7711

val_accuracy: 9.7115 - 1r: 1.008&e-84

310/31@2 [
y: 0.7178 - val_loss: @.7653
Epoch 18/1e@

310/310 |

1 - 183s 588ms/step - loss: @.7582

val_accuracy: ©.7498 - lr: 1.060@e-04

y: 8.7282 - val_loss: 8.7263
Epoch 19/12@

1 - 214s 689ms/step - loss: 8.7477

- val_accuracy: 8.7518 - 1lr: 1.0600c-04

318/31@ |
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1 - 231s 744ms/step - loss: 8.7436
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accurac
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accurac
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y: ©.7239 - val_loss: ©.7338
Epoch 208/100
31e/310 [=

val_accuracy: ©.7373 - 1lr: 1.0000e-04

y: ©0.7211 - val_loss: ©.7518
Epoch 21/100
31e/310 [=

val_accuracy: ©.7220 - 1lr: 1.0000e-04

y: ©.7353 - val_loss: 0.6925
Epoch 22/100

val_accuracy: ©.7575 - lr: 1.0000e-04

310/310 [=
y: ©.7322 - val_loss: 0.6902
Epoch 23/100

310/310 [=

val_accuracy: ©.7708 - lr: 1.0000e-04

y: ©0.7419 - val_loss: ©.6931
Epoch 24/100
31e/310 [=

val_accuracy: ©.7873 - lr: 1.0000e-04

y: 0.7440 - val_loss: 0.6989
Epoch 25/1@0

val_accuracy: ©.7409 - 1lr: 1.0000e-04

310/310 [=
y: ©.7513 - val_loss: ©.7037
Entrenamiento completado.

plt.figure(figsize=(12, 5))

plt.subplot(1l, 2, 1)

val_accuracy: ©.7732 - 1lr: 1.0000e-04

plt.plot(history.history['loss’'], label='Entrenamiento')
plt.plot(history.history['val_loss'], label='Validacidén')

plt.title('Pérdida")
plt.xlabel('Epoca’)
plt.ylabel('Pérdida’)
plt.legend()

plt.subplot(1l, 2, 2)

plt.plot(history.history['accuracy'], label='Entrenamiento')
plt.plot(history.history[ 'val_accuracy'], label='Validacidn')

plt.title('Precisién’)
plt.xlabel('Epoca’)
plt.ylabel('Precisién')
plt.legend()

plt.tight_layout()

plt.savefig("curvas_entrenamiento.png")

plt.show()
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==] - 195s 629ms/step - loss: @.

==] - 274s 883ms/step - loss: 0.

==] - 223s 718ms/step - loss: @.

==] - 214s 692ms/step - loss: @.

==] - 196s 631ms/step - loss: O.

==] - 203s 653ms/step - loss: @.

7358

7259

7158

7038
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accurac
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Perdida Precision

—— Entrenamiento —— Entrenamiento
—— \Validacion —— Validacién AN g

o070

Precision

0.65

Epoca Epoca

def apply_gradcam(model, img_path, layer_name='conv2d_2'):
img = tf.keras.preprocessing.image.load_img(img_path, target size=img_size)
img_array = tf.keras.preprocessing.image.img_to_array(img)
img_array = np.expand_dims(img_array, axis=@) / 255.8

grad_model = Model([model.inputs], [model.get_layer(layer_name).output, model.o

with tf.GradientTape() as tape:
conv_outputs, predictions = grad_model{img_array)
loss = predictions[@]

grads = tape.gradient(loss, conv_outputs)[@]
weights = tf.reduce_mean(grads, axis=(@, 1))
cam = np.zeros(conv_outputs.shape[1l:3], dtype=np.float32)

for i, w in enumerate(weights):
cam += w * conv_outputs[e, :, :, i]

cam = np.maximum(cam, @)

cam = cam / np.max(cam)

cam = cv2.resize(cam, img size)

heatmap = cv2.applyColorMap(np.uint8(255 * cam), cv2.COLORMAP_JET)

img_original = cv2.imread(img_path)
img_original = cv2.resize(img_original, img_size)
superimposed_img = cv2.addWeighted(img_original, ©.6, heatmap, 8.4, @)

plt.imshow(cv2.cvtColor{superimposed_img, cv2.COLOR_BGR2RGB))
plt.axis('off")

plt.title("Grad-CAM")

plt.show()

test_img = r"D:\DOCUMENTOS COMPU\PROTOCOLOS\MACHINE LEARNING YC\MUESTRA TESIS PNGS\
apply_gradcam(model, test_img, layer_name='conv2d 48')
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Grad-CAM

test_img = r"D:\DOCUMENTOS COMPU\PROTOCOLOS\MACHINE LEARNING YO\MUESTRA TESIS PNGS\
apply_gradcam({model, test_img, layer name='conv2d 48"')

Grad-CAM

final_loss = history.history[ loss'][-1]
final_val_loss = history.history['val_less'][-1]
final_accuracy = history.history['accuracy’][-1]

final_val_accuracy = history.history['val_accuracy'][-1]

print (f"Pérdida en entrenamiento final: {final_loss:.4f}")
print (f"Pérdida en validacién final: {final_val_loss:.4f}")
print(f"Precisién en entrenamiento final: {final_accuracy:.4f}")
print (f"Precisidén en validacién final: {final_val_accuracy:.4f}")

Pérdida en entrenamiento final: ©.6862
Pérdida en validacién final: ©.7037
Precisién en entrenamiento final: ©.7513
Precisién en validacién final: ©.7732
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Modelo CNN-8.

import os

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import tensorflow as tf

import cv2

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

from tensorflow.keras.models import Sequential, Model

from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, Dense, Dropout,
from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping, ReduceLROnPlateau

from tensorflow.keras.preprocessing import image

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

img_height, img _width = 224, 224
batch_size = 32

datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255, validation_split=0.2)

train_generator = datagen.flow_from_directory(
'D:/PROYECTO 1/DATA_LIMPIA2',
target_size=(img_height, img_width),
batch_size=batch_size,
class_mode="'binary",
subset="training"’,
shuffle=True

)

val_generator = datagen.flow_from_directory(
'D:/PROYECTO 1/DATA_LIMPIA2',
target_size=(img_height, img_width),
batch_size=batch_size,
class_mode="'binary",
subset="validation',
shuffle=True

)

Found 9914 images belonging to 2 classes.
Found 2478 images belonging to 2 classes.

import cv2
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

def segmentar_craneo(img_path, size=(10@, 100), plot=False):
img_color = cv2.imread(img_path)
img_color = cv2.resize(img_color, size)
img_gray = cv2.cvtColor(img_color, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

blur = cv2.GaussianBlur(img_gray, (5, 5), ©)
_, thresh = cv2.threshold(blur, @, 255, cv2.THRESH_BINARY + cv2.THRESH_OTSU)

contours, _ = cv2.findContours(thresh, cv2.RETR_EXTERNAL, cv2.CHAIN_APPROX_SIMP
mask = np.zeros_like(img_gray)
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if contours:
largest_contour = max(contours, key=cv2.contourArea)
cv2.drawContours(mask, [largest_contour], -1, 255, thickness=-1)

img_segmentado = cv2.bitwise_and(img_color, img_color, mask=mask)

if plot:
plt.figure(figsize=(10, 4))
plt.subplot(1, 3, 1)
plt.imshow(cv2.cvtColor(img_color, cv2.COLOR_BGR2RGB))
plt.title("Original™)
plt.axis('off")
plt.subplot(1, 3, 2)
plt.imshow(mask, cmap="gray")
plt.title("Mascara craneo™)
plt.axis('off")
plt.subplot(1, 3, 3)
plt.imshow(cv2.cvtColor (img_segmentado, cv2.COLOR_BGR2RGB))
plt.title("Segmentado™)
plt.axis('off")
plt.tight_layout()
plt.show()

return img_segmentado

import os

ruta_entrada = 'D:/PROYECTO 1/SET DE DATOS RECORTADOS'®
ruta_salida = 'D:/PROYECTO 1/DATA_LIMPIA2'
img_size = (100, 100)

for subfolder in os.listdir(ruta_entrada):
ruta_subcarpeta = os.path.join(ruta_entrada, subfolder)
ruta_salida_sub = os.path.join(ruta_salida, subfolder)
os.makedirs(ruta_salida_sub, exist_ok=True)

for filename in os.listdir(ruta_subcarpeta):
if filename.lower().endswith(('.png', '.jpg', '.jpeg')):
ruta_img = os.path.join(ruta_subcarpeta, filename)
img_seg = segmentar_craneo(ruta_img, size=img_size, plot=False)

salida_path = os.path.join(ruta_salida_sub, filename)
cv2.imwrite(salida_path, img_seg)

print("Todas las imagenes fueron procesadas y guardadas en:", ruta_salida)

[ Todas las imagenes fueron procesadas y guardadas en: D:/PROYECTO 1/DATA_LIMPIA2

def aplicar_mascara_craneo(img_path, size=(100, 100)):
import cv2
img = cv2.imread(img_path)
img = cv2.resize(img, size)
mask = np.zeros(img.shape[:2], dtype=np.uint8)
center = (size[@] // 2, size[1] // 2)
radius = int(min(size) * ©.45)
cv2.circle(mask, center, radius, 255, thickness=-1)
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masked_img = cv2.bitwise_and(img, img, mask=mask)
return masked_img

img_size = (100, 100)
batch_size = 32

epochs = 100

input_shape = (100, 100, 3)

print('Configuracién definida.")

Configuracidén definida.

train_datagen = ImageDataGenerator(
rescale=1./255,
rotation_range=10,
width_shift_range=0.1,
height_shift_range=0.1,
zoom_range=0.1,
horizontal_flip=True,
validation_split=6.2,
fill_mode="nearest"

train_generator = train_datagen.flow_from_directory(
'D:/PROYECTO 1/DATA_LIMPIA2',
target_size=img_size,
batch_size=batch_size,
class_mode="'binary"',
subset="training"

)

val_generator = train_datagen.flow_from_directory(
‘D:/PROYECTO 1/DATA_LIMPIA2',
target_size=img_size,
batch_size=batch_size,
class_mode="binary"',
subset="'validation"’

)

Found 9914 images belonging to 2 classes.
Found 2478 images belonging to 2 classes.

img_path = r"D:\PROYECTO 1\DATA_LIMPIA2\CON HEMORRAGIA\1.2.840.113704.1.111.416.172
img_original = cv2.imread(img_path)

img_original = cv2.resize(img_original, img_size)

img_mascara = aplicar_mascara_craneo(img_path)

plt.figure(figsize=(10, 4))

plt.subplot(1l, 2, 1)
plt.imshow(cv2.cvtColor(img_original, cv2.COLOR_BGR2RGB))
plt.title('Original")

plt.axis('off")

plt.subplot(1l, 2, 2)
plt.imshow(cv2.cvtColor(img_mascara, cv2.COLOR_BGR2RGB))
plt.title('Con méscara')

plt.axis('off")
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plt.tight_layout()
plt.show()

Original Con mascara

from tensorflow.keras import regularizers

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, Dense, Dropout,
from tensorflow.keras.optimizers import Adam

model = Sequential()

model.add(Conv2D(70, (3, 3), activation='relu’', input_shape=input_shape,
kernel_regularizer=regularizers.12(0.001)))

model.add(BatchNormalization())

model.add(MaxPooling2D (3, 3))

model.add(Conv2D(70, (3, 3), activation='relu',
kernel_regularizer=regularizers.12(0.001)))

model.add(BatchNormalization())

model.add(MaxPooling2D (3, 3))

model.add(Conv2D(7@, (3, 3), activation='relu’,
kernel_regularizer=regularizers.12(0.001)))

model.add(BatchNormalization())

model.add(MaxPooling2D(3, 3))

model.add(Flatten())

model.add(Dense (70, activation="relu’,
kernel_regularizer=regularizers.12(9.001)))

model.add(Dropout(@.3377))

model.add(Dense(1, activation='sigmoid'))

model.compile(optimizer=Adam(learning_rate=0.0002309686020041116),
loss="binary_crossentropy’,

metrics=["'accuracy'])

model.summary ()
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Model: "sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d (Conv2D) (None, 98, 98, 70) 1960
batch_normalization (Batch (None, 98, 98, 70) 280
Normalization)

max_pooling2d (MaxPooling2 (None, 32, 32, 70) [2]

D)

conv2d_1 (Conv2D) (None, 30, 30, 70) 44170
batch_normalization_1 (Bat (None, 30, 30, 70) 280
chNormalization)

max_pooling2d_1 (MaxPoolin (None, 10, 1@, 70) [2]
g2D)

conv2d_2 (Conv2D) (None, 8, 8, 79) 44170
batch_normalization_2 (Bat (None, 8, 8, 70) 280
chNormalization)

max_pooling2d_2 (MaxPoolin (None, 2, 2, 70) 2]
g2D)

flatten (Flatten) (None, 280) 2]
dense (Dense) (None, 70) 19670
dropout (Dropout) (None, 70) [2]
dense_1 (Dense) (None, 1) 71

Total params: 110881 (433.13 KB)
Trainable params: 110461 (431.49 KB)
Non-trainable params: 420 (1.64 KB)

early_stop = EarlyStopping(monitor='val_loss’, patience=3, restore_best_weights=Tru
reduce_lr = ReducelROnPlateau(monitor="val_loss', patience=30, factor=0.5)

history = model.fit(
train_generator,
epochs=100,
validation_data=val_generator,
callbacks=[early_stop, reduce_lr]

)

print('Entrenamiento completado."')
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Epoch 1/100

= ==] - s ms/step - loss: @.
310/310 [ ] - 190s 596ms/st 1 0.9425

y: ©.6399 - val_loss: ©.9317 - val_accuracy: ©.6283 - lr: 2.3097e-04

Epoch 2/100

310/310 [= ==] - 167s 538ms/step - loss: @
y: ©.6797 - val_loss: ©.8367 - val_accuracy: ©.7050 - lr: 2.3097e-04

Epoch 3/100

310/310 [= ==] - 179s 576ms/step - loss: @
y: 0.6978 - val_loss: ©.8093 - val_accuracy: ©.7082 - lr: 2.3097e-04

Epoch 4/100

310/310 [= ==] - 169s 544ms/step - loss: @
y: ©.7180 - val_loss: ©.8102 - val_accuracy: ©.6897 - lr: 2.3097e-04

Epoch 5/100

310/310 [= ==] - 189s 608ms/step - loss: @
y: ©.7279 - val_loss: ©.9674 - val_accuracy: ©.5969 - lr: 2.3097e-04

Epoch 6/100

310/310 [= ==] - 189s 607ms/step - loss: @
y: ©0.7400 - val_loss: ©.8173 - val_accuracy: 0.6461 - lr: 2.3097e-04

Entrenamiento completado.
plt.figure(figsize=(12, 5))

plt.subplot(1l, 2, 1)

plt.plot(history.history[ loss'], label='Entrenamiento")
plt.plot(history.history['val_loss'], label='Validacidén')
plt.title('Pérdida’)

plt.xlabel('Epoca’)

plt.ylabel('Pérdida’)

plt.legend()

plt.subplot(1, 2, 2)

plt.plot(history.history[ ‘accuracy'], label='Entrenamiento"')
plt.plot(history.history[ ‘val_accuracy'], label='Validacidén')
plt.title("Precisién’)

plt.xlabel('Epoca")

plt.ylabel('Precisién')

plt.legend()

plt.tight_layout()

plt.savefig("curvas_entrenamiento.png")
plt.show()
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def apply_gradcam(model, img_path, layer_name='conv2d_2'):
img = tf.keras.preprocessing.image.load_img(img_path, target size=img_size)
img_array = tf.keras.preprocessing.image.img_to_array(img)
img_array = np.expand_dims(img_array, axis=@) / 255.8

grad_model = Model([model.inputs], [model.get_layer(layer_name).output, model.o

with tf.GradientTape() as tape:
conv_outputs, predictions = grad_model{img_array)
loss = predictions[@]

grads = tape.gradient(loss, conv_outputs)[@]
weights = tf.reduce_mean(grads, axis=(@, 1))
cam = np.zeros(conv_outputs.shape[1l:3], dtype=np.float32)

for i, w in enumerate(weights):
cam += w * conv_outputs[e, :, :, i]

cam = np.maximum(cam, @)

cam = cam / np.max(cam)

cam = cv2.resize(cam, img size)

heatmap = cv2.applyColorMap(np.uint8(255 * cam), cv2.COLORMAP_JET)

img_original = cv2.imread(img_path)
img_original = cv2.resize(img_original, img_size)
superimposed_img = cv2.addWeighted(img_original, ©.6, heatmap, 8.4, @)

plt.imshow(cv2.cvtColor{superimposed_img, cv2.COLOR_BGR2RGB))
plt.axis('off")

plt.title("Grad-CAM")

plt.show()

test_img = r"D:\DOCUMENTOS COMPU\PROTOCOLOS\MACHINE LEARNING YC\MUESTRA TESIS PNGS\
apply_gradcam(model, test_img, layer_name='conv2d 48')

272



Grad-CAM

final_loss = history.history['loss'][-1]

final_val_loss = history.history['val_loss'][-1]
final_accuracy = history.history['accuracy'][-1]
final_val_accuracy = history.history['val_accuracy'][-1]

print (f"Pérdida en entrenamiento final: {final_loss:.4f}")

print (f"Pérdida en validacién final: {final_val_loss:.4f}")

print (f"Precisién en entrenamiento final: {final_accuracy:.4f}")
print (f"Precisién en validacién final: {final_val_accuracy:.4f}")

Pérdida en entrenamiento final: ©.7218
Pérdida en validacién final: ©.8173
Precisién en entrenamiento final: ©.7400
Precisién en validacién final: 0.6461

model.save('modelo_completo2.h5")
model.save_weights('pesos_modelo2.h5")
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Modelo CNN-9.

import os

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import tensorflow as tf

import cv2

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

from tensorflow.keras.models import Sequential, Model

from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, Dense, Dropout,
from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping, ReduceLROnPlateau

from tensorflow.keras.preprocessing import image

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

img_height, img _width = 224, 224
batch_size = 32

datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255, validation_split=0.2)

train_generator = datagen.flow_from_directory(
'D:/PROYECTO 1/DATA_LIMPIA2',
target_size=(img_height, img_width),
batch_size=batch_size,
class_mode="'binary",
subset="training"’,
shuffle=True

)

val_generator = datagen.flow_from_directory(
'D:/PROYECTO 1/DATA_LIMPIA2',
target_size=(img_height, img_width),
batch_size=batch_size,
class_mode="'binary",
subset="validation',
shuffle=True

)

Found 9914 images belonging to 2 classes.
Found 2478 images belonging to 2 classes.

import cv2
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

def segmentar_craneo(img_path, size=(10@, 100), plot=False):
img_color = cv2.imread(img_path)
img_color = cv2.resize(img_color, size)
img_gray = cv2.cvtColor(img_color, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

blur = cv2.GaussianBlur(img_gray, (5, 5), ©)
_, thresh = cv2.threshold(blur, @, 255, cv2.THRESH_BINARY + cv2.THRESH_OTSU)

contours, _ = cv2.findContours(thresh, cv2.RETR_EXTERNAL, cv2.CHAIN_APPROX_SIMP
mask = np.zeros_like(img_gray)
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if contours:
largest_contour = max(contours, key=cv2.contourArea)
cv2.drawContours(mask, [largest_contour], -1, 255, thickness=-1)

img_segmentado = cv2.bitwise_and(img_color, img_color, mask=mask)

if plot:
plt.figure(figsize=(10, 4))
plt.subplot(1, 3, 1)
plt.imshow(cv2.cvtColor(img_color, cv2.COLOR_BGR2RGB))
plt.title("Original™)
plt.axis('off")
plt.subplot(1, 3, 2)
plt.imshow(mask, cmap="gray")
plt.title("Mascara craneo™)
plt.axis('off")
plt.subplot(1, 3, 3)
plt.imshow(cv2.cvtColor (img_segmentado, cv2.COLOR_BGR2RGB))
plt.title("Segmentado™)
plt.axis('off")
plt.tight_layout()
plt.show()

return img_segmentado

import os

ruta_entrada = 'D:/PROYECTO 1/SET DE DATOS RECORTADOS'®
ruta_salida = 'D:/PROYECTO 1/DATA_LIMPIA2'
img_size = (100, 100)

for subfolder in os.listdir(ruta_entrada):
ruta_subcarpeta = os.path.join(ruta_entrada, subfolder)
ruta_salida_sub = os.path.join(ruta_salida, subfolder)
os.makedirs(ruta_salida_sub, exist_ok=True)

for filename in os.listdir(ruta_subcarpeta):
if filename.lower().endswith(('.png', '.jpg', '.jpeg')):
ruta_img = os.path.join(ruta_subcarpeta, filename)
img_seg = segmentar_craneo(ruta_img, size=img_size, plot=False)

salida_path = os.path.join(ruta_salida_sub, filename)
cv2.imwrite(salida_path, img_seg)

print("Todas las imagenes fueron procesadas y guardadas en:", ruta_salida)

[ Todas las imagenes fueron procesadas y guardadas en: D:/PROYECTO 1/DATA_LIMPIA2

def aplicar_mascara_craneo(img_path, size=(100, 100)):
import cv2
img = cv2.imread(img_path)
img = cv2.resize(img, size)
mask = np.zeros(img.shape[:2], dtype=np.uint8)
center = (size[@] // 2, size[1] // 2)
radius = int(min(size) * ©.45)
cv2.circle(mask, center, radius, 255, thickness=-1)
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masked_img = cv2.bitwise_and(img, img, mask=mask)
return masked_img

img_size = (100, 100)
batch_size = 16

epochs = 100

input_shape = (100, 100, 3)

print('Configuracién definida.")

Configuracidén definida.

train_datagen = ImageDataGenerator(
rescale=1./255,
rotation_range=15,
width_shift_range=0.1,
height_shift_range=0.1,
zoom_range=0.2,
brightness_range=[0.8, 1.2],
horizontal_flip=True,
validation_split=6.2,
fill_mode="nearest"

)

train_generator = train_datagen.flow_from_directory(
'D:/PROYECTO 1/DATA_LIMPIA2',
target_size=img_size,
batch_size=batch_size,
class_mode='binary",
subset="training"’

)

val_generator = train_datagen.flow_from_directory(
'D:/PROYECTO 1/DATA_LIMPIA2',
target_size=img_size,
batch_size=batch_size,
class_mode="binary",
subset="validation’

)

Found 9914 images belonging to 2 classes.
Found 2478 images belonging to 2 classes.

img_path = r"D:\PROYECTO 1\DATA_LIMPIA2\CON HEMORRAGIA\1.2.840.113704.1.111.416.172
img_original = cv2.imread(img_path)

img_original = cv2.resize(img_original, img_size)

img_mascara = aplicar_mascara_craneo(img_path)

plt.figure(figsize=(10, 4))

plt.subplot(1l, 2, 1)
plt.imshow(cv2.cvtColor(img_original, cv2.COLOR_BGR2RGB))
plt.title('Original")

plt.axis('off")

plt.subplot (1, 2, 2)

plt.imshow(cv2.cvtColor(img_mascara, cv2.COLOR_BGR2RGB))
plt.title('Con mascara')
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plt.axis('off")
plt.tight_layout()
plt.show()

Original Con mascara

from tensorflow.keras import regularizers

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, Dense, Dropout,
from tensorflow.keras.optimizers import Adam

model = Sequential()

model.add(Conv2D(7@, (3, 3), activation='relu', input_shape=input_shape,
kernel_regularizer=regularizers.12(0.001)))

model.add(BatchNormalization())

model.add(MaxPooling2D (3, 3))

model.add(Conv2D(70, (3, 3), activation='relu',
kernel_regularizer=regularizers.12(0.001)))

model.add(BatchNormalization())

model.add(MaxPooling2D (3, 3))

model.add(Conv2D(70, (3, 3), activation='relu’,
kernel_regularizer=regularizers.12(9.001)))

model.add(BatchNormalization())

model.add(MaxPooling2D (3, 3))

model.add(Flatten())

model.add(Dense(70, activation="relu’,
kernel_regularizer=regularizers.12(0.001)))

model.add(Dropout(0.2))

model.add(Dense (1, activation='sigmoid"'))

model.compile(optimizer=Adam(learning_rate=0.0002309686020041116),
loss="binary_crossentropy’,

metrics=["'accuracy'])

model.summary ()
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Model: "sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d (Conv2D) (None, 98, 98, 70) 1960
batch_normalization (Batch (None, 98, 98, 70) 280
Normalization)

max_pooling2d (MaxPooling2 (None, 32, 32, 70) [2]

D)

conv2d_1 (Conv2D) (None, 3@, 30, 70) 44170
batch_normalization_1 (Bat (None, 30, 30, 70) 280
chNormalization)

max_pooling2d_1 (MaxPoolin (None, 10, 1@, 70) [2]
g2D)

conv2d_2 (Conv2D) (None, 8, 8, 79) 44170
batch_normalization_2 (Bat (None, 8, 8, 70) 280
chNormalization)

max_pooling2d_2 (MaxPoolin (None, 2, 2, 70) 2]
g2D)

flatten (Flatten) (None, 280) 2]
dense (Dense) (None, 70) 19670
dropout (Dropout) (None, 70) [2]
dense_1 (Dense) (None, 1) 71

Total params: 110881 (433.13 KB)
Trainable params: 110461 (431.49 KB)
Non-trainable params: 420 (1.64 KB)

early_stop = EarlyStopping(monitor='val_loss’, patience=2, restore_best_weights=Tru
reduce_lr = ReducelROnPlateau(monitor="val_loss', patience=30, factor=0.5)

history = model.fit(
train_generator,
epochs=100,
validation_data=val_generator,
callbacks=[early_stop, reduce_lr]

)

print('Entrenamiento completado."')
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Epoch 1/100

620/620 [=
y: 0.6480 -
Epoch 2/100

val_loss:

.8585

val_accuracy: ©.7058 - lr: 2.3097e-04

620/620 [=
y: 0.6857 -
Epoch 3/100
620/620 [=

val_loss:

.8071

val_accuracy: ©.7220 - lr: 2.3097e-04

y: 0.7079 -
Epoch 4/100

val_loss:

.7617

val_accuracy: ©.7433 - 1lr: 2.3097e-04

620/620 [=
y: ©0.7258 -
Epoch 5/100

val_loss:

.7979

val_accuracy: ©.6840 - lr: 2.3097e-04

620/620 [=
y: 0.7345 -
Epoch 6/100
620/620 [=

val_loss:

.6967

val_accuracy: ©.7607 - lr: 2.3097e-04

y: 0.7404 -
Epoch 7/100

val_loss:

.6828

val_accuracy: ©.7663 - lr: 2.3097e-04

620/620 [=
y: ©0.7563 -
Epoch 8/100

val_loss:

.0210

val_accuracy: ©.6126 - 1lr: 2.3097e-04

620/620 [=
y: 0.7557 -
Epoch 9/100
620/620 [=

val_loss:

.6531

val_accuracy: ©.8015 - 1lr: 2.3097e-04

y: 0.7717 -

val_loss:

Epoch 10/100

.6142

val_accuracy: ©.7861 - lr: 2.3@97e-04

620/620 [=
y: ©.7782 -

val_loss:

Epoch 11/100

.6646

val_accuracy: 0.7546 - lr: 2.3097e-04

620/620 [=
y: 0.7837 -

val_loss:

Epoch 12/100

620/620 [=

.5923

val_accuracy: ©.7865 - lr: 2.3097e-04

y: 0.7874 -

val_loss:

Epoch 13/100

.6466

val_accuracy: ©.7692 - 1lr: 2.3097e-04

620/620 [=
y: @.79@e1 -

val_loss:

Epoch 14/100

.5867

val_accuracy: ©.7821 - 1lr: 2.3097e-04

620/620 [=
y: ©.7993 -

val_loss:

Epoch 15/100

620/620 [=

.55%0

val_accuracy: ©.7982 - 1lr: 2.3097e-04

y: 0.8017 -

val_loss:

Epoch 16/100

.6@90

val_accuracy: ©.7575 - 1lr: 2.3@97e-04

620/620 [=

y: 0.8110 - val_loss: 0.5914
Entrenamiento completado.

plt.figure(figsize=(12, 5))

plt.subplot(1, 2, 1)

val_accuracy: ©.7829 - lr: 2.3097e-04

plt.plot(history.history[ 'loss'], label='Entrenamiento')
plt.plot(history.history['val_loss'], label='vValidacién"')

plt.title('Pérdida’)
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==] - 202s 319ms/step - loss: O.

==] - 212s 341ms/step - loss: @.

==] - 199s 320ms/step - loss: @.

==] - 199s 320@ms/step - loss: O.

==] - 197s 317ms/step - loss: @.

==] - 199s 321ms/step - loss: @.

==] - 193s 311lms/step - loss: O.

==] - 214s 345ms/step - loss: @.

==] - 207s 334ms/step - loss: @.

==] - 224s 361lms/step - loss: 0.

==] - 229s 368ms/step - loss: @.

==] - 229s 37@ms/step - loss: @.

==] - 225s 363ms/step - loss: @.

==] - 243s 392ms/step - loss: @.

==] - 215s 347ms/step - loss: @.

==] - 212s 341ms/step - loss: @.
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Perdida

plt.xlabel( 'Epoca’)
plt.ylabel('Pérdida’)
plt.legend()

plt.subplot(l, 2, 2)

plt.plot(history.history['accuracy'], label='Entrenamiento')
plt.plot(history.history['val accuracy'], label='Validacién')
plt.title('Precisién’)

plt.xlabel( Epoca’)

plt.ylabel('Precisidn’)

plt.legend()

plt.tight_layout()
plt.savefig("curvas_entrenamiento.png™)

plt.show()
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def apply_gradcam(model, img_path, layer_name='conv2d_2'):
img = tf.keras.preprocessing.image.load_img(img_path, target_size=img_size)
img_array = tf.keras.preprocessing.image.img_to_array(img)
img_array = np.expand_dims(img_array, axis=0) / 255.9@

grad_model = Model([model.inputs], [model.get layer(layer name).output, model.o

with tf.GradientTape() as tape:
conv_outputs, predictions = grad_model{img_array)
loss = predictions[@]

grads = tape.gradient(loss, conv outputs)[@]
weights = tf.reduce_mean(grads, axis=(@, 1))
cam = np.zeros(conv_outputs.shape[1:3], dtype=np.float32)

for i, w in enumerate(weights):
cam += w * conv outputs[e, :, :, i]

cam = np.maximum{cam, @)

cam = cam / np.max(cam)

cam = cv2.resize(cam, img_size)

heatmap = cv2.applyColorMap(np.uint8(255 * cam), cv2.COLORMAP_JET)
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img_original = cv2.imread(img_path)
img_original = cv2.resize(img_original, img_size)
superimposed_img = cv2.addWeighted(img_original, ©.6, heatmap, 0.4, @)

plt.imshow(cv2.cvtColor (superimposed_img, cv2.COLOR_BGR2RGB))
plt.axis('off")

plt.title("Grad-CAM")

plt.show()

final_loss = history.history['loss'][-1]

final_val_loss = history.history['val_loss'][-1]
final_accuracy = history.history['accuracy'][-1]
final_val_accuracy = history.history['val_accuracy'][-1]

print (f"Pérdida en entrenamiento final: {final_loss:.4f}")
print(f"Pérdida en validacién final: {final_val_loss:.4f}")
print(f"Precisién en entrenamiento final: {final_accuracy:.4f}")
print (f"Precisidén en validacién final: {final_val_accuracy:.4f}")

Pérdida en entrenamiento final: ©.5234
Pérdida en validacién final: ©.5914
Precisién en entrenamiento final: ©.8110
Precisién en validacién final: ©.7829

model.save( 'modelo_completo3.h5")
model.save_weights('pesos_modelo3.h5")
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Modelo CNN-10.
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import os

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import tensorflow as tf

import cv2

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

from tensorflow.keras.models import Sequential, Model

from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, Dense, Dropout,
from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping, ReduceLROnPlateau

from tensorflow.keras.preprocessing import image

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

img_height, img_width = 224, 224
batch_size = 32

datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255, validation_split=0.2)

train_generator = datagen.flow_from_directory(
'D:/PROYECTO 1/DATA_LIMPIA2',
target_size=(img_height, img_width),
batch_size=batch_size,
class_mode="'binary",
subset="training"’,
shuffle=True

)

val_generator = datagen.flow_from_directory(
'D:/PROYECTO 1/DATA_LIMPIA2',
target_size=(img_height, img_width),
batch_size=batch_size,
class_mode="'binary",
subset="validation',
shuffle=True

)

Found 9914 images belonging to 2 classes.
Found 2478 images belonging to 2 classes.

import cv2
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

def segmentar_craneo(img_path, size=(10@, 100), plot=False):
img_color = cv2.imread(img_path)
img_color = cv2.resize(img_color, size)
img_gray = cv2.cvtColor(img_color, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

blur = cv2.GaussianBlur(img_gray, (5, 5), ©)
_, thresh = cv2.threshold(blur, @, 255, cv2.THRESH_BINARY + cv2.THRESH_OTSU)

contours, _ = cv2.findContours(thresh, cv2.RETR_EXTERNAL, cv2.CHAIN_APPROX_SIMP
mask = np.zeros_like(img_gray)
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if contours:
largest_contour = max(contours, key=cv2.contourArea)
cv2.drawContours(mask, [largest_contour], -1, 255, thickness=-1)

img_segmentado = cv2.bitwise_and(img_color, img_color, mask=mask)

if plot:
plt.figure(figsize=(10, 4))
plt.subplot(1, 3, 1)
plt.imshow(cv2.cvtColor(img_color, cv2.COLOR_BGR2RGB))
plt.title("Original™)
plt.axis('off")
plt.subplot(1, 3, 2)
plt.imshow(mask, cmap="gray")
plt.title("Mascara craneo™)
plt.axis('off")
plt.subplot(1, 3, 3)
plt.imshow(cv2.cvtColor (img_segmentado, cv2.COLOR_BGR2RGB))
plt.title("Segmentado™)
plt.axis('off")
plt.tight_layout()
plt.show()

return img_segmentado

import os

ruta_entrada = 'D:/PROYECTO 1/SET DE DATOS RECORTADOS®
ruta_salida = 'D:/PROYECTO 1/DATA_LIMPIA2'
img_size = (100, 100)

for subfolder in os.listdir(ruta_entrada):
ruta_subcarpeta = os.path.join(ruta_entrada, subfolder)
ruta_salida_sub = os.path.join(ruta_salida, subfolder)
os.makedirs(ruta_salida_sub, exist_ok=True)

for filename in os.listdir(ruta_subcarpeta):
if filename.lower().endswith(('.png', '.jpg', '.jpeg')):
ruta_img = os.path.join(ruta_subcarpeta, filename)
img_seg = segmentar_craneo(ruta_img, size=img_size, plot=False)

salida_path = os.path.join(ruta_salida_sub, filename)
cv2.imwrite(salida_path, img_seg)

print("Todas las imagenes fueron procesadas y guardadas en:", ruta_salida)

[ Todas las imagenes fueron procesadas y guardadas en: D:/PROYECTO 1/DATA_LIMPIA2

def aplicar_mascara_craneo(img_path, size=(100, 100)):
import cv2
img = cv2.imread(img_path)
img = cv2.resize(img, size)
mask = np.zeros(img.shape[:2], dtype=np.uint8)
center = (size[®] // 2, size[1] // 2)
radius = int(min(size) * ©.45)
cv2.circle(mask, center, radius, 255, thickness=-1)
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masked_img = cv2.bitwise_and(img, img, mask=mask)
return masked_img

img_size = (100, 100)
batch_size = 32

epochs = 100

input_shape = (100, 100, 3)

print('Configuracién definida.")

Configuracién definida.

train_datagen = ImageDataGenerator(
rescale=1./255,
rotation_range=10,
width_shift_range=0.1,
height_shift_range=0.1,
zoom_range=0.1,
horizontal_flip=True,
validation_split=6.2,
fill_mode="nearest"

train_generator = train_datagen.flow_from_directory(
'D:/PROYECTO 1/DATA_LIMPIA2',
target_size=img_size,
batch_size=batch_size,
class_mode="'binary"',
subset="training"

)

val_generator = train_datagen.flow_from_directory(
‘D:/PROYECTO 1/DATA_LIMPIA2',
target_size=img_size,
batch_size=batch_size,
class_mode="binary",
subset="'validation"’

)

Found 9914 images belonging to 2 classes.
Found 2478 images belonging to 2 classes.

img_path = r"D:\PROYECTO 1\DATA_LIMPIA2\CON HEMORRAGIA\1.2.840.113704.1.111.416.172
img_original = cv2.imread(img_path)

img_original = cv2.resize(img_original, img_size)

img_mascara = aplicar_mascara_craneo(img_path)

plt.figure(figsize=(10, 4))

plt.subplot(1l, 2, 1)
plt.imshow(cv2.cvtColor(img_original, cv2.COLOR_BGR2RGB))
plt.title('Original")

plt.axis('off")

plt.subplot(1l, 2, 2)
plt.imshow(cv2.cvtColor(img_mascara, cv2.COLOR_BGR2RGB))
plt.title('Con méscara')

plt.axis('off")
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plt.tight_layout()
plt.show()

Original Con mascara

from tensorflow.keras import regularizers

model = Sequential()

model.add(Conv2D(64, (3, 3), activation='relu', input_shape=input_shape,
kernel_regularizer=regularizers.12(0.001)))

model.add(BatchNormalization())

model.add(MaxPooling2D (3, 3))

model.add(Conv2D(64, (3, 3), activation='relu’,
kernel_regularizer=regularizers.12(9.001)))

model.add(BatchNormalization())

model.add(MaxPooling2D (3, 3))

model.add(Conv2D(64, (3, 3), activation='relu’,
kernel_regularizer=regularizers.12(0.001)))

model.add(BatchNormalization())

model.add(MaxPooling2D(3, 3))

model.add(Flatten())

model.add(Dense(64, activation="relu’,
kernel_regularizer=regularizers.12(0.001)))

model.add(Dropout(0.31315315703867835))

model.add(Dense (1, activation='sigmoid'))

model.compile(optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(learning_rate=0.000337164615819957
loss='binary_crossentropy’,

metrics=["'accuracy'])

model.summary ()
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Model: "sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d (Conv2D) (None, 98, 98, 64) 1792
batch_normalization (Batch (None, 98, 98, 64) 256
Normalization)

max_pooling2d (MaxPooling2 (None, 32, 32, 64) [2]

D)

conv2d_1 (Conv2D) (None, 30, 30, 64) 36928
batch_normalization_1 (Bat (None, 30, 30, 64) 256
chNormalization)

max_pooling2d_1 (MaxPoolin (None, 10, 10, 64) [2]
g2D)

conv2d_2 (Conv2D) (None, 8, 8, 64) 36928
batch_normalization_2 (Bat (None, 8, 8, 64) 256
chNormalization)

max_pooling2d_2 (MaxPoolin (None, 2, 2, 64) 2]
g2D)

flatten (Flatten) (None, 256) 2]
dense (Dense) (None, 64) 16448
dropout (Dropout) (None, 64) [2]
dense_1 (Dense) (None, 1) 65

Total params: 92929 (363.00 KB)
Trainable params: 92545 (361.5@ KB)
Non-trainable params: 384 (1.5@ KB)

early_stop = EarlyStopping(monitor='val_loss’, patience=3, restore_best_weights=Tru
reduce_lr = ReducelROnPlateau(monitor="val_loss', patience=30, factor=0.5)

history = model.fit(
train_generator,
epochs=100,
validation_data=val_generator,
callbacks=[early_stop, reduce_lr]

)

print('Entrenamiento completado."')
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Epoch 1/100

310/310 [=

y: ©.6593 - val_loss:

Epoch 2/100

.8679

val_accuracy: ©.6207 - lr: 3.3716e-04

310/310 [=

y: ©.7009 - val_loss:

Epoch 3/100
310/310 [=

.8795

val_accuracy: ©.6243 - 1lr: 3.3716e-04

y: ©0.7198 - val_loss:

Epoch 4/100

.77%0@

val_accuracy: ©.6856 - lr: 3.3716e-04

310/310 [=

y: ©.7323 - val_loss:

Epoch 5/100

.7323

val_accuracy: ©.7546 - lr: 3.3716e-04

316/310 [=

y: ©.7420 - val_loss:

Epoch 6/100
310/310 [=

.7090

val_accuracy: ©.7349 - 1lr: 3.3716e-04

y: ©0.7595 - val_loss:

Epoch 7/100

.6670

val_accuracy: ©.7623 - 1lr: 3.3716e-04

310/310 [=

y: 0.7669 - val_loss:

Epoch 8/100

.6732

val_accuracy: ©.7518 - 1lr: 3.3716e-04

316/310 [=

y: ©.7772 - val_loss:

Epoch 9/100
316/310 [=

.6205

val_accuracy: ©.7825 - 1lr: 3.3716e-04

y: ©0.7812 - val_loss:

Epoch 10/100

.5687

val_accuracy: ©.7978 - lr: 3.3716e-04

310/310 [=

y: 0.7887 - val_loss:

Epoch 11/100

.6070

val_accuracy: ©.7918 - 1lr: 3.3716e-04

316/310 [=

y: ©.7935 - val_loss:

Epoch 12/100
316/310 [=

.5901

val_accuracy: ©.7853 - 1lr: 3.3716e-04

y: ©0.7969 - val_loss: ©.7170
Entrenamiento completado.

val_accuracy: ©.7026 - lr: 3.3716e-04

==] - 186s 586ms/step - loss: O.

==] - 169s 546ms/step - loss: @.

==] - 178s 574ms/step - loss: @.

==] - 180s 58@ms/step - loss: O.

==] - 155s 498ms/step - loss: @.

==] - 155s 499ms/step - loss: @.

==] - 158s 5@8ms/step - loss: 0.

==] - 156s 5@3ms/step - loss: @.

==] - 161s 518ms/step - loss: @.

==] - 178s 573ms/step - loss: O.

==] - 178s 575ms/step - loss: @.

==] - 179s 578ms/step - loss: @.

plt.figure(figsize=(12, 5))

plt.subplot(1l, 2, 1)

plt.plot(history.history[ ‘loss'], label='Entrenamiento')
plt.plot(history.history[ val_loss'], label='Validacién")
plt.title('Pérdida’)

plt.xlabel('Epoca’)

plt.ylabel('Pérdida’)

plt.legend()

plt.subplot(1l, 2, 2)

plt.plot(history.history[ 'accuracy'], label='Entrenamiento')
plt.plot(history.history[ ‘val_accuracy'], label='Validacidn')
plt.title('Precisién’)

plt.xlabel('Epoca")

plt.ylabel('Precisién')

plt.legend()
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Peérdida

plt.tight_layout()
plt.savefig("curvas_entrenamiento.png”)
plt.show()

Perdida Precision

—\ —— Entrenamiento 08001 — gntrenamiento o~
\ ~— Vvalidacién —— validacion d

0.775

Rag 0.750

0.725

Precision

0.700

0.65 0.675

0.650

0.625 -

def apply_gradcam(model, img_path, layer_name='conv2d_2"):
img = tf.keras.preprocessing.image.load_img(img_path, target_size=img_size)
img_array = tf.keras.preprocessing.image.img_to_array(img)
img_array = np.expand_dims(img_array, axis=@) / 255.0

grad_model = Model([model.inputs], [model.get_layer(layer_name).output, model.o

with tf.GradientTape() as tape:
conv_outputs, predictions = grad_model(img_array)
loss = predictions[@]

grads = tape.gradient(loss, conv_outputs)[6]
weights = tf.reduce_mean(grads, axis=(@, 1))
cam = np.zeros(conv_outputs.shape[1:3], dtype=np.float32)

for i, w in enumerate(weights):
cam += w * conv_outputs[e, :, :, i]

cam = np.maximum(cam, @)

cam = cam / np.max(cam)

cam = cv2.resize(cam, img size)

heatmap = cv2.applyColorMap(np.uint8(255 * cam), cv2.COLORMAP_JET)

img_original = cv2.imread(img_path)
img_original = cv2.resize(img_original, img size)
superimposed_img = cv2.addWeighted(img_original, ©.6, heatmap, ©.4, @)

plt.imshow(cv2.cvtColor{superimposed_img, cv2.COLOR_BGR2RGB))
plt.axis("off")

plt.title("Grad-CAM™")

plt.show()

test_img = r"D:\DOCUMENTOS COMPU\PROTOCOLOS\MACHINE LEARNING YO\MUESTRA TESIS PNGS\
apply_gradcam(model, test_img, layer_name='conv2d 2')

final_loss = history.history["loss'][-1]
final_val_loss = history.history['val_less'][-1]
final_accuracy = history.history[ accuracy’][-1]
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final_val_accuracy = history.history[ 'val_accuracy'][-1]

print(f"Pérdida en entrenamiento final: {final_loss:.4f}")
print(f"Pérdida en validacién final: {final_val_loss:.4f}")
print (f"Precisién en entrenamiento final: {final_accuracy:.4f}")
print (f"Precisién en validacién final: {final_val_accuracy:.4f}")

Pérdida en entrenamiento final: ©.5585
Pérdida en validacién final: ©.7170
Precisién en entrenamiento final: ©.7969
Precisién en validacién final: 0.7026

model.save( 'modelo_completol®.h5")
model.save_weights('pesos_modelol@.h5")
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Modelo CNN-11.

import os

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import tensorflow as tf

import cv2

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

from tensorflow.keras.models import Sequential, Model

from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, Dense, Dropout,
from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping, ReduceLROnPlateau

from tensorflow.keras.preprocessing import image

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

img_height, img _width = 224, 224
batch_size = 32

datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255, validation_split=0.2)

train_generator = datagen.flow_from_directory(
'D:/PROYECTO 1/DATA_LIMPIA2',
target_size=(img_height, img_width),
batch_size=batch_size,
class_mode="'binary",
subset="training"’,
shuffle=True

)

val_generator = datagen.flow_from_directory(
'D:/PROYECTO 1/DATA_LIMPIA2',
target_size=(img_height, img_width),
batch_size=batch_size,
class_mode="'binary",
subset="validation',
shuffle=True

)

Found 9914 images belonging to 2 classes.
Found 2478 images belonging to 2 classes.

import cv2
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

def segmentar_craneo(img_path, size=(10@, 100), plot=False):
img_color = cv2.imread(img_path)
img_color = cv2.resize(img_color, size)
img_gray = cv2.cvtColor(img_color, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

blur = cv2.GaussianBlur(img_gray, (5, 5), ©)
_, thresh = cv2.threshold(blur, @, 255, cv2.THRESH_BINARY + cv2.THRESH_OTSU)

contours, _ = cv2.findContours(thresh, cv2.RETR_EXTERNAL, cv2.CHAIN_APPROX_SIMP
mask = np.zeros_like(img_gray)
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if contours:
largest_contour = max(contours, key=cv2.contourArea)
cv2.drawContours(mask, [largest_contour], -1, 255, thickness=-1)

img_segmentado = cv2.bitwise_and(img_color, img_color, mask=mask)

if plot:
plt.figure(figsize=(10, 4))
plt.subplot(1, 3, 1)
plt.imshow(cv2.cvtColor(img_color, cv2.COLOR_BGR2RGB))
plt.title("Original™)
plt.axis('off")
plt.subplot(1, 3, 2)
plt.imshow(mask, cmap="gray")
plt.title("Mascara craneo™)
plt.axis('off")
plt.subplot(1, 3, 3)
plt.imshow(cv2.cvtColor (img_segmentado, cv2.COLOR_BGR2RGB))
plt.title("Segmentado™)
plt.axis('off")
plt.tight_layout()
plt.show()

return img_segmentado

import os

ruta_entrada = 'D:/PROYECTO 1/SET DE DATOS RECORTADOS'®
ruta_salida = 'D:/PROYECTO 1/DATA_LIMPIA2's
img_size = (100, 100)

for subfolder in os.listdir(ruta_entrada):
ruta_subcarpeta = os.path.join(ruta_entrada, subfolder)
ruta_salida_sub = os.path.join(ruta_salida, subfolder)
os.makedirs(ruta_salida_sub, exist_ok=True)

for filename in os.listdir(ruta_subcarpeta):
if filename.lower().endswith(('.png', '.jpg', '.jpeg')):
ruta_img = os.path.join(ruta_subcarpeta, filename)
img_seg = segmentar_craneo(ruta_img, size=img_size, plot=False)

salida_path = os.path.join(ruta_salida_sub, filename)
cv2.imwrite(salida_path, img_seg)

print("Todas las imagenes fueron procesadas y guardadas en:", ruta_salida)

[ Todas las imagenes fueron procesadas y guardadas en: D:/PROYECTO 1/DATA_LIMPIA2

def aplicar_mascara_craneo(img_path, size=(100, 100)):
import cv2
img = cv2.imread(img_path)
img = cv2.resize(img, size)
mask = np.zeros(img.shape[:2], dtype=np.uint8)
center = (size[@] // 2, size[1] // 2)
radius = int(min(size) * ©.45)
cv2.circle(mask, center, radius, 255, thickness=-1)
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masked_img = cv2.bitwise_and(img, img, mask=mask)
return masked_img

img_size = (100, 100)
batch_size = 32

epochs = 100

input_shape = (100, 100, 3)

print('Configuracién definida.")

Configuracién definida.

train_datagen = ImageDataGenerator(
rescale=1./255,
rotation_range=10,
width_shift_range=0.1,
height_shift_range=0.1,
zoom_range=0.1,
horizontal_flip=True,
validation_split=6.2,
fill_mode="nearest"

train_generator = train_datagen.flow_from_directory(
'D:/PROYECTO 1/DATA_LIMPIA2',
target_size=img_size,
batch_size=batch_size,
class_mode="'binary"',
subset="training"

)

val_generator = train_datagen.flow_from_directory(
‘D:/PROYECTO 1/DATA_LIMPIA2',
target_size=img_size,
batch_size=batch_size,
class_mode="binary",
subset="'validation"’

)

Found 9914 images belonging to 2 classes.
Found 2478 images belonging to 2 classes.

img_path = r"D:\PROYECTO 1\DATA_LIMPIA2\CON HEMORRAGIA\1.2.840.113704.1.111.416.172
img_original = cv2.imread(img_path)

img_original = cv2.resize(img_original, img_size)

img_mascara = aplicar_mascara_craneo(img_path)

plt.figure(figsize=(10, 4))

plt.subplot(1l, 2, 1)
plt.imshow(cv2.cvtColor(img_original, cv2.COLOR_BGR2RGB))
plt.title('Original")

plt.axis('off")

plt.subplot(1l, 2, 2)
plt.imshow(cv2.cvtColor(img_mascara, cv2.COLOR_BGR2RGB))
plt.title('Con méscara')

plt.axis('off")
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plt.tight_layout()
plt.show()

Original Con mascara

from tensorflow.keras import regularizers

model = Sequential()

model.add(Conv2D(100, (3, 3), activation='relu', input_shape=input_shape,
kernel_regularizer=regularizers.12(0.001)))

model.add(BatchNormalization())

model.add(MaxPooling2D(3, 3))

model.add(Conv2D(100, (3, 3), activation='relu’,
kernel_regularizer=regularizers.12(9.001)))

model.add(BatchNormalization())

model.add(MaxPooling2D (3, 3))

model.add(Conv2D (100, (3, 3), activation='relu’,
kernel_regularizer=regularizers.12(0.001)))

model.add(BatchNormalization())

model.add(MaxPooling2D(3, 3))

model.add(Flatten())

model.add(Dense (100, activation='relu’,
kernel_regularizer=regularizers.12(0.001)))

model.add(Dropout (@.3043120680453069) )

model.add(Dense (1, activation='sigmoid'))

model.compile(optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(learning_rate=0.000151809425428442
loss="'binary_crossentropy’,

metrics=["'accuracy'])

model.summary ()
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Model: "sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d (Conv2D) (None, 98, 98, 100) 2800
batch_normalization (Batch (None, 98, 98, 100) 400
Normalization)

max_pooling2d (MaxPooling2 (None, 32, 32, 100) [2]

D)

conv2d_1 (Conv2D) (None, 30, 30, 100) 90100
batch_normalization_1 (Bat (None, 30, 30, 100) 400
chNormalization)

max_pooling2d_1 (MaxPoolin (None, 10, 1@, 100) [2]
g2D)

conv2d_2 (Conv2D) (None, 8, 8, 100) 90100
batch_normalization_2 (Bat (None, 8, 8, 100) 400
chNormalization)

max_pooling2d_2 (MaxPoolin (None, 2, 2, 100) 2]
g2D)

flatten (Flatten) (None, 400) 2]
dense (Dense) (None, 1@0) 40100
dropout (Dropout) (None, 1@0) [2]
dense_1 (Dense) (None, 1) 101

Total params: 224401 (876.57 KB)
Trainable params: 223801 (874.22 KB)
Non-trainable params: 600 (2.34 KB)

early_stop = EarlyStopping(monitor='val_loss’, patience=3, restore_best_weights=Tru
reduce_lr = ReducelROnPlateau(monitor="val_loss', patience=30, factor=0.5)

history = model.fit(
train_generator,
epochs=100,
validation_data=val_generator,
callbacks=[early_stop, reduce_lr]

)

print('Entrenamiento completado."')
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Epoch 1/100

31e/310 [=
y: 0.6484 -
Epoch 2/100

val_loss:

.0291

val_accuracy: ©.6279 - lr: 1.518le-04

310/310 [=
y: 0.6964 -
Epoch 3/100
310/310 [=

val_loss:

.9461

val_accuracy: ©.7207 - 1lr: 1.518le-04

y: 0.7174 -
Epoch 4/100

val_loss:

.9349

val_accuracy: ©.6856 - lr: 1.5181e-04

31e/310 [=
y: ©0.7329 -
Epoch 5/100

val_loss:

.8968

val_accuracy: ©.7437 - 1lr: 1.518le-04

310/310 [=
y: 0.7511 -
Epoch 6/100
310/310 [=

val_loss:

.8478

val_accuracy: ©.7006 - lr: 1.518le-04

y: 0.7614 -
Epoch 7/100

val_loss:

.8458

val_accuracy: ©.7316 - lr: 1.5181e-04

31e/310 [=
y: ©.7729 -
Epoch 8/100

val_loss:

.7945

val_accuracy: ©.7583 - 1lr: 1.518le-04

310/310 [=
y: 0.7794 -
Epoch 9/100
310/310 [=

val_loss:

.8035

val_accuracy: ©.7450 - 1lr: 1.518le-04

y: 0.7807 -

Epoch 10/100

val_loss:

.1476

val_accuracy: ©.6110 - 1lr: 1.5181e-04

31e/310 [=
y: ©.7911 -

Epoch 11/100

val_loss:

.7342

val_accuracy: ©.7708 - 1lr: 1.518le-04

310/310 [=
y: 0.7987 -

Epoch 12/100

310/310 [=

val_loss:

.9557

val_accuracy: ©.7022 - 1lr: 1.518le-04

y: 0.8064 -

Epoch 13/100

val_loss:

.7943

val_accuracy: ©.7752 - 1lr: 1.5181e-04

31e/310 [=
y: ©.8083 -

Epoch 14/100

val_loss:

.6845

val_accuracy: ©.7926 - 1lr: 1.518le-04

310/310 [=
y: 0.8097 -

Epoch 15/100

310/310 [=

val_loss:

.9437

val_accuracy: 0.6667 - lr: 1.518le-04

y: 0.8177 -

Epoch 16/100

val_loss:

.6988

val_accuracy: ©.7881 - 1lr: 1.5181e-04

310/318 [=

y: 0.8189 - val_loss: ©.7263
Entrenamiento completado.

plt.figure(figsize=(12, 5))

plt.subplot(1, 2, 1)

val_accuracy: ©.7813 - 1lr: 1.5181e-04

plt.plot(history.history[ 'loss'], label='Entrenamiento')
plt.plot(history.history['val_loss'], label='vValidacién"')

plt.title('Pérdida’)

296

==] - 267s 845ms/step - loss: 1.

==] - 237s 765ms/step - loss: @.

==] - 226s 729ms/step - loss: @.

==] - 233s 752ms/step - loss: O.

==] - 254s 820ms/step - loss: @.

==] - 243s 785ms/step - loss: @.

==] - 234s 754ms/step - loss: 0.

==] - 246s 792ms/step - loss: @.

==] - 244s 787ms/step - loss: @.

==] - 246s 793ms/step - loss: 0.

==] - 234s 755ms/step - loss: @.

==] - 238s 767ms/step - loss: @.

==] - 215s 692ms/step - loss: @.

==] - 203s 654ms/step - loss: @.

==] - 190s 612ms/step - loss: @.

==] - 184s 595ms/step - loss: @.
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plt.xlabel( 'Epoca’)
plt.ylabel('Pérdida’)
plt.legend()

# Precision

plt.subplot(l, 2, 2)

plt.plot(history.history['accuracy'], label='Entrenamiento')
plt.plot(history.history['val_accuracy'], label='Validacién')
plt.title('Precision’)

plt.xlabel('Epoca’)

plt.ylabel('Precisién’)

plt.legend()

plt.tight_layout()
plt.savefig(“curvas_entrenamiento.png™)
plt.show()

Pérdida Precision

~— Entrenamiento = Entrenamiento
A —— \Validacién ~—— Validacién

075

Precision

£poca Epoca

def apply_gradcam(model, img_path, layer_name='conv2d_2'):
img = tf.keras.preprocessing.image.load_img(img_path, target_size=img_size)
img_array = tf.keras.preprocessing.image.img_to_array(img)
img_array = np.expand_dims(img_array, axis=0) / 255.0

grad_model = Model([model.inputs], [model.get layer(layer name).output, model.o

with tf.GradientTape() as tape:
conv_outputs, predictions = grad_model{img_array)
loss = predictions[8]

grads = tape.gradient(loss, conv_outputs)[@]
weights = tf.reduce_mean(grads, axis=(@, 1))
cam = np.zeros(conv_outputs.shape[1:3], dtype=np.float32)

for i, w in enumerate(weights):
cam += w * conv_outputs[e, :, :, i]

cam = np.maximum{cam, @)

cam = cam / np.max(cam)

cam = cv2.resize(cam, img_size) # <--- CORREGIDO

heatmap = cv2.applyColorMap(np.uint8(255 * cam), cv2.COLORMAP_JET)
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img_original = cv2.imread(img_path)
img_original = cv2.resize(img_original, img_size)
superimposed_img = cv2.addWeighted(img_original, ©.6, heatmap, ©.4, @)

plt.imshow(cv2.cvtColor(superimposed_img, cv2.COLOR_BGR2RGB))
plt.axis('off")

plt.title("Grad-CAM")

plt.show()

final_loss = history.history['loss'][-1]

final_val_loss = history.history['val_loss'][-1]
final_accuracy = history.history['accuracy'][-1]
final_val_accuracy = history.history[ 'val_accuracy'][-1]

print (f"Pérdida en entrenamiento final: {final_loss:.4f}")
print (f"Pérdida en validacién final: {final_val_loss:.4f}")
print(f"Precisién en entrenamiento final: {final_accuracy:.4f}")
print (f"Precisidén en validacién final: {final_val_accuracy:.4f}")

Pérdida en entrenamiento final: ©.6258
Dérdids en validacidn €inal- 0 7263
rFerdida il valildaCloil Tlilldl. Y./7£0D0
Precisién en entrenamiento final: ©.8189
Precisién en validacién final: ©.7813

model.save( 'modelo_completoll.h5")
model.save_weights('pesos_modeloll.h5")
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Modelo CNN-12.

import os

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import tensorflow as tf

import cv2

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

from tensorflow.keras.models import Sequential, Model

from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, Dense, Dropout,
from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping, ReduceLROnPlateau

from tensorflow.keras.preprocessing import image

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

img_height, img _width = 224, 224
batch_size = 32

datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255, validation_split=0.2)

train_generator = datagen.flow_from_directory(
'D:/PROYECTO 1/DATA_LIMPIA2',
target_size=(img_height, img_width),
batch_size=batch_size,
class_mode="'binary",
subset="training"’,
shuffle=True

)

val_generator = datagen.flow_from_directory(
'D:/PROYECTO 1/DATA_LIMPIA2',
target_size=(img_height, img_width),
batch_size=batch_size,
class_mode="'binary",
subset="validation',
shuffle=True

)

Found 9914 images belonging to 2 classes.
Found 2478 images belonging to 2 classes.

import cv2
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

def segmentar_craneo(img_path, size=(10@, 100), plot=False):
img_color = cv2.imread(img_path)
img_color = cv2.resize(img_color, size)
img_gray = cv2.cvtColor(img_color, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

blur = cv2.GaussianBlur(img_gray, (5, 5), ©)
_, thresh = cv2.threshold(blur, @, 255, cv2.THRESH_BINARY + cv2.THRESH_OTSU)

contours, _ = cv2.findContours(thresh, cv2.RETR_EXTERNAL, cv2.CHAIN_APPROX_SIMP
mask = np.zeros_like(img_gray)
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if contours:
largest_contour = max(contours, key=cv2.contourArea)
cv2.drawContours(mask, [largest_contour], -1, 255, thickness=-1)

img_segmentado = cv2.bitwise_and(img_color, img_color, mask=mask)

if plot:
plt.figure(figsize=(10, 4))
plt.subplot(1, 3, 1)
plt.imshow(cv2.cvtColor(img_color, cv2.COLOR_BGR2RGB))
plt.title("Original™)
plt.axis('off")
plt.subplot(1, 3, 2)
plt.imshow(mask, cmap="gray")
plt.title("Mascara craneo™)
plt.axis('off")
plt.subplot(1, 3, 3)
plt.imshow(cv2.cvtColor (img_segmentado, cv2.COLOR_BGR2RGB))
plt.title("Segmentado™)
plt.axis('off")
plt.tight_layout()
plt.show()

return img_segmentado

import os

ruta_entrada = 'D:/PROYECTO 1/SET DE DATOS RECORTADOS'®
ruta_salida = 'D:/PROYECTO 1/DATA_LIMPIA2'
img_size = (100, 100)

for subfolder in os.listdir(ruta_entrada):
ruta_subcarpeta = os.path.join(ruta_entrada, subfolder)
ruta_salida_sub = os.path.join(ruta_salida, subfolder)
os.makedirs(ruta_salida_sub, exist_ok=True)

for filename in os.listdir(ruta_subcarpeta):
if filename.lower().endswith(('.png', '.jpg', '.jpeg')):
ruta_img = os.path.join(ruta_subcarpeta, filename)
img_seg = segmentar_craneo(ruta_img, size=img_size, plot=False)

salida_path = os.path.join(ruta_salida_sub, filename)
cv2.imwrite(salida_path, img_seg)

print("Todas las imagenes fueron procesadas y guardadas en:", ruta_salida)

[ Todas las imagenes fueron procesadas y guardadas en: D:/PROYECTO 1/DATA_LIMPIA2

def aplicar_mascara_craneo(img_path, size=(100, 100)):
import cv2
img = cv2.imread(img_path)
img = cv2.resize(img, size)
mask = np.zeros(img.shape[:2], dtype=np.uint8)
center = (size[@] // 2, size[1] // 2)
radius = int(min(size) * ©.45)
cv2.circle(mask, center, radius, 255, thickness=-1)
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masked_img = cv2.bitwise_and(img, img, mask=mask)
return masked_img

img_size = (100, 100)
batch_size = 32

epochs = 100

input_shape = (100, 100, 3)

print('Configuracién definida.")

Configuracidén definida.

train_datagen = ImageDataGenerator(
rescale=1./255,
rotation_range=10,
width_shift_range=0.1,
height_shift_range=0.1,
zoom_range=0.1,
horizontal_flip=True,
validation_split=6.2,
fill_mode="nearest"

train_generator = train_datagen.flow_from_directory(
'D:/PROYECTO 1/DATA_LIMPIA2',
target_size=img_size,
batch_size=batch_size,
class_mode="'binary"',
subset="training"

)

val_generator = train_datagen.flow_from_directory(
‘D:/PROYECTO 1/DATA_LIMPIA2',
target_size=img_size,
batch_size=batch_size,
class_mode="binary"',
subset="'validation"’

)

Found 9914 images belonging to 2 classes.
Found 2478 images belonging to 2 classes.

img_path = r"D:\PROYECTO 1\DATA_LIMPIA2\CON HEMORRAGIA\1.2.840.113704.1.111.416.172
img_original = cv2.imread(img_path)

img_original = cv2.resize(img_original, img_size)

img_mascara = aplicar_mascara_craneo(img_path)

plt.figure(figsize=(10, 4))

plt.subplot(1l, 2, 1)
plt.imshow(cv2.cvtColor(img_original, cv2.COLOR_BGR2RGB))
plt.title('Original")

plt.axis('off")

plt.subplot(1l, 2, 2)
plt.imshow(cv2.cvtColor(img_mascara, cv2.COLOR_BGR2RGB))
plt.title('Con méscara')

plt.axis('off")
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plt.tight_layout()
plt.show()

Original Con mascara

from tensorflow.keras import regularizers

model = Sequential()

model.add(Conv2D(7@, (3, 3), activation='relu', input_shape=input_shape,
kernel_regularizer=regularizers.12(0.001)))

model.add(BatchNormalization())

model.add(MaxPooling2D(3, 3))

model.add(Conv2D(70, (3, 3), activation='relu’,
kernel_regularizer=regularizers.12(9.001)))

model.add(BatchNormalization())

model.add(MaxPooling2D (3, 3))

model.add(Conv2D(70, (3, 3), activation='relu’,
kernel_regularizer=regularizers.12(0.001)))

model.add(BatchNormalization())

model.add(MaxPooling2D(3, 3))

model.add(Flatten())

model.add(Dense(70, activation="relu’,
kernel_regularizer=regularizers.12(0.001)))

model.add(Dropout (@.3377373637135522) )

model.add(Dense (1, activation='sigmoid'))

model.compile(optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(learning_rate=0.000230906860200411
loss="'binary_crossentropy’,

metrics=["'accuracy'])

model.summary ()
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Model: "sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d (Conv2D) (None, 98, 98, 70) 1960
batch_normalization (Batch (None, 98, 98, 70) 280
Normalization)

max_pooling2d (MaxPooling2 (None, 32, 32, 70) [2]

D)

conv2d_1 (Conv2D) (None, 30, 30, 70) 44170
batch_normalization_1 (Bat (None, 30, 30, 70) 280
chNormalization)

max_pooling2d_1 (MaxPoolin (None, 10, 1@, 70) [2]
g2D)

conv2d_2 (Conv2D) (None, 8, 8, 79) 44170
batch_normalization_2 (Bat (None, 8, 8, 70) 280
chNormalization)

max_pooling2d_2 (MaxPoolin (None, 2, 2, 70) 2]
g2D)

flatten (Flatten) (None, 280) 2]
dense (Dense) (None, 70) 19670
dropout (Dropout) (None, 70) [2]
dense_1 (Dense) (None, 1) 71

Total params: 110881 (433.13 KB)
Trainable params: 110461 (431.49 KB)
Non-trainable params: 420 (1.64 KB)

early_stop = EarlyStopping(monitor='val_loss’, patience=3, restore_best_weights=Tru
reduce_lr = ReducelROnPlateau(monitor="val_loss', patience=30, factor=0.5)

history = model.fit(
train_generator,
epochs=100,
validation_data=val_generator,
callbacks=[early_stop, reduce_lr]

)

print('Entrenamiento completado."')
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Epoch 1/100

= ==] - s ms/step - loss: @.
310/310 [ ] - 164s 513ms/st 1 0.9237

y: ©.6423 - val_loss: ©.8982 - val_accuracy: ©.6287 - lr: 2.3091e-04

Epoch 2/100

310/310 [= ==] - 148s 476ms/step - loss: @
y: ©.6948 - val_loss: ©.8477 - val_accuracy: ©.7050 - lr: 2.3091e-04

Epoch 3/100

310/310 [= ==] - 157s 506ms/step - loss: @
y: ©0.7114 - val_loss: ©.7953 - val_accuracy: ©.7276 - lr: 2.3091e-04

Epoch 4/100

310/310 [= ==] - 158s 511ms/step - loss: @
y: ©.7259 - val_loss: ©.8125 - val_accuracy: ©.7074 - lr: 2.3091e-04

Epoch 5/100

310/310 [= ==] - 152s 49@ms/step - loss: @
y: ©.7367 - val_loss: ©.8295 - val_accuracy: ©.6816 - lr: 2.3091e-04

Epoch 6/100

310/310 [= ==] - 148s 476ms/step - loss: @
y: ©.7477 - val_loss: ©.8459 - val_accuracy: 0.6578 - lr: 2.3091e-04

Entrenamiento completado.
plt.figure(figsize=(12, 5))

plt.subplot(1l, 2, 1)

plt.plot(history.history[ loss'], label='Entrenamiento")
plt.plot(history.history['val_loss'], label='Validacidén')
plt.title('Pérdida’)

plt.xlabel('Epoca’)

plt.ylabel('Pérdida’)

plt.legend()

plt.subplot(1, 2, 2)

plt.plot(history.history[ ‘accuracy'], label='Entrenamiento"')
plt.plot(history.history[ ‘val_accuracy'], label='Validacidén')
plt.title("Precisién’)

plt.xlabel('Epoca")

plt.ylabel('Precisién')

plt.legend()

plt.tight_layout()

plt.savefig("curvas_entrenamiento.png")
plt.show()
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final_loss = history.history['loss'][-1]

final_val_loss = history.history[ 'val_less'][-1]
final_accuracy = history.history['accuracy'][-1]
final_val_accuracy = history.history['val_accuracy'][-1]

print(f"Pérdida en entrenamiento final: {final_loss:.4f}")
print(f"Pérdida en validacidén final: {final_val_loss:.4f}")

print(f"Precisién en entrenamiento final: {final_accuracy:.4f}")
print(f"Precisién en validacién final: {final_val_accuracy:.4f}")

Pérdida en entrenamiento final: ©.7145
Pérdida en validacidén final: ©.845¢
Precisidn en entrenamiento final: €.7477
Precisidn en validacién final: 9.6578

model.save( 'modelo_completol2.h5")
model.save_weights('pesos_modelol2.h5")
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Modelo CNN-13.

import os

import cv2

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from tgqdm import tqdm

from sklearn.model_selection import train_test_split

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, Dense, Dropout
from tensorflow.keras.optimizers import Adam

from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
from tensorflow.keras.preprocessing import image

original_data_dir = "D:/PROYECTO 1/SET DE DATOS RECORTADOS™
filtered_data_dir = "D:/PROYECTO 1/SET DE DATOS FILTRADOS"

def remove_skull(image_path):
img = cv2.imread(image_path, cv2.IMREAD_GRAYSCALE)
if img is None:
return None
img = cv2.normalize(img, None, ©, 255, cv2.NORM_MINMAX)
img = np.uint8(img)
_, mask = cv2.threshold(img, 180, 255, cv2.THRESH_BINARY)
mask_inv = cv2.bitwise_not(mask)
brain_only = cv2.bitwise_and(img, img, mask=mask_inv)
return brain_only

def filtrar_dataset(origen_base, destino_base):
os.makedirs(destino_base, exist_ok=True)
for clase in ["CON HEMORRAGIA", "SIN HEMORRAGIA"]:
origen_clase = os.path.join(origen_base, clase)
destino_clase = os.path.join(destino_base, clase)
os.makedirs(destino_clase, exist_ok=True)
for nombre_img in tgqdm(os.listdir(origen_clase), desc=f"Procesando {clase}"
ruta_img = os.path.join(origen_clase, nombre_img)
salida_img = os.path.join(destino_clase, nombre_img)
if not nombre_img.lower().endswith(('.png"', '.jpg’, ".jpeg')):
continue
resultado = remove_skull(ruta_img)
if resultado is not None:
cv2.imwrite(salida_img, resultado)

def load_images_from_directory(directory):
images, labels = [], []
for label, folder in enumerate(["CON HEMORRAGIA", "SIN HEMORRAGIA"]):
folder_path = os.path.join(directory, folder)
for img_name in os.listdir(folder_path):
if img_name.lower().endswith(('.png', '.jpg', '.Jjpeg')):
img_path = os.path.join(folder_path, img_name)
img = image.load_img(img_path, target_size=(100, 100), color_mode="
img_array = image.img_to_array(img)
images.append(img_array)
labels.append(label)
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return np.array(images), np.array(labels)

filtrar_dataset(original_data_dir, filtered_data_dir)
X, y = load_images_from_directory(filtered_data_dir)
X =X / 255.0

X_train, X_val, y_train, y_val = train_test_split(X, y, test_size=0.15, random_stat
print (f"Tamafio de X_train: {X_train.shape}, X_val: {X_val.shape}")

datagen = ImageDataGenerator(
rotation_range=30,
width_shift_range=0.2,
height_shift_range=0.2,
shear_range=0.2,
zoom_range=0.2,
horizontal_flip=True,
fill_mode="'nearest’

)

datagen.fit(X_train)

model = Sequential([
Conv2D(32, (3, 3), activation='relu', input_shape=(100, 100, 1)),
MaxPooling2D((2, 2)),
Conv2D(64, (3, 3), activation='relu’),
MaxPooling2D( (2, 2)),
Flatten(),
Dense (64, activation='relu'),
Dropout (8.5),
Dense(1, activation="sigmoid")
1
model.compile(optimizer=Adam(), loss='binary_crossentropy', metrics=['accuracy'])
model.summary ()

early_stopping = EarlyStopping(monitor='val_loss', patience=10, restore_best_weight
history = model.fit(

datagen.flow(X_train, y_train, batch_size=32),

epochs=100,

validation_data=(X_val, y_val),

callbacks=[early_stopping]

val_loss, val_acc = model.evaluate(X_val, y val)
print(f"validacién - Pérdida: {val_loss:.4f}, Precisidén: {val_acc:.4f}")

plt.figure(figsize=(8, 6))

plt.plot(history.history[ accuracy'], label='Precisién de Entrenamiento')
plt.plot(history.history['val_accuracy'], label='Precisidén de Validacidén')
plt.title('Precisién durante el Entrenamiento')

plt.xlabel('Epocas’)

plt.ylabel('Precisién')

plt.legend()

plt.grid(True)

plt.show()

plt.figure(figsize=(8, 6))
plt.plot(history.history[ loss"'], label='Pérdida de Entrenamiento')
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plt.plot(history.history['val_loss'], label='Pérdida de Validacién')
plt.title('Pérdida durante el Entrenamiento")
plt.xlabel( 'Epocas")
plt.ylabel('Pérdida’)

plt.legend()
plt.grid(True)
plt.show()

model.save("D:/PROYECTO 1/MODELO_FINAL/modelo_filtrado.h5")
print (" [ Modelo guardado en: MODELO_FINAL/modelo_filtrado.h5")

Tamafio de X _train: (18533, 1@, 180, 1), X val: (1859, 180, 18, 1)

Model: “sequential"

Layer (type) Qutput Shape Param #
Ccomad (Coman) (None, 58, 98, 3) | 20
max_pooling2d (MaxPooling2 {None, 49, 49, 32) 2]

0}

conv2d_1 (Conv2D) {None, 47, 47, 64) 18496
max_pooling2d_1 (MaxPoolin {None, 23, 23, &4) 2]

g2D)

flatten (Flatten) {None, 33856) 2]

dense (Dense) {None, 64) 2166848
dropout (Dropout) {None, 64) e
dense_1 (Dense) {None, 1) ]

Total params: 2185729 (8.34 MB)
Trainable params: 2185729 (8.34 MB)
Nor-trainable params: @ (9.80 Byte)

Epuch 1/1@@

330/33@ [=====r==s=zms=ss=mss=ms==

1

8.6182 - val_loss:
Epoch 2/1e@
330/336 [=

8.6461

4

val_accuracy:

©.6474 - val_loss:
Epoch 3/1@8

8.6778

]

val_accuracy:

33p/330 [=
@.6768 - val loss:
Epoch 4/1@

33e/33@ [

2.€832

]

val_accuracy:

2.6891 - val loss:
Epoch 5/iee
33g/330 |

9.6272

- val_accuracy:

1

5

©.7837 - val_loss:
Epoch 6/1e@

8.72%

i

val _accuracy:

330/330 [
©.7126 - val loss:
Epoch 7/122

330/3309 |

2.6281

==1
J

val accuracy:

2.7155 - val_loss:
Epoch 8/10@
330/330 |

=]

val_accuracy:

8.7206 - val loss:
Fpoch §/10@

D.6624

]

val accuracy:

330/336 [==msswzssssssssss

©.7361 - val_loss:
Epoch 18/18&

?2.6642

=]
=1

val_accuracy:
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- 74s 216ms/step -
6.6568

- 76s 230ms/step -
&.56783

- 755 227ms/step -
©.5998

- 83s 25@ms/step -
2.714%

- 78s 237ms/step -
8.7101

- B82s 247ms/step -
©.7386

- 75s 228ms/step -
8.7531

- 755 226ms/step -
@.7445

- 79s 238ms/step -
@a.7429

loss:

loss:

loss:

joss:

loss:

loss:

loss:

loss:

@.56531

0.6303

@.6084

8.5915

8.5772

@.5634

0.5542

@.5447

accuyracy:

accuracy:

accuracy.:

accuracy:

accuracy.:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:



330/330 |

©.7475 - val_loss:

Epoch 11/10@
33e/33e [

@.8934

=)

val_accuracy:

©.7546 - val_loss
Epoch 12/1€6

©.9284

-]

val_accuracy

33e/330 [

@.7736 - val_loss:

Epoch 13/18&
33e/33@ [

a9.8842 -

—en
J

val_accuracy:

1

0.7694 - val_loss:

Epoch 14/186
33e/33@ [

8.7734

4

val_accuracy:

1

@.7826 - val_loss:

Epoch 15/1e@

8.8574

val_accuracy:

338/330 |

©.7963 - val loss:

Epoch 15/1e@
330/33@ |

l.eee2

val_accuracy:

©.8035 - val loss:

Epoch 17/1ea
336/33@ [==s=====

]

val_accuracy:

1

@.8086 - val_loss:

Epoch 18/1e@

“1

val_accuracy:

330/33@ [=

©.8139% - val loss:

Epoch 19/1e@
330/330 [

FE—
4

val accuracy:

@.831e - val_loss:

Epoch 2@/12@
338/330 [

@.5283

]

val_accuracy:

@.8177 - val_loss:

Epoch 21/1e@

2.5265

val_accuracy

338/33@ |

©.8306 - val_loss:

Epoch 22/108

9.5234

1

val_accuracy:

33@/330 [==m====

©9.83@7 - val_loss:

Epoch 23/106
33e/33e [

@.7556

.
mmmmm o]
val_accuracy:

©.8338 - val_loss:

Epoch 24/122

8.5153

=]

val_accuracy:

1

33@/330 [

©.838% - val loss:

Epoch 25/1e@2
330/338 [

0.4819

4

val_accuracy:

©.8415
Epoch 26/180
33e/33@ [

- val_loss:

9.4318

=]

val_accuracy:

.

©2.8384 - val_loss:

Epoch 27/108

9.5272

J

val_accuracy:

1

33e/338 [

©.8432 - val_loss:

Epuch 287126

0.6348

1

val_accuracy:

33e/338 [=

@.8371 - val_loss:

9.4446

========]

val_accuracy:
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- 79s 238ms/step
@.7171

- 745 225ms/step
; @.,56883

- 93s 28lms/step
@.7283

- 835 2Lems/step
@.7294

- 83s 25@ms/step
B.7106

- 935 281lms/step
G.7@38

- 78s 237ms/step
0.7928

- 825 247ms/step
0.7526

- 93s 281lms/step
©.7875

- 82s 249ms/step
@.8099

- 88s 241ms/step
; 8.8171

- 925 278ms/step
@.8182

- 84s 253ms/step
@.7977

- B3s 252ms/step
6.8182

- 825 248ms/step
@.8155

- B8s 261lms/step
@.8295

- 97s 295ms/step
@.8225

- 93s 281lms/step
©.8155

- 985 295ms/step
©.8419

lgss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

joss:

loss:

loss:

joss:

loss:

loss:

loss:

f.5181

@.5e89

©.4893

P 0.4824

8.4623

9.441¢6

é.4336

6.4225

2.4124

8.3922

8.4252

@.3878

i 9.3867

2.3852

@.3752

@.3662

8.3696

8.351%

@.3665

accuracy:

accuracy.

accuracy.

accuracy.

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy.:

accuracy:

accuracy.

accuracy:

accuracy.

accuracy:

accuracy.

accuracy:

accuracy:



Epoch 29/120

338/338 [ ] - lids 344ms/step - loss: ©.3589 - accurac
y: 0.8447 - val_loss: 8.5207 - val_accuracy: 0.8359

Epoch 387120

33@/33@ [=--- === ——=m======1 - 1215 367ms/step
y: 9.8472 - val_loss: ©.4258 - val_accuracy: 0.8349

Epoch 31,108

33e/33e [= 1 - 119s 368ms/step
y: 0.8445 - val_loss: 8.4969 - val_accuracy: 0.8365

Epech 32/198

339/330 [ 1 - 113s 342ms/step - loss: ©.325@2 - accurac
y: 8.8486 - val_loss: 8.6281 - val_accuracy: ©.3273

Epoch 33/1e@

33e/330 |= === ] - 114s 34s5ms/step
y: 0.8446 - val_loss: €.4433 - val_accuracy: €.8429

Epoch 34/1e8

33e/33e | 1 - 115s 349ms/step
y: 8.8555 - val_loss: ©.5865 - val_accuracy: @.8257

Epoch 25/108

33e/32e | 1 - 115s 348ms/step - loss: @.3582 - accurac
y: 9.8494 - val_loss: 8.5552 - val _accuracy: 9.8381

Epoch 35/106

330/336 [======= === ====] - 113s 341ms/step
y: 0.8482 - val_loss: 8.5755 - val_accuracy: ©.3219

Epoch 37/12@

339/330 | ==] - 115s 349ms/step - loss: 2.3479 - accurac
y: 8.8521 - val loss: 8.5256 - val accuracy: &.8263

Epoch 38/1e0

330/336 [======= sm==m=o=os====] - 111s 335ms/step - loss: ©.3301 - accurac
y: 8.8694 - val_loss: 8.5689 - val_accuracy: @.8354

Epoch 39/129

33¢/330 [ 1 - 114s 345ms/step
y: 9.8539 - val loss: 8.5794 - val accuracy: @.8284

Epoch 4@/126

loss: 2.3531 - accurac

loss: @.3642 - accurac

loss: 8.3569 - accurac

555 ©.3476 - accurac

'
—
O
w
w

loss: 8.3456 - accurac

loss: B.3497 - accurac

33e/338 [ 1 - 114s 345ms/step - loss: @.3491 - accurac
y: 9.8503 - val_loss: ©.5849 - val_accuracy: 9.8316

59/598 [====n==== =m==m=======] - 55 86ms/step - loss: 2.4258 - accuracy: 2.8
349

Validacidén - Pérdida: ©.4258, Precisidén: @.8349

Modelo guardado en: MODELO_FINAL/modelo_filtrado.h5

model.save("D:\TESIS\modelo 13\modelo 13.h5")
print(" @ Modelo completo guardado come .h5")

Modelo completo guardado como .h5
d:\Anaconda\envs\tesis38\1lib\site-packages\keras\src\engine\training.py:380@: UserWa
rhning: You are saving your model as an HDF5 file via “model.save() . This file forma
t is considered legacy. We recommend using instead the native Keras format, e.g. "mo
del.save('my model.keras') .

saving_api.save_model(

import matplotlib.pyplot as plt
import os

output_dir = “D:/TESIS/modelo 13"
os.makedirs (output_dir, exist_ok=True)

plt.figure(figsize=(8, 6))
plt.plot(history.history['accuracy'], label='Entrenamiento')
plt.plot(history.history['val accuracy'], label='Validacién')
plt.title('Precisidn durante el entrenamiento')
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plt.xlabel('Epocas"')

plt.ylabel('Precisién')

plt.legend()

plt.grid(True)

plt.savefig(os.path.join(output_dir, "precision_entrenamiento.png"))
plt.close()

plt.figure(figsize=(8, 6))

plt.plot(history.history[ loss"'], label='Entrenamiento")
plt.plot(history.history['val_loss'], label='Validacidén')
plt.title('Pérdida durante el entrenamiento')

plt.xlabel('Epocas’)

plt.ylabel('Pérdida’)

plt.legend()

plt.grid(True)

plt.savefig(os.path.join(output_dir, "perdida_entrenamiento.png"))
plt.close()

import tensorflow as tf

import numpy as np

import cv2

import matplotlib.pyplot as plt
import os

def extraer_craneo(imagen):
if imagen.shape[-1] == 3:
imagen = cv2.cvtColor(imagen, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
_, umbral = cv2.threshold(imagen, 3@, 255, cv2.THRESH_BINARY)
contornos, _ = cv2.findContours(umbral, cv2.RETR_EXTERNAL, cv2.CHAIN_APPROX_SIM
mascara = np.zeros_like(imagen)
if contornos:
contorno_principal = max(contornos, key=cv2.contourArea)
cv2.drawContours(mascara, [contorno_principal], -1, 255, thickness=cv2.FILL
imagen_filtrada = cv2.bitwise_and(imagen, imagen, mask=mascara)
else:
imagen_filtrada = imagen
return imagen_filtrada
def cargar_imagen_filtrada(ruta_imagen):
imagen = cv2.imread(ruta_imagen, cv2.IMREAD_COLOR)
if imagen is None:

raise ValueError(f"No se pudo cargar la imagen: {ruta_imagen}")

imagen_filtrada = extraer_craneo(imagen)
imagen_filtrada = cv2.resize(imagen_filtrada, (160, 100))

if len(imagen_filtrada.shape) == 3:
imagen_filtrada = cv2.cvtColor(imagen_filtrada, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

imagen_filtrada = imagen_filtrada.astype(np.float32) / 255.0
imagen_filtrada = np.expand_dims(imagen_filtrada, axis=-1)
imagen_batch = np.expand_dims(imagen_filtrada, axis=@)

return imagen_batch, imagen_filtrada

def aplicar_gradcam(modelo, ruta_imagen, nombre_capa_conv):
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entrada, imagen_filtrada = cargar_imagen_filtrada(ruta_imagen)

grad_model = tf.keras.models.Model(
[modelo.inputs],
[modelo.get_layer(nombre_capa_conv).output, modelo.output]

)

with tf.GradientTape() as tape:
conv_outputs, predictions = grad_model(entrada)
class_output = predictions[:, @]

grads = tape.gradient(class_output, conv_outputs)[@]

weights = tf.reduce_mean(grads, axis=(@, 1))

cam = tf.reduce_sum(tf.multiply(weights, conv_outputs[@]), axis=-1)
cam = np.maximum(cam, ©)

cam = cam / (np.max(cam) + le-8)

cam = cv2.resize(cam, (168, 100))

heatmap = cv2.applyColorMap(np.uint8(255 * cam), cv2.COLORMAP_JET)
heatmap = cv2.cvtColor(heatmap, cv2.COLOR_BGR2RGB)

original_rgb = cv2.cvtColor(np.uint8(imagen_filtrada * 255), cv2.COLOR_GRAY2RGB
superpuesta = np.uint8(heatmap * ©.4 + original_rgb * ©.6)

plt.figure(figsize=(10, 4))
plt.subplot(1, 3, 1)
plt.imshow(original_rgb)
plt.title("Imagen original filtrada")
plt.axis('off")

plt.subplot(1, 3, 2)
plt.imshow(heatmap)
plt.title("Mapa Grad-CAM")
plt.axis('off")

plt.subplot(1l, 3, 3)
plt.imshow(superpuesta)
plt.title("Superposicién™)
plt.axis('off")
plt.tight_layout()
plt.show()

pred_valor = predictions.numpy()[@][@]

clase = "Con hemorragia™ if pred_valor >= 0.5 else "Sin hemorragia”
print(f"\n@® Prediccién: {pred_valor:.4f}")

print(f" & Clasificacién: {clase}")

modelo = tf.keras.models.load_model(r"D:\TESIS\modelo 13\modelo 13.h5")

ultima_capa_conv = None
for layer in reversed(modelo.layers):
if isinstance(layer, tf.keras.layers.Conv2D):
ultima_capa_conv = layer.name
break
if not ultima_capa_conv:
raise ValueError("No se encontré capa convolucional para Grad-CAM.")
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ruta_imagen = r"D:\DOCUMENTOS COMPU\PROTOCOLOS\MACHINE LEARNING YO\MUESTRA TESIS PN
aplicar_gradcam(modelo, ruta_imagen, ultima_capa_conv)
Imagen original filtrada

Mapa Grad-CAM Superposicién

@ Prediccién: 9.0000
& Clasificacién: Sin hemorragia
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