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RESUMEN

El presente trabajo tiene como propésito la implementacién y desarrollo de
un algoritmo basado en redes neuronales convolucionales, buscando optimizar la
eficiencia y precision en la identificacion del Melanoma. Este incluye la revisiéon
exhaustiva de la literatura para informar sobre el estado actual del campo de estudio,
la recopilacién y preparacion de un banco de datos utilizando algoritmos y técnicas
como DullRazor y Unsharp Masking, el disefio e implementacién de una arquitectura
de CNN adaptada a la deteccidon del Melanoma y la evaluacién del modelo propuesto

mediante métricas de evaluacion.

La evaluacion del modelo demostr6 un funcionamiento superior en términos
de clasificacion de imagenes, obteniendo una exactitud del 97.77% en datos de
prueba. Ademas, se reportaron métricas basadas en predicciones como: Precisidn,
exactitud, Recall, puntuacion F1 las cuales obtuvieron valores altamente aceptables.
Siendo asi, este algoritmo de red neuronal convolucional resulté en una mejora

significativa en la eficiencia y precisiéon del diagnéstico dermatolégico.

Este proyecto no solo aborda una problematica clave en el diagndstico del
melanoma, sino que también presenta una contribucidn significativa al area
emergente de la ciencia de datos aplicada a la salud. El resultado de este trabajo
propiciaria una base para futuras investigaciones y desarrollos en la interseccion

entre la ciencia de datos y la medicina.

Palabras claves: Melanoma, Cancer de Piel, Aprendizaje Profundo, Redes

Neuronales Convolucionales
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CAPITULO I: INTRODUCCION

1. INTRODUCCION

1.1. ANTECEDENTES

El diagnéstico clinico enfrenta un desafio persistente en la identificacion
precisa del melanoma presente en la piel. Aunque los expertos en la salud de la piel
confian en su experiencia clinica y en métodos de diagndstico visual, considerado un
diagnostico tradicional, esta aproximacion presenta limitaciones inherentes que
impactan en la calidad y fiabilidad del diagnostico. Es por ello, que se plantea usar
nuevas alternativas para diagnosticar dichas patologias, tales como el uso de

inteligencia artificial.

De acuerdo con la investigacion de (Venkatesh et al., 2024) menciona que: El
diagnodstico dermatologico mediante inteligencia artificial (IA) ha dejado de
limitarse al cancer de piel para abarcar una amplia gama de enfermedades cutaneas
comunes, lo que ofrece nuevos y apasionantes horizontes para la atencién
dermatoldgica. Hasta la fecha, la FDA (Food and Drug Administration) aun no ha
aprobado ningin dispositivo de IA para el diagndstico o el tratamiento
dermatoldgico. Con el auge de la tele dermatologia durante la pandemia de COVID-
19, se ha generalizado la disponibilidad de nuevos bancos de datos de imagenes

cutaneas para entrenar modelos.

De esta forma se han venido dando multiples sistemas basados en
inteligencia artificial que implementan estos bancos de datos para entrenar los
modelos cada vez son mas precisos, tal y como es el caso de (Galarza Zambrano y
Romero Rodriguez, 2019) en su tesis titulada “Reconocimiento de imagenes para
deteccién temprana de alteraciones posturales” donde presentan un sistema
automatizado para detectar desviaciones de la columna vertebral en pacientes que
se someten a radiografias lumbares. La finalidad principal fue calcular el angulo de
desviacion de la columna vertebral a partir de una sola radiografia mediante el uso
de una Red Neuronal Convolucional (CNN). La CNN identifica la secciéon o mascara
relevante para el analisis. La red se entrena utilizando radiografias con escoliosis,

que luego se comparan con las radiografias previamente registradas en el sistema



para encontrar la regién de interés. Posteriormente, se extrae el centro longitudinal
de la columna en funcién de su forma y se ajusta la forma de la desviacién mediante
una regresion polinomial de octavo grado. La columna de cada paciente se contrasta
con una columna en perfecto estado y se lleva a cabo un andlisis tangencial de los
puntos donde la columna intersecta, tomando como referencia el punto de inicio y
el punto final de la desviacion. Este proceso determina automaticamente el grado de
desviacion de la columna del paciente. Al eliminar la intervencién manual, el sistema
elimina la arbitrariedad_de encontrar las vértebras donde comienza y termina la

deformidad espinal.

De igual forma, (Haddad y Hameed, 2018) en su articulo titulado “Image
Analysis Model For Skin Disease Detection: Framework” se centra en el desarrollo
de un marco de trabajo automatizado para la deteccién de enfermedades
dermatoldgicas como Acné, Psoriasis, Melanoma, Sarpullido por calor, a partir de
imagenes. El objetivo principal fue crear un sistema preciso y eficiente que pudiera
auxiliar en el diagnostico de estas afecciones. El marco de trabajo propuesto se basa
en una red neuronal convolucional (CNN), la cual ha sefialado ser altamente efectiva
en tareas de reconocimiento de imagenes. Dicha solucion puede ser implementada

como una solucién efectiva.

1.2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En el ambito de la dermatologia clinica, la identificacién precisa y temprana
del melanoma se erige como un desafio de suma relevancia. A pesar de los avances
en la practica médica, la escasez de métodos tradicionales para abordar la
complejidad de las condiciones dermatoldgicas ha generado una brecha sustancial
en la eficacia del diagndstico. La interpretacion visual y la experiencia clinica, pilares
fundamentales en el proceso diagnostico dermatolégico, se ven limitadas por su
inherente subjetividad. Siendo asi la necesidad de herramientas de diagndstico

automatizadas y avanzadas se hace cada vez mas presente.

Asi, el presente planteamiento del problema se centra en la carencia de un
algoritmo especializado apoyado en redes neuronales para la identificacion
automatica del melanoma, constituyendo una barrera sustancial para la
optimizacion del diagndstico en la practica clinica. La investigacion propuesta busca

llenar este vacio, ofreciendo una solucién innovadora que contribuira a mejorar la
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eficacia y precision del diagnéstico dermatolégico, a la par que responde a la
demanda creciente de herramientas tecnolégicas avanzadas en el ambito de la salud

cutanea.

1.3. JUSTIFICACION

Este trabajo se fundamenta en la necesidad de mejorar la eficacia y precision
en el diagnostico del melanoma mediante la aplicacidn de tecnologias de aprendizaje
profundo, especificamente, la creacién e implementacion de un algoritmo basado en
redes neuronales. La diagnostico clinica se enfrenta a desafios sustanciales en la
identificacion temprana y exacta de este tipo de afectacion a la piel como es el
melanoma, destacando la urgencia de soluciones innovadoras que trasciendan las

limitaciones de los métodos tradicionales.

En el contexto actual, las practicas diagndsticas dermatologicas
convencionales, presentan restricciones significativas en términos de objetividad y
capacidad para abordar la creciente complejidad de las condiciones cutdneas. La
implementacion de algoritmos que ayuden a esta problemadtica representa un
paradigma avanzado que promete superar estas limitaciones, capitalizando el poder
del aprendizaje profundo y la capacidad de procesamiento de informacién inherente

a las redes neuronales.

La relevancia académica de este proyecto radica en su contribucién a la
sinergia entre la ciencia de datos y la medicina, explorando aplicaciones especificas
en el Ambito de la salud. El desarrollo y aplicacién de un algoritmo especializado en
la identificaciéon automatica del cancer de la piel aportara conocimientos al campo,

generando avances sustanciales en la mejora de la atencién médica dermatologica.

Asimismo, la justificacién encuentra respaldo en la falta de herramientas
automatizadas efectivas en este contexto, y la consecuente necesidad de abordar

dicha carencia mediante la implementacion de metodologias de vanguardia.



1.4. OBJETIVOS

1.4.1. OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un algoritmo basado en redes neuronales para la identificacion
automatizada y clasificacion precisa del melanoma mediante el analisis de imagenes,

con el proposito de mejorar la eficiencia y precision en el diagndstico médico.

1.4.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Realizar una revision exhaustiva de la literatura cientifica relacionada con la
identificaciéon de enfermedades dermatolégicas mediante algoritmos
basados en redes neuronales, con el fin de identificar enfoques y
arquitecturas exitosas previamente implementadas.

e Recopilar y preparar un conjunto de datos diverso y representativo de
imagenes del melanoma para el entrenamiento, validacion y evaluacién del
modelo propuesto.

e Disefiar una arquitectura de red neuronal especificamente adaptada para la
detecciéon del melanoma, considerando la complejidad y variabilidad de las
condiciones dermatoldgicas.

e Implementary entrenar el algoritmo de redes neuronales utilizando técnicas
avanzadas de aprendizaje profundo, ajustando los hiperparametros para
optimizar la precision y generalizacion del modelo.

e Evaluar la eficacia del modelo desarrollado mediante pruebas exhaustivas
con conjuntos de datos de validaciéon y prueba, presentando de manera
grafica las diferentes métricas obtenidas.

e Analizar y contextualizar los hallazgos obtenidos, identificando posibles
limitaciones y oportunidades para futuras mejoras en la implementacion de

algoritmos de identificacién automatica de enfermedades dermatolégicas.



CAPITULO II: FUNDAMENTACION TEORICA

2. MARCO TEORICO Y CONCEPTUAL

El area de la salud es un campo de mucha informacién, sin embargo, en este
apartado se centra en un érgano de suma importancia para el cuerpo humano. Segin
(Guilera et al., 2015) la piel es el 6rgano mas extenso del cuerpo humano y ofrece
proteccién a los diferentes 6rganos, musculos y huesos. Ademas, este funciona como
barrera protectora contra microorganismos, funciona como regulador de
temperatura y es un érgano sensorial excepcional, este permite obtener sensaciones

tales como: el tacto, el calor, la presion o el frio.

Ilustracion 1. Capas de la piel

Epidermis—{_

Dermis

Hipodermis

#ADAM.
Nota. Adaptado de Capas de la piel [Fotografia], por Biblioteca Nacional de Medicina (EE. UU.), 2019, Medlineplus
(https://medlineplus.gov/spanish/ency/esp_imagepages/8912.htm)

2.1. INTRODUCCION AL DIAGNOSTICO DERMATOLOGICO

Una vez entendido el actor principal en esta investigacidn, esta se centra en
el diagnéstico de la identificacion del melanoma. Esta enfermedad es diagnosticada
por personales de la salud con el método tradicional. Tal y como redacta (Saul, 2015)
la exploracion fisica de la dermatosis (toda afeccion de la piel recibe este nombre)
requiere los mismos procedimientos del conocimiento general médico, pero en

especial de la inspeccién y de la palpacion.

Por ello, como bien sostiene (Pibernat, 1996) el procedimiento para
diagnosticar enfermedades cutaneas como es el melanoma guarda similitudes con
el proceso utilizado para identificar trastornos patoldgicos en otros érganos del

cuerpo. La obtencion de informacion se lleva a cabo mediante la recopilacion de



antecedentes médicos, la evaluacién clinica y, en ciertas ocasiones, pruebas
complementarias. La evaluacién clinica constituye el componente fundamental,
abarcando la inspeccion de la piel. Segin los hallazgos y las sospechas diagnésticas,
se realiza una exploracion adicional minuciosa y especifica de otros sistemas u
organos. Por ultimo, se llevan a cabo pruebas complementarias segin las

necesidades de orientacion diagndstica o para realizar un diagnostico diferencial.

[lustracién 2. Inspeccion del paciente )

" e el
-
y /

> N\

£ 3 K~ i)
Nota. Adaptado de La Piel del Espiritu [Fotografia], por Academia Espariola de Dermatologia y
Venereologia, 2016, Fundacion Piel Sana

Sin embargo, la inspeccién y la palpacién pueden no ser los inicos métodos
para determinar la denominada dermatosis, siendo asi, el aprendizaje profundo
juega un papel importante en este dominio, con ello nos permite inspeccionar de
manera mas rigurosa si existe o no dicha afeccion en la piel. Para (Guzman Bucio y
Vega Memije, 2023) en su articulo “Inteligencia artificial en Dermatologia” explica
los estudios que realizaron diversos investigadores siendo estos una revision
sistematica de los usos de inteligencia artificial para la clasificacién automatizada

del cancer de piel, especificamente de los que se enfocaron en el melanoma.

En este articulo los investigadores revisaron 19 estudios, en 11 de ellos
analizaron imagenes dermatoscopias, 6 imagenes clinicas y 2 imagenes histologicas.
Se emplearon redes neuronales convolucionales como tecnologia para analizar
imagenes debido a su arquitectura especialmente disefiada para esta tarea.
Principalmente, se utilizo el aprendizaje supervisado durante este proceso. (Guzman

Bucio y Vega Memije, 2023)



En los trabajos realizados, las redes neuronales convolucionales demostraron
un desempefio significativamente superior o al menos comparable al de los clinicos
o patdlogos. Los hallazgos destacan una probable aplicaciéon de la inteligencia
artificial, sugiriendo que podria evolucionar hacia un sistema de asistencia
complementario para apoyar tanto a médicos clinicos como a pat6logos. (Guzman

Bucio y Vega Memije, 2023)
2.2. MELANOMA: CANCER DE LA PIEL

(High etal., 2012) argumenta que la dermatologia es el campo de la medicina
que se ocupa del estudio macroscopico de la piel, la mucosa adyacente (oral y
genital) y sus anejos, mientras que la dermatopatologia trata sobre el estudio
microscopico de estas mismas estructuras. Estos dos campos estan intimamente

ligados, son complementarios y se necesitan mutuamente.

Esta definicion antes dada es clave para el entendimiento del melanoma,
debido a que este tipo de cancer se hace presente en la piel siendo este ultimo objeto
de estudio en la dermatologia. En (Gaudy-Marqueste et al., 2015) define el
melanoma como un tumor maligno desarrollado a costas de los melanocitos (célula
de la piel y los ojos que produce y contiene un pigmento llamado melanina). Estudios
realizados indican que existe una gran incidencia en todos los paises desarrollados.
Uno de los factores de riesgo importante es la exposicién solar. Otros de los factores
de riesgos reconocidos son los fototipos claros y de presencia en un gran nimero de

venus.

Otra definicién segin (Fuentes-Garcia y Ocampo-Candiani, 2010) sostiene
que el melanoma cutaneo es un tipo de cancer que se origina en células de la piel
llamadas melanocitos, que pueden crecer de manera anormal y producir pigmento
oscuro. Este cancer es conocido por su capacidad para propagarse a otras partes del
cuerpo. Inicialmente, puede aparecer como un lunar pigmentado en la piel, pero si
no se trata a tiempo, puede crecer rapidamente y diseminarse a través del sistema

linfatico y la sangre, lo que puede llevar a una alta tasa de mortalidad.

2.2.1. DIAGNOSTICO CLINICO

Para obtener un éxito en el tratamiento del melanoma, lo mas importante es

la deteccion temprana de la patologia. Gran parte de los melanomas pueden



identificarse clinicamente con un riguroso y detallado examen fisico. Es necesario
un buen lugar para efectuar el examen, donde se pueda permitir una buena
iluminacién la cual garantice el examen realizado con lupas y dermatoscopio.

(Acosta et al., 2009)

Existen cambios muy sugestivos de una lesion sospechosa estos
normalmente se presentan en un periodo de meses; cuando los cambios se
manifiestan en dias o semanas es mas probable que se trate de condiciones
inflamatorias. Los cambios iniciales cominmente observados incluyen un aumento
considerable del tamafio de la lesién y cambios subitos en la coloraciéon. Ademas de
estos cambios también pueden venir acompafiados de aumento de altura, el prurito
y la presencia de ulceracién o sangrado, comuinmente estos cambios se presentan en
lesiones mas avanzadas. Para diagnosticar clinicamente el melanoma se ha
implementado el sistema ABCDE como se observa en la tabla 1. Cualquier cambio
notable en las lesiones cutaneas deberia levantar sospechas en un paciente, esto se
debe a que algunos melanomas no suelen presentar cambios tipicos especificados
en el ABCDE detallados en la tabla #1. Esto conlleva a que muchas veces los
melanomas se diagnostiquen erréneamente como cualquier otra lesidn distinta al

melanoma. (Acosta et al., 2009)

Tabla 1.Criterios ABCDE para el diagnéstico de melanoma

A Asimetria

B Bordes irregulares




C Color (variacion)

Diametro de superior de
6 mm

E Elevacion Evolucién

Nota. Acosta, A. E,, Fierro, E., Veldsquez, V. E.,, & Rueda, X. (2009). Melanoma: patogénesis, clinica e
histopatologia. [Tabla del ABCDE para diagnéstico clinico del melanomal]. Revista de la Asociacion Colombiana de
Dermatologia y Cirugia Dermatolégica, 17(2), 87-108

2.3. FUNDAMENTOS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Es regular leer y escuchar en diferentes medios informacién sobre
inteligencia artificial, aprendizaje automatico, redes neuronales, entre otros
términos del drea. A partir de aqui, se procederd a definir ciertos conceptos o

criterios que se tengan en cuenta para el entendimiento de la presente investigacion.

2.3.1. INTELIGENCIA ARTIFICIAL

(Beunza Nuin et al, 2020) establece en su libro “Manual practico de
inteligencia artificial en entornos sanitarios” la Inteligencia artificial o IA es una

tecnologia desarrollada capaz de imitar las funciones cognitivas del ser humano.

Una idea similar puede encontrarse en (Rouhiainen, ;Qué es exactamente la
inteligencia artificial?, 2018) donde explica la complejidad de un tema como es la
Inteligencia Artificial. El autor define a la IA como “la habilidad de los ordenadores
para hacer actividades que normalmente requieren inteligencia humana”.
Sintetizando, se puede interpretar a la IA como el potencial que tiene las maquinas
para hacer uso de algoritmos, y obtener informacion de los datos y tomar decisiones

en base a los resultados como si de un ser humano se tratara.



Para (Beunza Nuin et al.,, 2020) hay 3 diferentes tipos de inteligencia artificial.

IA estrecha o débil (ANI, Artificial narrow Intelligence). Este tipo de
Inteligencia artificial tiene una tarea tunica y concreta. La mayor parte de los
algoritmos disponibles que estan desarrollados con esta IA pertenecen al area de la

salud. (Beunza Nuin et al., 2020)

IA general (AGI, Artificial general Intelligence). Compara la funcion de la
inteligencia artificial con las habilidades humanas. La AGI es un campo emergente,
en pleno desarrollo, con gran potencial a futuro, pero todavia lejos de la practica

sanitaria presente. (Beunza Nuin et al., 2020)

Super IA (ASI, Artificial super Intelligence). Es un campo futurible en el
que las aplicaciones de inteligencia artificial superarian la capacidad humana en
todos los campos, incluidos la expresion artistica, la toma de decisiones y la gestion

de emociones interpersonales. (Beunza Nuin et al., 2020)

2.3.2. APLICACIONES DE LA 1A EN LA MEDICINA

Para (Avila-Tomas et al.,, 2021) recientemente la IA comienza a incorporarse
a la medicina en pro de mejorar la atencidn al paciente haciendo que se aceleren los
procesos y se obtenga una alta precision en los diagnésticos médicos. Muchos de los
procesos como: imagenes radioldgicas, preparaciones de anatomia patoldgica e

historiales médicos se estan llevando a cabo mediante aprendizaje automatico.
ASISTENCIAL

e Prevencion de enfermedades y diagnostico precoz: Se han creado
algoritmos que pueden ayudar en la prevencién del cancer de cérvix
mediante el uso de software de aprendizaje automatico para detectar
el virus del papiloma humano (VPH). (Avila-Tomas et al., 2021)

e Diagndstico: Existen software de apoyo y ayuda al diagnéstico como
MYCIN/MYCIN II para enfermedades infecciosas, CASNET para
oftalmoldgica, PIP para enfermedades renales o IA/RHEUM para
enfermedades reumatoldgicas. (Avila-Tomas et al., 2021)

e Seguimiento, soporte y monitorizacion: En la actualidad, se estan

desarrollando asistentes robéticos con inteligencia artificial (IA) para
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diversas funciones en el dmbito de la salud, incluyendo proporcionar
informacién, facilitar la comunicacién y acompafiar a las personas.

(Avila-Tomas et al., 2021)

DOCENCIA Y FORMACION CONTINUADA

Desarrollo de entornos virtuales de entrenamiento o aprendizaje que
replican intervenciones reales sin ningun riesgo. Su utilidad radica en
la simulacién de cirugias estableciendo una capa de la IA como un
entrenador docente que interactda con un estudiante a través de la
realidad virtual y/o aumentada. (Avila-Tomas et al., 2021)

Evaluacién del progreso del estudiante. Se contempla ajustes de
prueba sucesivas a los logros alcanzados. (Avila-Tomas et al., 2021)
Establecer criterios objetivos, basados en medidas tangibles, por
parte del evaluador, para definir los niveles de habilidad de los

estudiantes. (Avila-Tomas et al., 2021)

INVESTIGACION

Actualmente, se estan desarrollando numerosos estudios para
indagar la efectividad de la inteligencia artificial (IA) en el campo de
la salud. Grandes empresas de software estan desarrollando alianzas
estratégicas con universidades para implementar terminales
especializados para monitorear y gestionar diversas enfermedades y
procesos médicos. (Avila-Tomas et al., 2021)

La IA beneficia notablemente a muchas investigaciones biomédicas al
reducir costos y simplificar la recolecciéon y manejo de datos mediante
modelos semdnticos y relaciones entre variables, ofreciendo una
perspectiva diferente a la estadistica tradicional. (Avila-Tomas et al.,

2021)
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2.3.3. APRENDIZAJE AUTOMATICO

(Moreno et al., 1994) describe el aprendizaje automdtico como un tipo de
aprendizaje el cual consiste en reconocer una situacidén problematica y reaccionar
usando la estrategia aprendida. También explica que el aprendizaje automatico
también es denominado aprendizaje artificial, la cual es un area muy desarrollada

de la IA.

A continuacion, se procede a explicar las diferentes clases de aprendizaje

automatico que existe:

2.3.3.1. APRENDIZAJE SUPERVISADO.

En este tipo de aprendizaje, se entrenan algoritmos de Machine
Learning otorgandoles caracteristicas y etiquetas, es decir, son algoritmos
etiquetados. Siendo asi, un algoritmo puede predecir en base al
conocimiento de ciertos tipos de caracteristicas. (Sandoval Serrano,

2018)

2.3.3.2. APRENDIZAJE NO SUPERVISADO.

A diferencia del aprendizaje supervisado, en los algoritmos de
aprendizaje no supervisado se les otorga caracteristicas, nunca las
etiquetas. Dichos algoritmos utilizan las caracteristicas para clasificar a

qué grupo pertenece cierto dato. (Sandoval Serrano, 2018)

2.3.3.3. APRENDIZAJE POR REFUERZO.

En estos algoritmos se aprende en base a la experiencia. Es decir, se debe
proveer al algoritmo “un refuerzo positivo” cada vez que este acierta. Esta
forma de aprendizaje es muy comparada con la de los perros cuando se
les ofrece recompensas por alguna habilidad aprendida. (Rouhiainen,

Aprendizaje automatico, 2018)

2.3.4. APRENDIZAJE PROFUNDO

El aprendizaje profundo, en inglés Deep Learning. Se trata de un subcampo
presente en el aprendizaje automatico o Machine Learning. Esta es una de las
aplicaciones mds poderosas y de mayor crecimiento de la IA. (Rouhiainen,

Aprendizaje profundo, 2018)
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El Deep Learning ofrece a los modelos computacionales aprender
representaciones de datos con varios niveles de abstraccion. Los algoritmos de Deep
Learning han mejorado de manera exponencial en los campos como reconocimiento
de habla, reconocimiento visual, detecciéon de objetos, entre otros. El aprendizaje
profundo revela estructuras alojadas en grandes volimenes de datos haciendo uso
de diferentes algoritmos de propagaciéon que indican como una mdaquina puede
cambiar sus pardmetros internos los cuales se utilizan para calcular

representaciones en cada capa de manera sucesiva. (LeCun et al,, 2015)

2.3.5. REDES NEURONALES

(Shresthay Mahmood, 2019) definen en su articulo “Review of Deep Learning
Algorithms and Architectures” a las Redes Neuronales como una técnica de Machine
Learning la cual es inspirada en el sistema nervioso central de los humanos y sobre
todo en la estructura cerebral. Este tipo de estructura contiene unidades de
procesamiento distribuidas en capas de entrada, varias capas ocultas y capas de
salida. Los nodos presentes en cada capa estan interconectados de manera
adyacente. De esta manera, las redes neuronales tienen aplicaciones diversas,
abarcando desde el reconocimiento de patrones y la clasificacién hasta la reduccion
de la dimensionalidad, la visién por computadora, el procesamiento del lenguaje

natural (PLN), la regresion y el analisis predictivo, entre otros usos.

2.3.5.1. REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Las Redes Neuronales Artificiales estan inspiradas en las arquitecturas de las
neuronas bioldgicas, tales como las del cerebro humano. Las neuronas estan
interrelacionadas y conforman en su gran mayoria el cerebro humano. Cada una de
estas neuronas realiza una tarea sencilla, no obstante, cuando existe una red de
neurona estd en funcionamiento puede realizar tareas altamente complejas. (Zou et

al, 2008)
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[lustracion 3. Esquema de una neurona biolégica

] synapse
Axon

Synapse

Nota. Zou, ], Han, Y. & Sung-Sau S. (2008). Overview of Artificial Neural Networks. Livingstone, D.]. (eds) [Imagen
de neurona biolégica]. Recuperado de https://doi.org/10.1007/978-1-60327-101-1 2

La red neuronal artificial tiene como modelo una red biolégica, de la cual se
hablé previamente. De igual manera que esta red neuronal biolégica, la red neuronal
artificial o por sus abreviaturas RNA es una interconexion entre los diferentes nodos
y andlogos a las neuronas. Dentro de cada red neuronal se establecen tres
componentes criticos: el caracter de los nodos, la topologia de la red y las reglas de
aprendizaje. En primer lugar, el caracter del nodo establece como realizar el
procesamiento de las sefiales. Por consiguiente, la topologia de la red determina la
estructura y la conexion de dichos nodos. Y, por ultimo, las reglas de aprendizaje
forman la inicializacién y ajustes de los pesos en cada uno de estos nodos. (Zou et

al, 2008)

2.3.5.2. REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES

Una red neuronal convolucional (CNN) en la actualidad es una de las redes
mas significativas en el campo del Deep Learning. La CNN es un tipo de red neuronal
feedforward la cual es capaz de identificar peculiaridades de los datos con
estructuras de convolucion. En contraste de otros métodos, la CNN no requiere
obtener dichas caracteristicas de forma manual. La arquitectura de la CNN tiene su
inspiraciéon en una percepcion visual. Una neurona biologica se equipa con una
neurona artificial en el contexto de las redes neuronales convolucionales (CNN),
donde los nucleos representan receptores que detectan varias caracteristicas. Las
funciones de activacion imitan la transmision selectiva de sefiales neuronales sé6lo

cuando superan cierto umbral. En comparacién de las redes totalmente conectadas
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FC de la ilustracién 4 las CNN posee multiples ventajas: 1) conexiones locales: las
neuronas son conectadas a un pequefio nimero de neuronas lo cual incrementa la
eficacia al reducir los pardmetros y acelerar la convergencia. 2) Compartir pesos: Los
grupos de conexiones pueden compartir pesos similares, esto ayuda a la reduccion
de los parametros. 3) Reduccion de la dimensiéon de muestreo: la capa de agrupaciéon
se beneficia del principio de correlacion local de imdgenes para muestreo de imagen.

(Zewen et al,, 2022)

Ilustracion 4. Esquema de las capas CNN y FC

O cm

onv layers FC layers

Nota. Li, E Liu, W. Yang, S. Peng, and ]. Zhou, "A Survey of Convolutional Neural Networks: Analysis, Applications,
and Prospects,” in IEEE vol. 33 [Imagen] Recuperado de: https://doi.org/10.1109/TNNLS.2021.3084827

Existen varias arquitecturas de redes neuronales convolucionales, entre ellas

se tiene:

ResNet: La unidad modular dentro de la arquitectura de red residual
generalizada se compone de un bloque residual generalizado que incluye estados
paralelos para un flujo residual, que posee conexiones de atajo de identidad y guarda
similitudes con la estructura de un bloque residual de la ResNet original que tiene
una Unica capa convolucional, y un flujo transitorio, que consiste en una capa
convolucional convencional. Ademas, dos conjuntos extra de filtros convolucionales
en cada bloque facilitan la transferencia de informacion entre los flujos. (Targ et al.,

2016)

EfficientNet: EfficientNet es un algoritmo de aprendizaje profundo disefiado
para alcanzar un rendimiento lider en una variedad de tareas de clasificaciéon de
imagenes, al tiempo que reduce la complejidad computacional. Su arquitectura se
fundamenta en el enfoque de las redes neuronales convolucionales (CNN) y consta
de una secuencia de capas convolucionales, seguidas de capas de agrupacioén y capas

totalmente conectadas. Utiliza una combinacién de convoluciones separables en
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profundidad y bloques de cuello de botella invertidos para mejorar la eficiencia sin

sacrificar precisidn. (Samis Anwar, 2023)

Inception (GoogLeNet): Google introdujo Inception en un concurso de
reconocimiento visual a gran escala, siendo este el mejor modelo en rendimiento
denominado GoogLeNet. La estructura interna se compone de un nucleo el cual se
ampli6 para ofrecer varias salidas a distribuciones de correlaciéon basandose en la
idea de que la salida de la red neuronal tiene una eficiencia 6ptima. En el interior de
cada capa, las capas convolucionales tienen diversa informacién espacial de los
datos de entrada y los resultados se combinan en un solo conjunto de datos. (Kim et

al, 2019)

2.3.5.3. REDES NEURONALES RECURRENTES

Las redes neuronales recurrentes (RNN) es una arquitectura de red neuronal
la cual tiene como caracteristica principal la deteccion de patrones secuenciales de
datos. Dichos datos pueden ser de distintos tipos tales como: escritura manuscrita,
genomas, textos o series temporales numéricas. No obstante, el uso de esta
arquitectura de red no solo tiene esta utilidad, sino también son aplicables a
imagenes, para ello las imagenes deben descomponerse en una serie de parches
simulando una secuencia. Por otra parte, las RNN tiene mayor aplicacién en el
modelado de lenguaje, la generacién de texto, el reconocimiento por voz y la creacién
de nuevas descripciones de imagenes, asi también como en el etiquetado de video.
La principal diferencia de las RNN en comparacién a las Redes Neuronales Feed-
Forward es su forma de trasmision de informacidn a través de toda la red. Mientras
que las Redes Feed-Forward pasan dicha informacién a la red sin la utilizacion de
ciclos, las RNN realizan multiples iteraciones donde la informacion vuelve a si
misma, como se visualiza en la ilustracion 5. Esto es beneficioso ya que permite la

ampliacién de funcionalidades de las CNN. (Schmidt, 2019)
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Ilustracion 5. Diferencia entre Redes Recurrentes y Redes Feed-Forward

Recurrent Neural Network Feed-Forward Neural Network

Nota. Aplanet (2024). Fundamentos del Deep Learning. [[magen de Redes Neuronal Feed-Forward y Redes

Neuronal Recurrente]. Recuperado de: https://aiplanet.com

2.4. APLICACIONES DE REDES NEURONALES EN MEDICINA

(Baxt, 1995) en su articulo “Applications of artificial neural networks to
clinical medicine” expone el argumento de un hombre de 51 afios que ingresa
a la sala de emergencias con una dolencia toracica. Este paciente niega
antecedentes personales o familiares significativos de cardiopatia, por ende,
no presenta ningun factor de riesgo cardiaco. Se le realiza un
electrocardiograma (ECG) al paciente donde revela un leve aplanamiento de
la onda T. La informacién obtenida del electrocardiograma es introducida a
un sistema de linea de gestion y registro médico. El sistema en cuestién tiene
integrada una red neuronal entrenada para identificar infartos agudos en el
miocardio. La red tiene como finalidad analizar la informacién y presentarla
por pantalla si el paciente ha tenido un infarto en el miocardio. El médico
utiliza esta informacién para combinar con su diagndstico para luego
mantener al paciente en observacion. El escenario propuesto esta basado en
una red real, siendo esta una de las primeras aplicaciones de redes
neuronales artificiales en la medicina clinica. Actualmente, se ha revelado
que esta red es mas precisa incluso que los médicos a la hora de identificar
infartos agudos en el miocardio.

(Anwar et al, 2018) en su articulo “Medical Image Analysis using
Convolutional Neural Networks: A Review” expone la existencia de una gran
variedad de modalidades de imagenes médicas que son utilizadas con fines
de pronésticos y diagndsticos, estas en su mayoria tienen aspectos similares.
La problematica se resuelve mediante el uso del aprendizaje profundo o Deep

Learning, donde la arquitectura admite aprender informacién dificil. En la
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ilustracién 6 se muestra una arquitectura de CNN denominada LeNet-5 la

cual es utilizada para la clasificacién de imagenes médicas con N clases que

permiten un parche de 32x32 de una imagen médica 2D. Esta red tiene capas

convolucionales de maxima agrupacion y totalmente conectadas. Cada una

de estas capas crea un mapa de caracteristicas de varios tamafios y las capas

de agrupaciéon reducen el tamafno de los mapas que se transfieren a las

siguientes capas. Una vez realizado todo el proceso, se obtiene una predicciéon

de clase requerida donde la etapa de entrenamiento de la red promete que se

aprendan los mejores pesos.

[lustracion 6. Arquitectura tipica de una Red Neuronal Convolucional para la clasificacion de imdgenes

Input 2D
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Nota. Anwar, S.M., Majid, M., Qayyum, A. et al. Medical Image Analysis using Convolutional Neural
Networks: A Review. ] Med Syst 42, 226 (2018). [Imagen de capas de CNN] https://doi.org/10.1007/s10916-018-

1088-1

A partir de la pandemia del COVID-19 los estudios acerca del area se
hicieron mas presente y las redes neuronales convolucionales
realizaron un importante avance en ello. (Marques et al., 2020)
propone en su investigacion desarrollar un sistema de apoyo a la toma
de decisiones médicas usando CNN en la arquitectura EfficientNet.
Esta arquitectura puede usarse para el aprendizaje por transferencia,
dicho aprendizaje es mas eficiente que gran parte de sus predecesores
como VGG, GoogleNet y Residual Network. El modelo EfficientNet
tiene 8 modelos, de este cada nimero de modelo hace referencia a
variantes con parametros distintos y de mayor precision. Esta
arquitectura utiliza el aprendizaje por transferencia esto ayuda a que

el modelo ahorre tiempo y potencia al momento de realizar los
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calculos. En la investigacién describe dos experimentos principales
que emplean diversos conjuntos de datos para pruebas y validacion,
con el propoésito de evitar el sobreajuste. Primero, se muestran los
resultados de la clasificacién binaria que utiliza imagenes de pacientes
con COVID-19 y sin la enfermedad. Luego, los resultados de la
clasificacion multiclase son analizados, estos incluyen imagenes de
pacientes con COVID-19, neumonia y sin enfermedades. El c6digo
fuente se encuentra disponible en este documento como archivos
adicionales.

En radiologia también existe un uso de redes neuronales, tal y como
explica (Yamashita et al., 2018) en su articulo “Convolutional neural
networks: an overview and application in radiology”. Aqui presenta
ciertas de las aplicaciones recientes en radiologia. En el dmbito del
andlisis de imagenes médicas, la clasificaciéon del Deep Learning se
utiliza en lesiones presentadas mediante imagenes médicas y se
clasifican en dos o mas clases. En este contexto, el aprendizaje
profundo se utiliza para la clasificacion de ndédulos pulmonares en
imagenes de tomografias computarizadas (TC) ya sea benignos o
malignos. Para la clasificacion de n6dulos pulmonares se hace uso de
imagenes de TC donde cada imagen debe pertenecer a una etiqueta
(benigno o canceroso) como dato de entrenamiento. En el mismo
articulo (Yamashita et al., 2018) sostiene que “la segmentacion de
organos o estructuras anatomicas es esencial en el procesamiento de
imagenes médicas”. Esta se utiliza para analizar datos médicos tales
como el volumen de los 6rganos y la forma de los érganos, y para
sistemas de diagndstico asistido por computadora (CAD). La
segmentacion, a menudo llevada a cabo manualmente por radiélogos
o personal especializado, es un proceso laborioso. Pero la
Convolutional Neural Network (CNN) también puede emplearse para
esta tarea, ofreciendo una alternativa automatizada y eficiente.

Segun (Srivastava et al., 2022) la deteccién del COVID-19 mediante 1A
y el Diagnostico Asistido por Ordenador ha sido puntos clave de varios

estudios. Las redes neuronales profundas, es decir, las redes
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neuronales estudiadas en Deep Learning contienen cientos de pesos
los cuales son denominadas “cajas negras” ya que es dificil entender
ese comportamiento, a pesar de que tanto la estructura del modelo
como los pesos del modelo son perceptibles. En dicho banco de datos,
las distintas redes neuronales tienen un funcionamiento distinto. Por
ello, no se tiene un modelo Unico, sino que se puede evaluar mediante
la combinacién de varios modelos. Aunque incluir varios modelos no
siempre es factible, los autores determinaron que la puntuacién del
conjunto de volantes de los falsificadores individuales basandose en
el teorema del Jurado de Condorcet. Los autores mostraron que, al
combinar N clasificadores en redes neuronales, se cumple el teorema.
Utilizando el CJT, demostraron que la inclusiéon de un modelo en el
conjunto de votantes mejoraria la precision del voto mayoritario si

dicho modelo es mas preciso que los demas.
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CAPITULO Ill: METODOLOGIA Y TECNICAS

3. DESARROLLO DE UN ALGORITMO CON REDES NEURONALES PARA LA
IDENTIFICACION DEL MELANOMA

En este apartado se describen las técnicas y procedimientos utilizados para
llevar a cabo la clasificacion de imagenes de melanoma mediante redes neuronales
convolucionales (CNN). La metodologia seguida en este estudio abarca desde la
recopilaciéon y preprocesamiento de los datos, hasta el disefio y entrenamiento de la
red neuronal. De esta forma, se busca garantizar que el proceso sea reproducible y
transparente, proporcionando detalles especificos sobre cada etapa del desarrollo

del modelo.

La eleccion de CNN para este proyecto se basa en su demostrado rendimiento
en tareas de reconocimiento de patrones en imagenes, especificamente en el ambito
de la medicina donde la precision es crucial. La estructura del modelo se construyé
siguiendo practicas recomendadas y se optimiz6 para maximizar su capacidad de
generalizacion, minimizando tanto la pérdida de entrenamiento como el

sobreajuste.

3.1. REVISION DE LA LITERATURA

Se llevé a cabo una revision detallada de estudios previos sobre la clasificacion
de imagenes de melanoma utilizando técnicas de aprendizaje profundo,
especificamente redes neuronales convolucionales (CNN). La revision de literatura
tiene como objetivo identificar las metodologias mas efectivas y los desafios
comunes en este campo, asi como proporcionar una base sélida para las decisiones

metodoldgicas tomadas en este estudio.

3.1.1. INTRODUCCION A LA CLASIFICACION DE IMAGENES MEDICAS

La clasificacion de imagenes médicas ha sido un area de investigacion activa
debido a su potencial para mejorar el diagnéstico y el tratamiento de enfermedades.
En particular, la identificacién del cancer de piel, como el melanoma, a partir de
imagenes dermatoscopicas ha mostrado resultados prometedores mediante el uso

de CNN. Estas redes han demostrado un alto rendimiento en tareas de
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reconocimiento de patrones complejos debido a su capacidad para aprender

caracteristicas jerarquicas a partir de los datos de entrada.

3.1.2. ESTUDIOS PREVIOS EN CLASIFICACION DE MELANOMA

Numerosos estudios han explorado el uso de CNN para la deteccién y
clasificacion de melanoma. En (Sherif, 2019) se presentan métodos basados en
aprendizaje profundo para abordar los problemas en el andlisis de lesiones cutdaneas
mediante el uso de imagenes dermatoscoépicas que contienen tumores de la piel. Los
modelos propuestos se entrenan y evalian utilizando conjuntos de datos estandar
del Desafio ISIC 2018 de la International Skin Imaging Collaboration. El método
propuesto logra una precision del 96,67% en el conjunto de validacion. Por otro lado,
(Shawon et al., 2021) presenta un sistema de diagndstico asistido por computadora
para el cancer de piel, basado en redes neuronales convolucionales (CNN). El sistema
consta de cinco etapas: adquisicion de imagenes, preprocesamiento, segmentacion,
extraccion y clasificacidon de caracteristicas. Se utilizo opaco para eliminar ruido y
filtro mediano para suavizar imagenes. La segmentacion se realiz6 con el algoritmo
k-means. Las imagenes segmentadas se introdujeron en el modelo CNN para la
extraccion y clasificacion de caracteristicas. El sistema logré una precision del
80,47% en la clasificaciéon de canceres de piel benignos y melanoma en imagenes
dermatoscépicas. Se comparé con otros modelos como ANN, KNN y bosque aleatorio
en la coleccién de datos de prueba 'ISIC Challenge 2016', mostrando superioridad

en precision.
3.1.3. METODO DE PROCESAMIENTO Y AUMENTO DE DATOS

El preprocesamiento y el aumento de datos son pasos cruciales para
optimizar el rendimiento de los modelos de CNN. Técnicas como la normalizacion de
imagenes, el ajuste de contraste y brillo, y el aumento de datos mediante rotaciones,
traslaciones y zoom han sido ampliamente utilizadas. Por ejemplo, en (Shawon et al,,
2021) se implemento un algoritmo DullRazor para eliminar los vellos y suavizar las

imagenes.
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3.1.4. ARQUITECTURA DE REDES NEURONALES

Diversas arquitecturas de CNN han sido propuestas para la labor de
clasificacion de imagenes de melanoma. Arquitecturas populares como GoogLeNet,
ResNet y EfficientNet han sido adaptadas y comparadas en términos de precision y
eficiencia computacional. En (Banerjee et al., 2020) describe un algoritmo llamado
'You Only Look Once (YOLO)', basado en aprendizaje profundo, que utiliza CNN
profundas para la deteccion de melanoma en imagenes dermatoscopicas y digitales.
Este enfoque proporciona resultados mas rapidos y precisos que los obtenidos

mediante CNN convencionales.
3.2. RECOPILACION Y PROCESAMIENTO DE DATOS.

3.2.1. RECOPILACION DE DATOS

Los datos utilizados en este estudio fueron obtenidos de la plataforma Kaggle,
especificamente del dataset “Melanoma”, disponible publicamente en esta
comunidad en linea para cientificos de datos. Es imprescindible acentuar que para
este trabajo se utilizé una muestra representativa del dataset, seleccionada de
manera aleatoria para asegurar la diversidad y representatividad de los datos en
relacién con el tema de investigacion. La eleccidn de esta porcion del dataset se baso
en criterios de relevancia y disponibilidad de datos para el entrenamiento y

validacion del modelo propuesto.

3.2.2. DESCRIPCION DE LOS DATOS

El dataset utilizado en este estudio se organiza en tres directorios
principales: entrenamiento (train_sep), validacion (valid), y prueba (test). Cada uno
de estos directorios estan divididos en dos subdirectorios correspondientes a las

clases de diagnostico: Melanoma y NotMelanoma.
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Ilustracion 7. Imdgenes de Melanoma y NotMelanoma
Iméagenes de Melanoma y notMelanoma

Melanoma Melanoma Melanoma Melanoma

notMelanoma notMelanoma notMelanoma notMelanoma

Nota: Fuente: Elaboracién propia

A continuacién, se detalla la cantidad de imdagenes presentes en cada

directorio:

1. Conjunto de Entrenamiento (train_sep):

e Melanoma: La carpeta de entrenamiento contiene un total de 1008
imagenes clasificadas como Melanoma. Estas imagenes representan
casos confirmados de melanoma y se utilizan para entrenar el modelo
para identificar caracteristicas distintivas de esta condicion.

e NotMelanoma: En la subcarpeta NotMelanoma, se encuentran 1008
imagenes que representan casos benignos. Estas imagenes se emplean
para ensefiar al modelo a diferenciar entre melanoma y otras

afecciones cutaneas no malignas.

En total, el conjunto de entrenamiento cuenta con 2016 imagenes,
distribuidas equitativamente entre las dos clases, asegurando un balance adecuado

que es crucial para un entrenamiento efectivo del modelo.

2. Conjunto de Validacion (valid):
e Melanoma: La carpeta de validaciéon contiene 336 imdagenes de
Melanoma. Estas imagenes se utilizan durante el proceso de
entrenamiento para validar la eficiencia del modelo y ajustar

hiperparametros, ayudando a prevenir el sobreajuste.
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e NotMelanoma: De igual manera, hay 336 imagenes de
“NotMelanoma” en la subcarpeta correspondiente. Estas imagenes
permiten una evaluacién intermedia de la capacidad del modelo para

generalizar datos no vistos durante el entrenamiento.

El conjunto de validacién incluye un total de 672 imdagenes, distribuidas

equitativamente entre las dos clases.

3. Conjunto de Prueba (test):

e Melanoma: La carpeta de prueba cuenta con 336 imdagenes
clasificadas como Melanoma. Estas imagenes se utilizan para la
evaluacion final del modelo, proporcionando una medida objetiva de
su desemperio en la clasificacién de nuevos casos.

e NotMelanoma: En la subcarpeta “NotMelanoma”, también se
encuentran 336 imagenes. Este conjunto permite evaluar la precisiéon
del algoritmo en la identificacién de casos benignos en un entorno

controlado.

El dataset de prueba contiene un total de 672 imagenes, distribuidas

equitativamente entre las dos clases.

Ilustracién 8. Cantidad de Imdgenes en Dataset
Cantidad de Imagenes en Dataset

1008 1008 Melanoma

1000 1
I NotMelanoma

800 4

600 4

400 4

Cantidad de Imagenes

336 336 336 336

200+

train_sep test valid
Directorios

Nota. Fuente: Elaboracién propia
La distribucién equilibrada de imagenes en cada conjunto es crucial para el
desarrollo de un modelo robusto y confiable. Asegura que el modelo tenga
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suficientes ejemplos de ambas clases para aprender las caracteristicas distintivas de
cada una, valida su rendimiento de manera continua y evalia su capacidad para

generalizar a nuevos datos de manera precisa.

3.2.3. PROCESAMIENTO DE DATOS

El procesamiento de datos es un paso crucial para preparar las imagenes de
entrada antes de entrenar el modelo de clasificaciéon. En este estudio, se
implementaron varias técnicas de preprocesamiento para optimizar la calidad de las

imagenes y facilitar la extraccién de caracteristicas relevantes.

Uno de los desafios comunes en la clasificaciéon de imagenes dermatoldgicas
es la presencia de vellos que pueden obstruir la visibilidad de las caracteristicas
importantes de la piel. Para mitigar este problema, se utilizé el algoritmo DullRazor,
el cual esta disefiado especificamente para suavizar las imagenes y eliminar los
vellos. Este algoritmo actua identificando y removiendo las areas de las imagenes
que contienen vellos, reemplazandolas con informacion interpolada de los pixeles
circundantes. Este proceso mejora significativamente la claridad de las imagenes,
facilitando la tarea de deteccion y clasificacion de caracteristicas melanociticas. (Lee

etal., 1997)

Para muestra, a continuacion, se explica paso a paso el proceso que realiza el
algoritmo DullRazor para eliminar los vellos de las imagenes. Por ello, se tiene una

imagen sin procesar extraida del dataset antes descrito.

Ilustracion 9. Imagen de Melanoma
=T N ill = I_. § -

Nota. Fuente: Dataset Melanoma Kaggle
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El algoritmo DullRazor comienza convirtiendo la imagen original en formato
RGB a escala de grises. Este paso simplifica el procesamiento al trabajar con una
Unica capa de intensidad, lo cual es efectivo para la detecciéon de caracteristicas

sutiles como el vello.

Ilustracion 10. Imagen en escala de grises

T T T
100 150 200

Nota. Fuente: elaboracién propia

Luego de esto, se aplica una operaciéon morfolégica denominada BlackHat
utilizada para resaltar estructuras oscuras sobre fondos claros en una imagen. Se
emplea un kernel estructurante rectangular para identificar y resaltar el vello, que
se presenta como caracteristicas oscuras en imagenes médicas. Para este
procesamiento se estd utilizando un kernel de 3x3, sin que este resulte ser muy

agresivo para la imagen.

[lustracion 11. Aplicacion de Blackhat

0 50 100 150 200
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Nota. Fuente: Elaboracién propia
Posteriormente, se aplica una técnica de umbralizacién sobre la imagen
resultante del Blackhat. (Cortés Osorio et al., 2011) explica la umbralizacién como
una técnica de segmentacion sencilla y eficaz que divide los pixeles de una imagen

en escala de grises en dos categorias a partir de una ventana o borde umbral.

Esta etapa segmenta la imagen en dos regiones binarias: una que identifica
areas con vello (marcadas en blanco) y otra que identifica areas sin vello (marcadas
en negro). El umbral determina el valor minimo de intensidad para considerar un

pixel como parte del vello.

Ilustracion 12. Técnica de umbralizacion

- 1
0 50 100 150 200

Nota. Fuente: Elaboracién propia
Luego de realizar la umbralizacion y determinar las zonas con vello, se realiza
un proceso para eliminar visualmente el vello detectado en la imagen original.
Utilizando la mascara binaria generada por la umbralizacion, el algoritmo rellena las
areas marcadas (vello) utilizando informacion de los pixeles circundantes. Esto

permite una integracién suave y natural de las dreas con el resto de la imagen.
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Ilustracion 13. Imagen en colores BGR
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Nota. Fuente: Elaboracién propia

Una vez realizado todo este proceso, se obtiene una imagen la cual fue
suavizada y eliminado el vello. Sin embargo, la imagen resultante estd en una matriz
de colores BGR y se debe pasar a imagenes RGB para su correcta visualizacidn.
Siendo asi el resultado obtenido mostrado a continuacién donde podemos observar
en el lateral izquierdo la imagen original y del lado izquierdo la imagen procesada

por el algoritmo DullRazor.

[lustracioén 14. Aplicacion del algoritmo DullRazor
Imagen Original Imagen Procesada (DullRazor)

i

B N

L%
!
1
1
i
|

Nota. Fuente: Elaboracién propia
Como parte del procesamiento de datos, una vez que se aplicé el algoritmo
DullRazor las imagenes resultantes fueron pasadas por un conjunto de
transformaciones para mejorar la calidad de la informacién optimizandola para su

visualizaciéon y andlisis. Las imagenes fueron redimensionadas a un tamafo
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uniforme de 224x224 pixeles. Este tamafio fue seleccionado debido a su
compatibilidad con las arquitecturas de redes neuronales convolucionales
preentrenadas, que requieren un tamafio de entrada especifico. El
redimensionamiento asegura que las imagenes mantienen una relaciéon de aspecto
adecuada y que las caracteristicas espaciales consideradas importantes no se den

por obviadas durante el proceso.

Inmediatamente se aplica una técnica de mejora de la nitidez conocida como
"Unsharp Masking" que segun (Laine y Huda, 2000): una mascara de desenfoque es
una técnica que implica crear una imagen ligeramente desenfocada de un negativo

original en un nuevo fragmento de pelicula.

Puesto que se crea una version desenfocada de la imagen original usando un
filtro Gaussiano. A partir de aqui, la imagen original se mezcla con esta version

desenfocada.

[lustracién 15. Mdscara de desenfoque
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100

150

200

250 e i r
0 50 100 150 200 250

Nota. Fuente: Elaboracién propia

La aplicacion de esta técnica de mejora de nitidez en el procesamiento de
imagenes ofrece varios beneficios clave, especialmente en el &mbito médico y la
vision por computadora. Esta técnica resalta bordes y detalles finos, mejorando la
percepcion visual y la claridad de la imagen, lo que facilita la identificacién precisa
de estructuras anatémicas y anormalidades. Ademas, incrementa el contraste local

sin perder la informacién global de la imagen, permitiendo una interpretacién mas
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detallada y precisa. El resultado que se obtiene es una imagen en la cual se puede

apreciar de una forma 6ptima todas las caracteristicas de la lesidon.

Ilustracién 16. Imdgenes procesadas
Imagenes de Melanoma y notMelanoma

Melanoma Melanoma Melanoma

notMelanoma notMelanoma notMelanoma

i
i

Nota. Fuente: Elaboracién propia

Como ultimo paso en la preparacién de los datos, se realizé un proceso de
aumentacion de datos con el fin de ayudar en la convergencia de la red neuronal.
Siendo asi, se realiza una normalizaciéon de datos. Dado que las imagenes
generalmente estan representadas con valores de pixeles en el rango [0, 255], la
normalizacién es una practica comun en redes neuronales para convertir estos
valores a un rango [0, 1] lo cual es favorable en términos de consistencia en el
procesamiento de datos, mejorando el rendimiento y la estabilidad del

entrenamiento y evaluacién del modelo de red neuronal.

3.3. DISENO DE LA ARQUITECTURA DE RED NEURONAL

A partir de aqui se explicard de manera detallada el proceso de construcciéon
del algoritmo de red neuronal. El tipo de modelo de red neuronal empleada fue la
red neuronal convolucional CNN, puesto que han demostrado ser herramientas
poderosas en el Deep learning o aprendizaje profundo, especificamente en areas
relacionadas con la visiéon por computadora como reconocimiento de imagenes y
estas por su gran capacidad de procesamiento son beneficiarias de un sinnimero de

filtros para su recoleccion de caracteristicas.
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El uso de este tipo de red neuronal convolucional conlleva una ventaja
sustancial en comparacién con redes neuronales pre entrenadas como YOLO,
Inception, EfficientNet o RestNet. Una de estas ventajas es la personalizacién
completa de la arquitectura segun las necesidades como el tamafio de las imagenes
o el tipo de caracteristicas que se desee capturar. En este contexto, las redes
neuronales pre entrenadas suelen estar optimizada para conjuntos de datos
especificos. Adicional a esto las redes neuronales pre entrenadas son generalmente
grandes, lo cual afecta directamente al nimero de parametros y a un mayor consumo
de memoria. Es por esto, que se optd por el desarrollo de una CNN en lugar de

utilizar una red neuronal pre entrenada como las antes mencionadas.

La CNN utilizada en este trabajo para la detecciéon profunda del melanoma
maligno en la piel tiene por entrada un conjunto de imagenes de las cuales la red
neuronal es capaz de extraer de manera automatica una serie de caracteristicas.
Como bien se explica, la CNN tiene por entrada imagenes de tamafo 227x227x3
donde estos valores son correspondientes a la longitud, anchura y tamafio del canal.
Dado que el conjunto de imagenes de entrada a la red neuronal consta de imagenes
a color se establece el tamafio de canal con un valor de 3. Una vez explicada la
entrada de datos correspondiente a la CNN exhibe de manera detallada la

implementacion de cada una de las capas desarrolladas para esta red neuronal.

La red neuronal implementa capas convolucionales de 8, 16 y 32 filtros
respectivamente. Estos filtros son fundamentales para la extraccion de aspectos en
las imagenes, se podria decir que es la base principal de toda la arquitectura. Se
utiliza una normalizacién por lotes la cual es repartida por toda la red, esta se
encarga de normalizar y estabilizar la activacién de la capa anterior, ayudando a la

velocidad de entrenamiento y a su estabilizacion.

Adicional a esto, se utiliza la funcion de activacion ReLU (Reactified Linear
Unit) esta funcion es usada para introducir no linealidad al modelo de red neuronal,
al permitir que el modelo aprenda en funcién a complejas representaciones de los

datos (Banerjee et al.,, 2019).

Para reducir la dimensién espacial de la salida de cada capa convolucional es

necesario un proceso de agrupamiento maximo denominado Max Pooling Layers ya
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que segun el sitio web (DeepAl, s.f.) Esta es una técnica de muestreo descendente
utilizada para reducir las dimensiones espaciales de un volumen de entrada. Sirve
para crear representaciones mas pequefias y manejables reduciendo el tamafio de
los parametros y calculos de la red. En este caso, se utiliza el Max Pooling Layers con

un tamafo de 2x2 seguido por unos strides 2.

Una de las capas tiene todas las neuronas conectadas entre si, esta ayuda a la
funcién ReLU con sus procesos de activaciéon en las capas anteriores. Esta capa
comprende de 100 neuronas en una capa oculta y dado que se trata de una
clasificacion binaria, la red neuronal, en su capa de salida comprende de 2 neuronas.
El propésito de esta capa es combinar todos los aspectos aprendidos en cada capa a
través de los datos ingresados, de esta manera es posible identificar grandes

patrones sobre los datos.

En la capa de salida, ademds de implementar 2 neuronas conectadas,
también se maneja la funcién de activacion Softmax, esta es la participe de calcular
la distribucién de probabilidad sobre las clases, permitiendo y favoreciendo la

clasificacion binaria.

Una vez construida e implementada la capa de entrada, las capas ocultas y la
capa salida de la red neuronal se hace uso del optimizador SGD para obtener el

minimo error posible.

3.4. ENTRENAMIENTO DEL MODELO

Para el entrenamiento del modelo se utilizé 2016 imagenes (1008 melanoma
benigno y 1008 melanoma maligno) divididas de manera uniforme asegurando un
balance para un éptimo entrenamiento. Todas las imagenes digitales estan en

formato JPG.

En el entrenamiento también se utilizaron dos tipos de callbacks tales como
EarlyStopping y ReduceLROnPlateau. Estos callbacks tienen como finalidad mejorar

significativamente el rendimiento y la eficiencia del modelo de red neuronal.

EarlyStopping: Segin la documentacion del sitio web (Keras, s.f.) Este
callback ayuda a prevenir el sobreajuste y ahorra tiempo y recursos al detener el
entrenamiento cuando el rendimiento en el conjunto de validacion deja de mejorar.
Es decir, interrumpe el entrenamiento cuando una métrica supervisada deja de
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mejorar. En la tabla #2 se pueden observar los valores de los argumentos usados en

el EarlyStopping, asimismo su funcién que desempefian cada argumento dentro del

modelo.
Tabla 2. Argumentos de EarlyStopping
Argumento Valor Funcion
Monitor val_loss Métrica para monitorear
Patience 10 Cantidad de épocas
consecutivas sin progreso
tras las cuales se finaliza
la sesion de
entrenamiento
Restore_best_weights True Repone los pesos del

modelo con el valor mas
alto de la meétrica
monitoreada

Nota. Fuente: Elaboracién propia

ReduceLROnPlateau: Segin la documentacién de Keras (Keras, s.f)

ReduceLROnPlateau ajusta dindmicamente la tasa de aprendizaje para permitir una

mejor convergencia del modelo cuando el progreso se estanca. En la tabla #3, igual

que con EarlyStopping, se explican los argumentos usados en el callback.

Tabla 3. Argumentos de ReduceLROnPlateau

Argumento Valor Funcion

Monitor val_loss Métrica para monitorear

Factor 0.2 Factor por el cual se
reducira la tasa de
aprendizaje (nueva_lr = Ir
* factor)

Patience 5 La cifra de épocas sin
progreso luego de las
cuales se reducird la tasa
de aprendizaje

Min_Ir 0.001 Tasa de aprendizaje

minima

Nota. Fuente: Elaboracién propia

En el proceso de entrenamiento de la red neuronal convolucional (CNN), se

configuraron 40 épocas, lo que implica que el modelo pasaria por el dataset de

entrenamiento 40 veces para ajustar sus parametros y minimizar la funcién de

pérdida. Sin embargo, gracias a la implementaciéon del callback conocido como

EarlyStopping, el entrenamiento no necesariamente se extiende a la totalidad de

estas épocas.
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Asimismo, la tasa de aprendizaje (learning rate) es un hiperparametro crucial
que controla la magnitud de las actualizaciones de los pesos del modelo en cada paso
del descenso de gradiente. En este contexto, se utilizé una tasa de aprendizaje con la
que empieza a trabajar el algoritmo es de 0.01, un valor cominmente elegido por su
balance entre la velocidad de convergencia y la estabilidad del entrenamiento.
Sumado a esto para equilibrar la necesidad de una radpida convergencia inicial con la
estabilidad y precisién en etapas posteriores del entrenamiento, se implement6 el
callback ReduceLROnPlateau. Debido a que se mencion6é anteriormente este
callback ajusta dinamicamente la tasa de aprendizaje en funcién del rendimiento del

modelo en el conjunto de validacion.

Tabla 4. Pardmetros de entrenamiento

Parametros Valores

Numero de muestras 2016 (1008 malignas y 1008 benignas)
Numero de épocas 40

Numero de épocas recorridas 21

Tasa de aprendizaje 0.01

Callbacks EarlyStopping, ReduceLROnPlateau
Tamaiio de lote 16

Nota. Fuente: Elaboracién propia

En el contexto del entrenamiento de redes neuronales con grandes conjuntos
de datos, es comun utilizar generadores de datos (data generators) que permiten
alimentar al modelo con lotes (batches) de datos de manera secuencial. Esto es
particularmente util cuando los datos no caben completamente en la memoria. Dos
argumentos importantes en este proceso son “pasos por épocas” y “pasos por
validacion”. Para ambos argumentos el valor fue calculado como la division entera

del conjunto de datos entre el tamario del lote.

) conjunto de datos de entrenamiento
Pasos por épocas =

tamano del lote

] . conjunto de datos de validacion
Pasos por validacion =

tamano del lote

Para este entrenamiento se utilizo la plataforma Google Colab Pro,
aprovechando las capacidades avanzadas que ofrece en términos de recursos
computacionales. Google Colab Pro proporciona acceso a aceleradores de hardware,

como las Tensor Processing Units (TPUs), que son disefiadas especificamente para
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optimizar y acelerar las tareas de entrenamiento de modelos de aprendizaje
profundo. Como lenguaje de programacién fue usado Python aprovechando su
extensa biblioteca de herramientas y recursos para el desarrollo de proyectos de
Deep learning. Python es ampliamente reconocido por su simplicidad y eficacia en
la implementacion de algoritmos de machine learning. En este proyecto, se
utilizaron bibliotecas de Python como TensorFlow y Keras para construir, entrenar

y evaluar el modelo.
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CAPITULO IV: RESULTADOS Y DISCUSION

4. RESULTADOS Y DISCUSION

En este capitulo, se presenta una evaluaciéon exhaustiva de los resultados
obtenidos mediante la implementacién y entrenamiento de la CNN disefiada para la
clasificacion de imagenes de melanoma y no melanoma. El propdsito primordial de
esta seccion es analizar el desempefio del modelo propuesto a través de diversas
métricas de evaluacidn, asi como visualizar y discutir los resultados mas relevantes

logrados en base al proceso de validacion y prueba.

Se detalla la exactitud del modelo, la pérdida de datos, y otras métricas clave
como la matriz de confusidn, el area bajo la curva (AUC) ROC, y las puntuaciones de
F1, precisién y recall. Ademas, se presentaran graficos que ilustran la pérdida y
precision durante el entrenamiento, lo que permitird observar el comportamiento

del modelo alo largo de las épocas.

4.1. EVALUACION DEL MODELO DE RED NEURONAL

La evaluacion de una red neuronal es un paso crucial en el desarrollo de
modelos de aprendizaje profundo. Una vez que la red ha sido entrenada, es
fundamental medir su rendimiento para asegurarse de que el modelo generaliza
bien a datos no vistos y cumple con los objetivos esperados. Este proceso de
evaluacién proporciona una comprension clara de la efectividad del modelo y ayuda

a identificar areas donde puede haber mejoras.

Para evaluar la convergencia del algoritmo durante el proceso de
entrenamiento, se graficaron las curvas de pérdida (loss) tanto para el conjunto de
entrenamiento como para el conjunto de validaciéon en funcién de las épocas
recorridas. En particular, se utilizé la entropia cruzada binaria (binary cross-

entropy) como funcion de pérdida para este problema de clasificacion.
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[lustracion 17. Grdfica de la pérdida de la validacion y entrenamiento

Training and Validation Loss

—— Training Loss
Validation Loss

Loss

T T T
0.0 2.5 5.0 15 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0
Epochs

Nota. Fuente: Elaboracién propia

En la ilustracién #16 se observa el grafico de la pérdida del algoritmo en
funcion de las épocas. Esta medida nos permite ver qué tan bien el modelo se ajusta
a los datos de entrenamiento. Por ello, al analizar el grafico es visible que la pérdida
tanto en los datos de validacion como de entrenamiento llega a valores cercanos a 0,
entendiéndose entonces que el sistema adquiere un ajuste correcto a los datos de

entrenamiento.

La exactitud (accuracy) es otra métrica clave que se utilizé para evaluar el
rendimiento del modelo. Se calcularon y graficaron las precisiones del
entrenamiento y validaciéon a lo largo de las épocas. Las curvas de precision
proporcionan informacion sobre la tasa de predicciones correctas que realiza el

modelo.
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Ilustracion 18. Exactitud del entrenamiento y validacién

Training and Validation Accuracy
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Nota. Fuente: Elaboracién propia

Al igual que el grafico anterior, en la ilustracién #17 se visualiza la exactitud
en funcion de las épocas transcurridas. Puesto que con el pasar de las épocas, la
precisiéon va en aumento, dando un significado que el modelo se esta ajustando

correctamente al entrenamiento.

Estos graficos presentados anteriormente muestran el estado de eficiencia
del modelo. Es por ello por lo que el modelo fue evaluado tanto en datos de testeo

como en datos de validacion. En la tabla # se muestra la evaluacion con los valores

correspondientes.
Tabla 5. Valores de pérdida y exactitud
Datos de validacion Datos de prueba
Pérdida 0.06 0.06
Exactitud 98.36% 97.77%

Nota. Fuente: Elaboracién propia

Sumada al conjunto de herramientas para evaluar el rendimiento del modelo
de red neuronal, se tiene la curva ROC y su valor AUC-ROC. Un AUC-ROC de 0.99
obtenido una prediccién de la arquitectura la coleccidn de datos de testeo indica que
el modelo tiene un rendimiento excelente en la tarea de clasificacion binaria. Este
valor cercano a 1 sugiere que el modelo es capaz de distinguir muy bien entre las
clases positivas y negativas, con una alta sensibilidad y una baja tasa de falsos

positivos. En términos practicos, un AUC-ROC de 0.99 significa que el modelo tiene
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una probabilidad del 99% de clasificar correctamente un ejemplo positivo frente a
un ejemplo negativo al azar. Siendo asi, el area bajo la curva ROC muestra de manera

grafica el desempefio al momento de realizar una prediccion.
Ilustracion 19. Grdfico de curva ROC
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Nota. Fuente: Elaboracién propia

Por altimo, como medida final de evaluacion se obtuvo la matriz de confusion,
donde mostrara el valor tanto de verdaderos positivos como el de verdaderos
negativos. Los cuales son de nuestro interés. Para un problema de clasificacion

binaria, la matriz de confusién se presenta como una tabla de 2x2.
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Ilustracion 20. Matriz de confusién

Confusion Matrix
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Nota. Fuente: Elaboracién propia

En el cuadrante superior izquierdo de la matriz de confusién nos muestra el
numero de verdaderos positivos, es decir, 327 muestras fueron clasificadas
correctamente como melanoma. De igual forma, en el cuadrante inferior derecho
muestra el nimero de verdaderos negativos, para este caso se puede interpretar que
332 casos fueron clasificados correctamente como benigno. Esta interpretaciéon
muestra como la diagonal principal de la matriz de confusion tiene los valores mas
altos, lo que indica que gran parte de los casos fueron clasificados correctamente ya

sea para melanoma maligno o benigno.

Como errores de tipo I se toman los falsos positivos en la matriz de confusién
en estas, 4 muestras segun el algoritmo fueron predichas como melanoma cuando
en realidad el paciente no presenta la patologia. Del mismo modo, en los errores de
tipo II correspondiente a los falsos negativos de las cuales 9 muestras donde el
algoritmo no predice correctamente que el paciente padece de melanoma, cuando

en realidad el paciente si padece la enfermedad.

En base a estas predicciones y a los valores resultantes de la matriz de

confusion se pueden obtener métricas que evalian en si, el rendimiento del modelo.
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A continuacidn, en la tabla 6 se exponen los valores que se obtuvieron al realizar las

predicciones en funcion del registro de datos de testeo.

Tabla 6. Métricas de evaluacion

Meétrica Valor

Exactitud 97.77%
Precision 97.79%
Recall 97.77%
F1 Score 97.77%
AUC 99.81%

Nota. Fuente: Elaboracién propia

En conjunto, estas métricas indican que el modelo tiene un rendimiento
excelente. La alta exactitud, precision, recall y F1 score, junto con un AUC muy
cercano a 1, sugieren que el modelo no solo es eficaz en la clasificacién general, sino
que también es robusto en la identificacion de ejemplos positivos y en la
minimizacién de errores. Este nivel de rendimiento es indicativo de un modelo bien

ajustado y eficaz para la tarea especifica de clasificacién en la que se ha entrenado.

Pese a que se obtuvieron excelentes resultados, existe un margen de mejora
tanto en las métricas de prediccién como en la evaluacién del modelo. Para ello,
como parte de las limitaciones de este trabajo, se sugiere aplicar nuevas técnicas
para futuras mejoras tales como: ajustar los umbrales de decisiéon ayudando a
encontrar un mejor equilibrio entre las métricas, aplicar métodos de aumento de
datos para perfeccionar la variabilidad de los datos de entrenamiento, entre otras
técnicas que podrian ayudar a superar este margen, dando como resultado un

algoritmo con una clasificacién superior.
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CAPITULO V: CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1. CONCLUSIONES

e Larevision literaria confirmé que existe una basta integracién de las
arquitecturas de redes neuronales para la identificacién de
enfermedades dermatolégicas, no s6lo enfocadas en el melanoma,
sino que abarca mas campos dermatoldgicos, siendo asi un area de
investigacion prometedora y en constante evolucion.

e Larecopilacion de datos de fuentes libres como Kaggle ha demostrado
ser un recurso importante para todo el proceso de implementacién de
sistemas de aprendizaje profundo en el ambito del descubrimiento de
melanoma. El uso de algoritmos y técnicas como RullRazor y Unsharp
Masking para eliminar vellos y aplicar capas a las imagenes fueron un
factor clave para realizar una mejora a la calidad de las imagenes
facilitando asi el entrenamiento del modelo. Estos métodos
permitieron obtener un conjunto de datos limpios y con una mejora
de calidad significativa.

e Se disefi6 de manera meticulosa la arquitectura de la CNN para
obtener éxito en la clasificacion de imagenes. Una correcta
combinacién de capas y técnicas de optimizacién mejora la capacidad
de aprender y generalizar de manera eficiente los respectivos datos.

¢ En términos de implementacién y entrenamiento de la CNN para la
clasificacion de imagenes se puede expresar como un proceso integral
que involucré el disefio del modelo y la optimizacién de los
hiperparametros para el entrenamiento. El éxito reflejado en los
resultados obtenidos es producto de un disefio cuidadoso y una
implementacion rigurosa, demostrando asi que es posible desarrollar
modelos de aprendizaje profundo con soluciones precisas en el
ambito de la salud.

e El modelo propuesto mostré un excelente funcionamiento en la

clasificacion de imagenes, alcanzando una exactitud del 97.77% y una
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pérdida del 0.06 en datos de prueba. No obstante, las métricas de
prediccion obtenidas sobre el modelo indican que este adn tiene un
margen para mejorar en términos de generalizacion y robustez. Los
graficos presentaron de manera visual los resultados obtenidos
mediante la evaluacion de dicho modelo.

¢ Losresultados obtenidos permitieron identificar areas de mejora que,
si se abordan de manera correcta, se puede llegar a un modelo de
mayor fiabilidad. Las estrategias propuestas como el aumento de
datos y el ajuste de los umbrales se presentan como una alternativa
para la optimizacion del modelo. Por ende, estos hallazgos
contribuyen al avance del campo de la identificaciéon automatizada del

melanoma.

5.2. RECOMENDACIONES

En base a los descubrimientos y conclusiones de este trabajo, se ofrecen las
siguientes pautas para futuras investigaciones y mejoras en la clasificacién de

imagenes de melanoma:

e Tomar en consideracién aumentar mas datos de entrenamiento, en
especial las imagenes de melanoma, abordando asi el desequilibrio de
clases y mejorando la generalizacién del modelo.

e Explorar técnicas de procesamientos distintas a las usadas en este
trabajo, con el objetivo de destacar de mejor manera las
caracteristicas relevantes en las imagenes.

e Realizar la evaluacion del sistema en una coleccién de datos
independiente para monitorear su desempefio y adaptabilidad a
nuevas imagenes. Esto puede involucrar el desarrollo e
implementacion de un sistema de monitoreo con imagenes en tiempo
real que detecte y ajuste el modelo segin convenga.

e Proponer la viabilidad de integracién en un ambiente real, como
entornos clinicos, en colaboracién de dermatélogos para validar la
efectividad del modelo en escenarios reales. Esta integraciéon también
podria ser beneficiosa para la recopilacion de nueva informacién

mejorando de manera progresiva y continua el modelo.
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