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RESUMEN

En este documento se presenta un proyecto de investigacion en el area de Inteligencia
Artificial, en el cual se desarrolla un modelo de Deep Learning para el aprendizaje
automatico del mismo, la funcién de este es la deteccion de melanoma por medio del
analisis de imagenes.

La problematica para tratar en este trabajo es la deteccion de melanoma, el cual es
uno de los distintos canceres de piel que existen, el cual cuenta con una gran tasa de
mortalidad a pesar de su bajo indice.

Este trabajo se encuentra organizado en 3 capitulos, iniciando con el capitulo de
disefio metodolégico, en el cual se encuentra definido el problema, la justificacion, el
alcance y la formulacién del problema, ademas, se definen los objetivos tanto general
como especificos, también se encuentra definido el marco de referencia, formado por
marco tedrico, marco conceptual y marco legal y por ultimo las consideraciones éticas
dando a conocer las leyes que rigen esta investigacion y se explican los conceptos
basicos utilizados en esta investigacion.

En el segundo capitulo se encuentra la construccion del conjunto de datos en el cual
se explican los datos que se utilizaran dentro del modelo y, ademas, en el cual se
explica el desarrollo del modelo utilizando técnicas de Deep Learning, en €l también
se encuentra el proceso realizado para el entrenamiento del modelo.

Por ultimo, se encuentran los resultados obtenidos por parte del modelo.



INTRODUCCION

El proceso natural de la vida de las células en el cuerpo humano es que estas crezcan,
se dividan para crear nuevas ceélulas y mueran cuando cumplan su funcion, sin
embargo, cuando una persona presenta algun tipo de cancer este proceso sufre de
alteraciones teniendo un descontrol en la cantidad de células que se encuentran en
el cuerpo, sobrepasando la cantidad de células anormales a la cantidad de células
normales. Durante esta alteracion las células que deberian morir siguen existiendo a
pesar de que ya no son necesarias y de que han cumplido con su funcion y, ademas,
se generan nuevas células a pesar de que éstas no sean necesarias. La acumulacion
de estas células genera tumores cancerosos en la zona afectada del cuerpo, esto se
puede presentar en cualquier zona del cuerpo. Estos tumores al ser malignos pueden
infectar a otros tejidos utilizando como medio el sistema circulatorio o el sistema
linfatico lo que le permite generar nuevos tumores lejos en otros 6rganos, a este
proceso se le conoce como metastasis, principal caracteristica del cancer y una de
las mayores causas de muerte de esta enfermedad.

«El diagnéstico del cancer en una fase tardia y la imposibilidad de recibir tratamiento
condenan a muchas personas a sufrimientos innecesarios y a una muerte precoz»,
afirma el Dr. Etienne Krug, director del Departamento de la OMS de Enfermedades
No Transmisibles, Discapacidad, Violencia y Prevencion de Lesiones. [1]

Entre los diferentes tipos de cancer que existen se encuentra el cancer de piel, el cual
es el mas comun de todos. A su vez existen 4 tipos principales de cancer de piel:
carcinoma de células escamosas, carcinoma de células basales y melanoma. Esta
investigacion estara centrada en este Gltimo debido a la mortalidad que causa.
Dentro de los de los tipos de cancer de piel el melanoma es uno de los menos
comunes, pero esto no quita no le quita el hecho de que es el que mayor tasa de
mortalidad tiene dentro del cancer de piel debido a que cuando los melanocitos
empiezan a presentar anomalias, es decir, multiplicarse de forma descontrolada, es
mas probable que estas células infectan tejidos cercanos y se expanden a través del
cuerpo. A pesar de que el melanoma se presenta mayormente en la piel (melanoma
cutaneo) también hay casos en los que aparece en otros tejidos tales como los ojos
(melanoma intraocular o melanoma ocular) o la garganta.

Teniendo esto en cuenta se busca desarrollar un algoritmo que permita identificar y
extraer las caracteristicas mas importantes y de mayor riesgo a la hora de la deteccion
de un melanoma a partir de imagenes tomadas al paciente por parte de un
especialista, con el objetivo de que a futuro este algoritmo se puede usar para
desarrollar un modelo predictivo que estas caracteristicas las analice y permita saber
la posibilidad que tiene el paciente de padecer esta enfermedad.



1. DISENO METODOLOGICO

1.1. Descripcién del problema

Hoy en dia el cancer es el responsable de cerca de 1/6 parte de la mortalidad mundial. En
los ultimos afios se ha diagnosticado a méas de 14 millones de personas por afio con alguno
de los diferentes tipos de cancer que existen, pero se preve segun la Organizacion Mundial
de la Salud (OMS) que esta cifra ascenderia a 21 millones por afio para el 2030 [29].
En contraparte la OMS establece que la cifra de personas que mueren anualmente por
cancer asciende a 8,8 millones de personas alrededor del mundo, una de las principales
razones de esto seria el no detectar las irregularidades en las células en las etapas
tempranas del cancer, etapas que son mucho mas faciles de tratar, con mejores resultados
y sumado a esto el impacto financiero y fisico que le presentan al paciente son mucho
menores.
A pesar de que la edad promedio de las personas que han contraido melanoma es de 45
afos en las ultimas décadas ha aumentado el nimero de casos presentados en la infancia
o adolescencia [29].
La piel esta dividida en varias capas, pero las mas importantes son la dermis que seria su
capa profunda y la epidermis que seria su capa superficial, es en esta ultima donde se
presenta el cancer de piel. Esta esta formada por 3 diferentes tipos de células:
e “Células escamosas”: células delgadas y planas que forman la capa superficial de
la epidermis.
e Células basales: células redondas que estan por debajo de las células escamosas.
e Melanocitos: células que producen melanina y se encuentran en la parte profunda
de la epidermis. La melanina es el pigmento que determina el color natural de la piel.
Cuando la piel se expone al sol o a luz artificial, los melanocitos producen mas

pigmento y oscurecen la piel.”
En la siguiente imagen se puede observar la disposicion de estas células
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Figura 1. Disposicion de las células de la piel. Fuente [2].
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El Instituto Nacional de Cancerologia ha registrado desde 1996 hasta 2010 79.381 casos
nuevos de cancer, de los cuales 11.780 (14,9 %) fueron casos nuevos de cancer de piel,
con un promedio de 841,4 por afo.



DISTRIBUCION DE CASOS NUEVOS DE CANCER DE PIEL POR DIAGNOSTICO HISTOLOGICO, INSTITUTO NACIONAL DE CANCEROLOGIA, 1996-2010
SUBTIPO HISTOLOGICO 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 Total

Basocelular 395 384 335 221 235 221 313 511 460 523 542 500 506 540 78s 6.371
Escamocelular 145 151 160 16 137 139 164 183 210 219 213 176 174 172 249 2.608
Melanoma 114 100 98 100 84 97 127 162 148 175 124 18 120 143 143 1.853
Linfoma 12 6 17 10 16 18 21 30 38 25 22 20 22 32 38 327
Sarcoma de Kapos 10 13 1 4 6 8 15 13 14 38 12 22 13 9 13 201
DFSP* 4 5 2 2 3 4 9 6 6 1 10 9 9 82
Células de Merkel o 2 2 2 3 o o 3 3 2 1 5 3 1 S 32
Tumores de los anexos 1 2 T 4 2 2 11 4 14 7 17 4 12 s 93
Otras neoplasias 36 39 9 10 8 12 7 13 13 16 24 16 26 40 26 295
Total 717 702 635 469 494 501 665 828 906 1011 956 B8y1 880 954 1273 11.862

* DFSP: dermatofibrosarcoma protuberans
Figura 2. Distribucion de casos nuevos de cancer de piel por diagndstico histolégico, Instituto Nacional de
Cancerologia, 1996-2010 Fuente [3]

En la siguiente tabla se puede ver la incidencia de melanoma en las principales regiones
del pais.

INCIDENCIA ESTIMADA DEL MELANOMA POR ENTE
GEOGRAFICO EN COLOMBIA, 2002-2006

Localidad Mujeres Hombres
Bogota 9.3 6.9
Antioquia 4.5 6.1
Valle del Cauca 3.9 5.0
Atlantico 0.6 0.1
Bolivar 0.4 1.2
Norte de Santander 1.1 5.9
Santander 5.3 2.6
Cundinamarca 8.0 4.7
Meta 9.3 5.2
Caldas 7.0 5.5

Figura 3. Incidencia estimada del melanoma por[ e]nte geografico en Colombia, 2002-2006
Fuente: [3

1.2. Justificacion

La motivacion principal que lleva a realizar este trabajo o investigacion es que se ha
detectado que el melanoma se encuentra entre las principales causas de mortalidad por
cancer alrededor del mundo por ende existe una necesidad de crear métodos que faciliten
su deteccién temprana lo que generaria tratamientos mas eficientes, eficaces y
econOmicos. Labor realizada en conjunto entre las areas de Ciencias de la computacion y
la salud. Siendo que durante el desarrollo de este trabajo se tocara el manejo de imagenes
con posibles patrones de melanoma.

Actualmente existen diferentes formas de diagnosticar si un paciente posee o no de
melanoma siendo los mas utilizados revisar los antecedentes de la persona, realizar un
examen fisico, realizar un examen de la piel y por Gltimo una biopsia. Durante el examen
fisico se revisa el estado general de salud de la persona para identificar posibles masas o
anomalias. En el examen de piel un especialista de la salud revisa la superficie de la piel
de la persona en busca de cambios o alteraciones, en su color tamafio textura o forma, de
los lunares o marcas de nacimiento del paciente. Por altimo, tendriamos la biopsia que
seria el examen mas invasivo dentro del cuerpo del paciente debido a que se le debe
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extirpar parte del tejido que se consideré anormal y parte del tejido sano para que
posteriormente uno o varios patologos lo examinen. A partir de estos examenes se puede
determinar el estadio en el que se encuentra el melanoma lo cual es de mucha ayuda para
elegir el tratamiento que mejor se adecua a la etapa en la que se encuentra el melanoma

Teniendo esto en cuenta, el algoritmo que se plantea realizar seria de gran ayuda a la hora
de realizar los exdmenes de piel mencionados anteriormente ya que ayudaria a identificar
de una forma més 4gil y rapida las anomalias que se presenten en la piel, identificando sus
caracteristicas principales como son el tamafio del lunar, la pigmentacion del lunar, la forma
del lunar la tez de la persona y si en este lunar hay indicios de ulceracion. Al contar con la
identificacion de dichas caracteristicas se puede plantear a futuro la creacion de un modelo
predictivo que procese y analice estos datos con el objetivo de estimar la probabilidad de
gue un paciente posea o ho un melanoma, permitiendo asi dar un diagndstico y tratamiento
oportuno.

1.3.  Formulacion del problema

¢,Como desarrollar un modelo de prediccién para deteccibn de melanomas a partir de
caracteristicas en imagenes de lesiones cutaneas en Colombia utilizando técnicas de deep
learning?

1.4. Alcance

Este proyecto tuvo como objetivo el desarrollo de un algoritmo que permita la identificacion
y extraccion de caracteristicas a partir de imagenes de posibles casos de melanoma, para
ello se eligié un conjunto de imagenes que cumplan con las caracteristicas solicitadas para
poder llevar a cabo el entrenamiento del modelo realizado. Luego se eligié un conjunto
diferente de imagenes con el cual se prob6 el modelo para comprobar el correcto
funcionamiento de este.

Este proyecto devuelve Unicamente como resultado las caracteristicas importantes al
momento de detectar el melanoma, sin llegar a realizar un analisis de estos resultados,
como podria ser estimar la probabilidad de que el paciente posea melanoma, estimar el
grado en el que se encuentra la enfermar.

1.5. Objetivos

1.5.1. General

Desarrollar un modelo de prediccion para deteccion de melanomas a partir de
caracteristicas en imagenes de lesiones cutaneas en Colombia utilizando técnicas de deep
learning.

1.5.2. Especificos
e Construir un conjunto de datos mediante la recoleccién de imagenes en repositorios
publicos para el entrenamiento y prueba del modelo.
e Procesar las imagenes mediante la libreria OpenCuv.
e Seleccionar la arquitectura del modelo de Deep Learning para la construccion del
modelo de prediccion.
e Validar la precision del modelo a partir de un conjunto de imagenes no usadas en el
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entrenamiento del modelo, que permita evaluar la prediccién en la deteccion de
melanomas

1.6. Estado del arte

Actualmente las investigaciones realizadas sobre la deteccion de céncer de piel de
melanoma mediante IA (inteligencia artificial) han mostrado avances significativos puesto
gue las técnicas utilizadas han dado resultados prometedores, la deteccién temprana juega
un papel clave en el diagndéstico del cancer y puede mejorar las tasas de supervivencia a
largo plazo esto se puede validar de manera mas eficiente en los resultados de una
busqueda realizada de forma cronoldgica en los ultimos afios.

Una de las investigaciones mas destacadas es Deep Learning for Image-based Cancer
Detection and Diagnosis — A Survey en el afio 2017 por Alexandra Elbakyan la cual plantea
que la formacion de imagenes es una técnica muy importante para la deteccion y el
diagnostico precoz del cancer. Como es bien sabido, la imagenologia se ha utilizado
ampliamente para la deteccion temprana del cancer, la monitorizacion y el seguimiento
después de los tratamientos. Sin embargo, la interpretacion manual de una enorme
cantidad de imagenes médicas puede resultar tediosa y llevar mucho tiempo y causa
facilmente prejuicios y errores humanos. Por lo tanto, desde principios de la década de
1980, se han implementado los sistemas de diagnostico asistido por computadora (CAD)”
[4].

En el mismo orden de ideas surgié una investigacion mas reciente por parte de Alexandra
Elbakyan para el afio 2019 en la que expone un claro avance sobre la deteccion del
melanoma, afirma que recientemente la utilizacién del procesamiento de imagenes y la
vision artificial en aplicaciones médicas estd aumentando basado en eso propusieron un
método basado en el procesamiento para la deteccion temprana del cancer de piel. El
meétodo utiliza una 6ptima Red neuronal convolucional (RNC) para este propdésito. En este
articulo, el algoritmo de optimizacién de ballenas mejorado es utilizado para optimizar la
RNC. Los resultados de la simulacion muestran que el método propuesto tiene superioridad
sobre otros métodos comparados [5].

De las investigaciones mas recientes realizado por Instituto de Investigaciones Biomédicas
Maimoénides de Cérdoba quien en el aflo 2020 presentd la investigacion titulada Redes
convolucionales plantean que el estudio experimental comprendié cinco fases, donde
primero se analizé la sensibilidad de los modelos con respecto al algoritmo de optimizacién
utilizado para su entrenamiento, y luego se analizé el impacto en el rendimiento al utilizar
diferentes técnicas como el aprendizaje sensible al costo, el aumento y la transferencia de
datos. El estudio realizado confirmo la utilidad, eficacia y solidez de diferentes arquitecturas
convolucionales para resolver el problema del diagnéstico de melanoma [6].

Una investigacion la cual tuvo mucho protagonismo fue la del Instituto de Biociencia
Molecular, Universidad de Queensland hecha en el afio 2020 que se centraron en aplicar
métodos de aprendizaje profundo interpretables simultdneamente a los canceres de piel
mas comunes (carcinoma de células basales, carcinoma de ceélulas escamosas y
carcinoma intraepidérmico) en un entorno histolégico. Teniendo muy grandes resultados
tales como demostrar que la mayoria del trabajo de dermatopatologia es susceptible de
analisis automatico por maquina. Al caracterizar el tejido clasificandose en 12 clases
dermatolégicas significativas. Esto proporciono resultados altamente interpretables ya que
la red esta entrenada para representar el dominio del problema con una alta precision de
la imagen (93,6-97,9%) [7].
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1.7. Marcos de referencia
1.7.1. Marco teérico

Los algoritmos han existido a lo largo de la historia del ser humano debido a que estos son
una serie de pasos ordenados que se deben seguir para poder conseguir un resultado, que
se emplean desde las actividades mas basicas en la vida cotidiana hasta las mas
complejas. Con el surgimiento de las tecnologias y los avances en la ciencia estos
algoritmos se llevaron a lenguaje de programacion para permitir la comunicacion entre el
humano y la maquina. En sus inicios estos eran muy basicos siendo que se usaban cintas
para transmitirle las instrucciones al computador, pero con el paso del tiempo estos fueron
evolucionando hasta convertirse en los lenguajes de programacion que conocemos hoy en
dia que poseen una sintaxis mucho mas facil de interpretar y de manejar, pareciéndose en
algunos casos a un lenguaje que se utilizara en la vida cotidiana. Existe una amplia
variedad entre estos lenguajes de programacion, contando cada uno con beneficios y
cualidades que le permiten ser mas eficientes y eficaces para ciertas tareas, como podrian
ser aplicaciones de escritorio, aplicaciones moviles, aplicaciones web, videojuegos,
inteligencia artificial, etcétera. Durante el mediados del siglo pasado hubo un auge de una
de una de estas tecnologias debido a la publicacibn de un articulo por parte de un
matematico britdnico llamado Alan Turing, conocido hoy en dia como el padre de la
informatica, en el que planteaba la pregunta de qué tanto podria pensar una maquina por
si misma, esta tecnologia es la inteligencia artificial. Hoy en dia existe el desarrollo de
muchos modelos de inteligencia artificial realizados por parte de grandes empresas como
por ejemplo Google o Microsoft. Uno de los lenguajes mas utilizados actualmente para el
desarrollo de Inteligencia Artificial y Machine Learning es Python debido a las ventajas que
éste ofrece. Este lenguaje fue desarrollado por el informético holandés Guido Van Rossum,
se desarroll6 durante la década de los 90 y continu6 durante la década del 2000, donde
alcanzdé su auge con la salida de su tercera version en el 2008. Para potenciar las
capacidades de los lenguajes de programacion existen librerias que sirven para utilizar
funcionalidades que ya han sido desarrolladas por otros programadores y emplearlas en el
nuevo cbédigo que se esté realizando, brindando asi una mayor rapidez en el desarrollo y
un sistema mucho mas robusto.

Para una mejor comprension de los temas principales de este trabajo, a continuacioén, se
explicaran los conceptos de melanoma y redes neuronales convolucionales.

Melanoma

El melanoma es un tipo de cancer de piel, formado por un tumor maligno que se origina en
los melanocitos, los cuales son las células de la piel encargadas de la pigmentacion de
esta. A pesar de que representa un bajo porcentaje (4%) dentro de los distintos canceres
de piel, se le atribuye un gran porcentaje de decesos dentro de estos, alcanzando
aproximadamente el 80% [29].

Es uno de los principales ejemplos de que la deteccidon temprana es un factor fundamental
para la supervivencia del paciente, ya que los pacientes que tienen se le detecta en uno de
los primeros estadios tienen una tasa de supervivencia cercana al 100% mientras que
aquellos que se les se les detecta en un estadio avanzado tienen una probabilidad de
supervivencia menor, de alrededor del 10%.

Existen diferentes factores de riesgo para €l la aparicion de melanoma siendo el principal
la existencia de un melanoma previo, ya que si se ha presentado con anterioridad existe
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un gran riesgo de volver a contraerlo. Seguido a este, el riesgo aumenta si existen
antecedentes familiares con personas con melanoma.

Las personas con una gran cantidad de lunares o nevus atipicos segun su nombre médico
tienen una mayor probabilidad de contraer melanoma, ademas, también influye el tamafio
de estos.

La exposicion a la radiacion ultravioleta provocada por el sol es el principal factor ambiental
para la causa de melanoma, llegando incluso a causar quemaduras solares.

Si bien existen factores individuales como pueden ser el tono de la piel o el color del pelo
de los ojos que pueden influir en la obtencion de melanoma debido a los bajos indices de
melanina en el cuerpo.

En la siguiente tabla se puede ver reflejados los factores de riesgo antes mencionados
junto a su riesgo estimado.

. Ri lativi
Factor de riesgo 1esgo refativo

estimado
Xeroderma pigmentoso 1.000
Nevus displasicos mas melanoma previo ~
. . . o 500
maés historia familiar
Nevus displasicos, sin melanoma previe .
més historia familiar
Historia familiar positiva (mas de 3 .
. o=
parientes afectados) '
Nevus displasicos 11-27
Miultiples nevus benignos (méas de 100) 11
Nevus melanociticos congénitos R
(grandes) -
Historia personal de melanoma 8,5 -9
. Trasplantes 3
Inmunosupresién -
VIH 1,5
Fototipo 1 de piel 1,7
Ojos azules 1,6
Pelirrojos 2,4
Historia de quemaduras intensas 2,5

Figura 4. Factores de riesgo para melanoma Fuente [8]

El melanoma posee varios tipos que son:

° De Extension superficial
° Nodular
° Lentiginoso de las extremidades

Para detectar un posible melanoma lo primero que se realiza es un examen fisico alrededor
de la lesién en busca del tumor y lesiones que indiguen metastasis. Para tener un mejor
analisis se suele utilizar lupas o lentes de aumento con el fin de poder detallar mejor la
zona afectada. Para llevar un control sobre el avance del melanoma se suelen realizar
fotografias periddicas sobre dicha area. Otra técnica para el analisis de melanoma muy
utilizada, principalmente en Europa, es mediante ultrasonidos en el cual los melanomas se
pueden observar con una mayor claridad. La dermatoscopia es una técnica no invasiva y
muy utilizada en la actualidad, que utiliza un instrumento llamado dermatoscopia el cual
estad equipado con una luz polarizada y un juego de lentes con aumentos, sirve para
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determinar el lugar 6ptimo para la realizacion de una biopsia ya que permite la visualizacion
in vivo de las estructuras de la dermis y epidermis que no son visibles a simple vista. Como
ultima paso para su diagndstico esta la biopsia, que consiste en extraer una muestra de la
zona afectada para realizarle un estudio e identificar como tratarlo.

Paciente con lesién pigmentada sospechosa
de malignidad

" —_— Biopsia por escisién con
Lesiones con posibilidad de b P

. ey mérgenes laterales de 1
cierre primario del defecto =
a3mm

. Biopsia por incision
Lesiones de gran tamafio PN o

: S amplia del area mas
en areas anatomicas

> representativa de la

lesién (nodulos, region

especiales (genitales, dedos,
region subungular, cara,

orejas. palmas, plantas) sin nlmf }Zilag'mcx.lta:do
posibilidad de cierre primario S S L

dermatoscopia.

Lesiones pigmentadas de las ufas

Melanoniquia con amplitud de S5 i 2
o Biopsia de la matriz

la banda <3 mm enlaregién
ungular con sacabocado

central de la placa ungular

Melanoniquia con amplitud Biopsia amplia de la
delabandade 3aémm en matriz con sacabocado
la regién central de la placa Biopsia por escision en
ungular bloque

Melanoniquia en la region Biopsia por escision
lateral de la placa ungular longitudinal en bloque

Figura 5. Técnicas de biopsia en lesiones sospechosas de melanoma
Fuente [8]

Desde 1985, para el diagnéstico clinico se ha implementado el sistema ABCDE del
melanoma (ver figura 6):

e A: Asimetria. La lesion NO es redondeada.

e B: Bordes. Los bordes son irregulares.

e C: Color. La lesion presenta distintos colores, no homogéneos.
e D: Diametro. El tamafio de la lesién es mayor de 6 mm.

e E: Evolucion. Cualquiera de las caracteristicas anteriores ha presentado cambios en
el tiempo.
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SIGNOS DEL MELANOMA

A B C D

ASIMETRIA BORDES COLOR DIAMETRO EVOLUCION

UN LUNAR QUE IRREGULARES
14 Y CON PICOS

DIAMETRO
MAYOR DE 6 MM

Ante cualquier lesidn que presente alguna de estas caracteristicas
debe consultar con el dermatélogo a la mayor brevedad.

Figura 6. Criterios ABCDE para el diagnostico de melanoma
Fuente: [9]

Cuando la deteccion del melanoma ha dado positivo se procede a su estadificacién, siendo
los estadios I, II, 11l y IV los posibles. Para determinar en qué estadio se encuentra se rigen
para dos o 3 factores que se denominan TNM:

e T hace referencia a la extension local del propio melanoma.

CLASIFICACION T | SIGNIFICADO

X No se ha podido determinar el grosor

T0 No se ha podido determinar que haya melanoma o
el melanoma ha regresado espontaneamente

Tis Melanoma in situ, esta confinado en la primera
capa de la piel sin atravesarla

™ El melanoma mide 1 o menos milimetros. Se divide
enayb

T1a El melanoma mide menos de 0.8 milimetros y no
tiene ulceracion.

EN ESTOS CASOS DE ARRIBA ES’DONDE HABITUALMENTE NO SE
REALIZA GANGLIO CENTINELA

EN LOS SIGUIENTES CASOS ES DONDE SE REALIZA
HABITUALMENTE GANGLIO CENT%ELA

T1b El melanoma mide menos de 0.8 milimetros y tiene
ulceracion.

O bien el melanoma mide mas de 0.8 a 1 milimetros
sin ulceracion

T2 El melanoma mide entre mas de 1 y 2 milimetros
(inclusive)

Si no presenta ulceracion, es T2a

Si la presenta, es T2b

T3 El melanoma mide entre mas de 2 y 4 milimetros
(inclusive)
Si no presenta ulceracion, es T3a
Si la presenta, es T3b

T4 El melanoma mide mas 4 milimetros

Si no presenta ulceracion, es T4a
Si la presenta, es T4b

Figura 7. Significado de la T en la clasificacién del melanoma.
Fuente [10]
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¢ N hace referencia a los ganglios.

CLASIFICACION N SIGNIFICADO

NX No se ha podido determinar el estado de los ganglios
NO No hay afectaciéon del melanoma en los ganglios
N1 Hay solo un ganglio afectado. Este puede ser

N1a: se ha detectado por el ganglio centinela
N1b: se ha detectado por la exploracion fisica

Nic No hay ganglios afectados, pero se ha detectado
metastasis en ftransito, satélites o microsatélites
(ver®)

N2 Hay 2 o 3 ganglios afectados. Puede ser

N2a: se han detectado por el ganglio centinela
N2b: se ha detectado por la exploracion fisica
Hay un ganglio afectado (independientemente de
como se detecte) y ademas hay metastais en
transito, satélites o microsatélites (ver®)

Este subgrupo es mas complejo, y comprende

N3a: hay cuatro ganglios afectados detectados por el
ganglio centinela

N3b: hay cuatro ganglios afectados detectados por la

exploracion fisica, o hay cualquier numero de
ganglios en forma de conglomerado.

N3c: cualquier numero superior a 2 ganglios,
independientemente de como se detecten, o
cualquier numero de ganglios si estos estan en forma
de conglomerado, en los que se anaden metastasis
en transito, satélites o microsatélites (ver”)

*Las metastasis en transito, satélites o microsatélites, son una forma especifica de metéstasis del melanoma, que
suceden cuando afectan a los vasos linfaticos de la piel antes de llegar al ganglio en el que se detendrian primero.
Cuando estan presentes, le aportan la letra c a la N.

Figura 8. Significado de la N en la clasificacion del melanoma.

Fuente [10]

e M hace referencia a las metéstasis en otros 6rganos.
CLASIFICACION M | SIGNIFICADO

MO Se han podido descartar con pruebas de imagen y
exploracion fisica la presencia de metatasis
M1ia Las metastasis estan en la piel, en el tejido graso, en

los musculos o en ganglios que estan lejos del
territorio ganglionar del melanoma.

- M1a0 si LDH normal

- M1a1 si LDH elevada

M1b La o las metastasis esta en el pulmoén (puede haber
también metastasis del tipo M1a, pero no del tipo M1c)
- M1b0 si LDH normal
- M1b1 si LDH elevada

Mic La o las metastasis esta en cualquier 6rgano distinto a
las que hay en M1a y/o distinto al pulmén (por ejemplo
higado, bazo, pancreas, aparato digestivo, efc), con la
excepcion del cerebro

- M1cO si LDH normal

- Mi1ic1 si LDH elevada

M1D Lla o las metastasis esta en el cerebro,
independientemente de que haya en sitios como M1ia
oMi1b

- M1dO0 si LDH normal
- Mi1d1 si LDH elevada

Figura 9. Significado de la M en la clasificacién del melanoma.
Fuente [10]
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Una vez conocido el estado de cada una de las letras se procede a clasificar los diferentes
estadios.

T N M ESTADIO
T1a 0 0 1A
T1b 0 0
T2a 0 0 B
T2b 0 0 A
T3a 0 0
T3b 0 0
T4a 0 (]
T4b 0 0
TO hasta T2a N1a o N2a 0
TO hasta T2a N1b,N1coN2b | 0 ns
TO N1b o N1c 0 ns
T1 hasta T2a N1b,NicoN2b | 0 nBs
T2b, T3a N1ahastaN2b |0 nc
T3b, T4a Cualquier N|O lic
mayor que 0 lc
TO N2b, N2c,N3bo | 0 nc
N3c
T4b N1ahastaN2b |0
4b N3(a,boc) |0 g

alq
Figura 10. Clasificacion de los estadios del melanoma.
Fuente [10]

Cualquier T

Los tratamientos que existen hoy en dia para el melanoma son:

e Inmunoterapia, es un tratamiento por via intravenosa en la cual se administran
anticuerpos que no atacan directamente al melanoma, sino que desbloquea a las
células del sistema inmune para que combatan contra las células malignas

e Terapia Dirigida, son dos medicamentos que se toman diariamente por via oral.

e Radioterapia, consiste en sesiones diarias de radiacion de una duracion de 15-30
minutos, dependiendo el caso.

e Ensayos Clinicos, son nuevas investigaciones que se realizan para dar un mejor
tratamiento al melanoma.

Deep Learning

El aprendizaje profundo (Deep Learning) define un conjunto de técnicas de la Inteligencia
Artificial (Al) que consiste en una técnica de aprendizaje automatico que ensefia a los
ordenadores a hacer lo que resulta natural para las personas: aprender mediante ejemplos.
Los modelos de Deep Learning se entrenan mediante un amplio conjunto de datos
etiqguetados y arquitecturas de redes neuronales o Neural Networks (NN) formadas por
distintas capas, pudiendo obtener resultados con una precision que incluso supere el
rendimiento humano. Estas capas se organizan en una jerarquia de creciente complejidad
y abstraccion, de forma que el nivel inicial de la red aprende conceptos simples, el siguiente
nivel toma esta informacién sencilla, la combina, compone una informacién algo un poco
mas compleja y se lo pasa al tercer nivel, y asi sucesivamente (Figura 11).

Las redes neuronales estan basadas en los sistemas nerviosos bioldgicos y, por lo tanto,
estan constituidas por un conjunto de unidades llamadas neuronas o nodos conectados
unos con otros. Las neuronas reciben sefiales (inputs) de otras neuronas y en funcion de
las sefiales recibidas, una neurona envia a su vez una sefial a otras neuronas.
Profundizaremos en las redes neuronales convolucionales o Convolutional Neural
Networks (CNN), que son un tipo de redes neuronales profundas [11].
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Figura 11: Clasificacion en base a expresiones faciales empleando un modelo de Deep Learning. Muestra las imagenes
de entrada, asi como las diferentes caracteristicas que se extraen en cada capa. Extraido de [11].

Funciones de activacion

Las funciones de activacion deberian ser no lineales para aumentar el rendimiento de la
red. No obstante, existen funciones de activacion lineales que no son frecuentemente
utilizadas, tal cual indica la figura 11. En dicha figura observamos la funcion identidad, con
lo cual tener esta funcién de activacion es equivalente a no tener una funcién de activacion,
ya que el valor de la entrada se traduce en el mismo valor de la salida

¥

-3 -8 -i -2 ) 2 a o L]
x

Figura 12: Funcién de activacion lineal

Por otro lado, estan las funciones no lineales donde resulta deseable que cumpla los
siguientes requisitos:

° Funcién monoétona: Esta propiedad garantiza que la superficie del error asociada a
una sola capa del modelo sea convexa. Lo que permite una convergencia hacia el minimo
mas facilmente [12]

) Derivable: Esta propiedad se requiere para utilizar métodos de optimizacion como
el del gradiente descendente [13]

Las funciones de activacion no lineales mas utilizadas son las siguientes:
Funcion Sigmoide o Logistica

18



6(z) = H—l

e C

Ecuacion 1.1
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'Figura 13: Funcién de activacion Sigmoide (No lineal)

La funcién Sigmoide (ver figura 13) dispone del pardmetro C (ver ecuacion 1.1) que permite
controlar el crecimiento de la funcién. La funcion es monétona y diferenciable. En lo que
respecta a su utilizacion en las capas ocultas, debido a la saturaciébn que produce esta
funcién cuando la entrada tiene un valor absoluto grande (ya sea positivo o negativo) hace
gue el entrenamiento basado en el gradiente descendente sea dificultoso. Ya que su rango
se encuentra en (0,1), se suele utilizar en la capa de salida cuando se requiere calcular la
probabilidad asociada a una clasificacion, siempre y cuando se utilice una funcién de
pérdida que elimine el efecto de saturacion.

Funcion de activacion Hiperbdlica

¥

ly
—=Sigmoid
=Tanh
0.5} /
o _ e _pg=x
Y= X —Zx
0.5} e te
I : : A Ecuacion 1.2
-3 -2 -1 0 1 2 3

X

Figura 14: Funcion de activacion Tangencial Hiperbdlica (No lineal).

Esta funcién se puede reescribir utilizando la funcion Sigmoide, con lo cual se encuentra
intimamente relacionada. A diferencia de la funciéon Sigmoide, la funcion Tangente
Hiperbdlica (ver figura 14) tiene su rango en (-1,1) permitiendo mapear valores de entradas
negativas a valores de salida de su mismo signo. Por otro lado, al igual que la funcion
sigmoide dispone del parametro Z (ver ecuaciéon 1.2), el cual permite calcular la velocidad
de crecimiento de la funcion. Generalmente donde funciona bien la funcion sigmoide, la
funcién Hiperbdlica funciona mejor [11].
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Funcion ReLU (Unidad lineal rectificada)

Y

X

Figura 15: Funcion de activacion ReLU (No lineal). Fuente [31]

La funcion ReLU (Rectified Lineal Unit — ver figura 15) es la mas empleada (en el momento
gue escribe el presente trabajo) ya qué se utiliza en casi todos los tipos de redes como asi
también en otros tipos de redes de aprendizaje profundo. Es derivable y es monétona (su
derivada también es mondétona). Una desventaja de la funcion ReLU es que los pesos
podrian actualizarse de cierta forma en la que la neurona nunca se active, es decir, que la
salida de esa neurona siempre sea cero y cuando se llega a esa condicion durante el
entrenamiento no se puede salir de ella [14]. No obstante, tiene ventajas importantes
comparadas con la funcién Sigmoide o Tangencial Hiperbdlica, como la aceleraciéon en la
convergencia de la red (mediante el gradiente descendente estocastico) debido a que no
implica calculos costosos en el entrenamiento [11].

Inicializacion de unared neuronal

Antes de entrenar una red neuronal, el primer paso a llevar a cabo es la inicializacion de
los pardmetros, puesto que, si se realiza correctamente, la optimizacién se lograra en
menos tiempo, ya que en el entrenamiento se tratara de adaptar estos parametros (pesos
y sesgos) de forma que la red se comporte de la manera deseada. Se define como la matriz
de pesos y como el vector de sesgos. Se emplean funciones de activacién que utilizan una
suma ponderada, es decir, se encarga de devolver una salida (generalmente en un rango
determinado) a partir de un valor de entrada. Para un nimero de dimensiones i, el resultado
predicho se podria expresar como z. Podemos interpretar que cada peso wi representa la
influencia relativa de la entrada por la cual se multiplica, xi

Diferentes espacios de colores.

Conjunto de validacion (validation): conjunto de datos con el que se validan los modelos
finales del conjunto de entrenamiento y se determina el modelo definitivo segun: modelo
con mejor ajuste a los datos, modelo mas “cercano” al problema de prediccion. Se suele
utilizar para el ajuste de los hiperparametros segun los resultados obtenidos.

Conjunto de prueba (test): se realizan pruebas de funcionamiento del modelo y se obtiene
el error “real” cometido respecto al modelo seleccionado. Solo se aplica una vez que el
modelo ya esté completamente entrenado. Los datos del conjunto de prueba deberian ser
de la misma distribucion de datos que los del conjunto de validacién.

Regularizacion: Dropout

La regularizacion se emplea para solucionar o prevenir el problema de alta varianza (overfit)
y reducir los errores en la red neuronal. El pardmetro de regularizacion se define como A.
Con la regularizacién lo que se pretende es, ademas de minimizar la funcion de costo J,
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reducir la complejidad, lo que se denomina minimizacion del riesgo estructural. El dropout
es un tipo de regularizacion que consiste en recorrer cada una de las capas de la red y
establecer la probabilidad de eliminar algunos de los nodos de cada una. En cada iteracion
(mini-batch), se adjudica a cada neurona de capa una probabilidad p de ser eliminados,
empleando normalmente valores pequefios en las primeras capas y valores mayores en
las capas intermedias.

Como efectos, el dropout hace que las neuronas sean menos dependientes de la salida de
las neuronas conectadas, ademas, la red logra aprender caracteristicas mas robustas que
son Utiles para mas subconjuntos de neurona, y puede promediar sobre diferentes redes
entrenadas con diferentes inicializaciones aleatorias

Redes Neuronales Convolucionales

Las Redes Neuronales Convolucionales son un tipo de redes neuronales multicapa que se
usan para procesar imagenes. Estan basadas en operaciones de convolucién, lo cual
consiste en filtrar una imagen utilizando una mascara, y cada pixel de salida es una
combinacion lineal de los pixeles de entrada (Figura 16). Dicha entrada es, generalmente,
una imagen W x H x D (ancho x alto x nimero de canales). Al emplear convoluciones se
reduce la carga computacional del sistema.

“\
S\

\\ N
™~

kernel

Figura 16: Resultado de convolucién con un kernel de 3x3. Tomando el pixel mostrado en azul oscuro, se calcula la
media ponderada de sus vecinos determinados por el tamafio y forma del kernel y se produce el pixel de salida (color
rojo). Fuente [15].

Capa convolucional

La capa convolucional es el bloque de construccion central de una red convolucional que
realiza la mayor parte del trabajo pesado computacionalmente. Estas capas tienen K filtros
(o kernels) de dimension (W x H x D), elegida por el disefiador. Cada filtro, mediante
convolucion, genera un mapa de rasgos o caracteristicas de tamafio (WH+ 1) x (W-H+1)x
P, donde P es el numero de filtros que se utilizaran. El modo de operacion en estas capas
consiste en superponer el filtro y la imagen de entrada, se calcula la convolucion entre los
elementos de la imagen y del filtro, y el resultado se va almacenando en la llamada matriz
de activacion.

Capa Pooling

Se sub-muestra cada resultado generado en las capas convolucionales mediante la
operacion max pooling o average pooling sobre regiones contiguas de tamafio (P x P). Max
pooling consiste en seleccionar Unicamente el valor mayor de una ventana o region de la
matriz de activacion obtenida en la capa de convolucion, descartando el resto de los
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valores. Average pooling opera de la misma forma, pero el valor obtenido es la media de
los valores de la ventana o region.

Imagen

Una imagen es una representacion visual de un objeto o lugar que no cambia con el tiempo.
Imagenes en escalas grises

Cada pixel almacena un nivel de gris:

° Intensidad minima: Negro
° Intensidad maxima: Blanco
° Intensidades medias: Grises medios

Para 8 bits, cada pixel puede tomar 256 niveles de gris, donde 0 es el negro y 255 es el
blanco.

Que estamos analizando una imagen donde para cada valor de X sea una columna y cada
valor de G una fila, un valor de intensidad, la intensidad minima que espero me da me va
a dar un color negro.

Para 1 bit, cada pixel solo puede tomar 2 valores, o (negro) o 255(blanco). Se conoce como
imagen binaria

Imégenes a color

Cada pixel almacena un color. Los colores pueden representar en diferentes espacios de
color.

Espacios RGB

Cada color es representado como una combinacién lineal de tres componentes: Rojo
(Larga), Verde (Media), Azul (corta)

Espacio HSI

Cada color es representado por medio de 3 caracteristicas: hue, saturacion e intensidad.
° Tono (hue): Es el color de acuerdo con su longitud de onda

Ejemplo: Rojo, Verde, Azul, Amarillo

° Saturacion: es la cantidad presente del respectivo color. Un ejemplo seria poder
distinguir entre el rojo y el rosado.

° Intensidad: es la cantidad de luz. Un ejemplo seria poder distinguir un rojo oscuro

de un rojo claro.
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Operacion entre imagenes

Suma de imagenes a color

321 524 381 310 111 510 631 635 891
349 210 400 + 120 2,10 000 — 469 420 400
581333 352 0,00 000 000 581 333 352

Si la suma da mas de 255 al

Suma de imagenes en escala de grises mostrar la imagen se

observara como una imagen

blanca
a|ls |3 2|1 |3 5| 6|6
3|24 + o| 2 |o — s| & |a
s| 3 |s a|s|s e8| 6 |es

Es muy dificil multiplicar la
imagen binaria, pero esta
debe estarentre 0y 1

3 5 3 1 1 0 3 5 ]
—_

3 2 R X 0 0 0 —_ 0 0 0

5 3 3 1 1 o 1 1 0o

Imagen en escala de gnses o Imagen binaria
algun plano de RGB

Figura 17: Operacion entre imagenes. Fuente [30]

Una vez hecha las operaciones entre las imagenes se procede a sacar el promedio entre
la Ultima matriz seguido de la varianza para saber que tanto se estan desviando los datos
de las imagenes, para calcular la varianza se utiliza la siguiente férmula.

Una vez tengamos la varianza podemos saber cudl es la desviacion estandar, con esto
podremos hacer un andlisis mas a fondo de la imagen al interpretar los valores que se
estén alejando es decir desde qué pixeles de la imagen comienza a cambiar esta misma.

Histograma
El histograma da informacién importante sobre la distribucion de los niveles de gris en una
imagen.

Operacién de convolucién 2D
La operacion de convolucion 2D nos permite hacer operaciones entre imagenes y asi
obtener una nueva.

Ejemplo de Convolucion entre dos imagenes

8 82 a1 0
0 0 1 3 1 o 1 2 12 12 17
3 1 2 2 ‘3 * 2 2 0 = 10 17 19
2 0 0 2 2 0 1 2 9 6 14
2 0 0 0 1

Imagen en escala de Kernel, mascara de

: Imagen filtrada
grises o un canal de RGB convolucién o filtro -

Figura 18: Convolucién entre dos imagenes. Fuente [30].
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1.7.2. Marco conceptual
Python

Python es un lenguaje de programacion multiplataforma y de codigo abierto que puede
utilizarse tanto para desarrollo web, creacion de software y procesamiento de datos, entre
muchos otros propadsitos [16].

Libreria

Una libreria es un cédigo que esta a la disposicion de todas las personas para que puedan
incluirla dentro de su proyecto, el objetivo principal de estas librerias es realizar funciones
en especifico para agilizar el proceso de desarrollo.

Open cv

Es una biblioteca de cdédigo abierto especializada en el sistema de vision artificial
y machine learning.

Estos algoritmos permiten identificar objetos, caras, clasificar acciones humanas en video,
hacer tracking de movimientos de objetos, extraer modelos 3D, encontrar imagenes
similares, eliminar ojos rojos, seguir el movimiento de los ojos, reconocer escenarios [17].

Tensorflow

TensorFlow es una plataforma de cddigo abierto de extremo a extremo para el aprendizaje
automatico. Cuenta con un ecosistema integral y flexible de herramientas, bibliotecas y
recursos de la comunidad que permite que los investigadores innoven con el aprendizaje
automatico y los desarrolladores creen e implementen aplicaciones con tecnologia de AA
(aprendizaje automatico) facilmente [18].

Scikit-image

scikit-image es una coleccién de algoritmos para el procesamiento de imagenes. Esta
disponible de forma gratuita y sin restricciones. Incluye algoritmos de segmentacion,
transformaciones geomeétricas, manipulacién del espacio de color, analisis, filtrado,
morfologia, deteccién de caracteristicas [19].

Scikit-learn
Scikit-Learn es una libreria gratuita para Python, cuenta con algoritmos de clasificacion,
regresion, clustering y reduccién de dimensionalidad [20].

Numpy

NumPy es una libreria de Python especializada en el calculo numérico y el anélisis de
datos, especialmente para un gran volumen de datos.

Incorpora una nueva clase de objetos llamados arrays que permite representar colecciones
de datos de un mismo tipo en varias dimensiones, y funciones muy eficientes para su
manipulacion [21].

Matplotlib

Matplotlib es una libreria de Python especializada en la creacion de graficos en dos
dimensiones.

Permite crear y personalizar los tipos de graficos mas comunes, entre ellos: Diagramas de
barras, Histogramas Diagramas de sectores, Diagramas de caja y bigotes, Diagramas de
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dispersion o puntos, Diagramas de lineas, Diagramas de &reas, Diagramas de contorno,
Mapas de color y combinaciones de todos ellos [22].

Scipy
SciPy es una libreria de Python que proporciona algoritmos para optimizacion, integracion,

interpolacién, problemas de valores propios, ecuaciones algebraicas, ecuaciones
diferenciales, estadisticas y muchos otros [23].

1.7.3. Marco legal y consideraciones éticas

Actualmente Colombia no cuenta con una legislacién o marco legal que rija sobre el uso
de la Inteligencia Atrtificial, ni la implementacion de esta en proyectos del area de la salud.
En este trabajo de investigacion se garantiza la integridad en el tratamiento de los datos de
los pacientes basandose en la ley estatutaria 1581 “Ley de Habeas Data” la cual trata sobre
el manejo adecuado de la informacién recolectada, tiene por objeto desarrollar el derecho
constitucional que tienen todas las personas a conocer, actualizar y rectificar las
informaciones que se hayan recogido sobre ellas en bases de datos o archivos, y los demas
derechos, libertades y garantias constitucionales a que se refiere el articulo 15 de la
Constitucion Politica; asi como el derecho a la informacion consagrado en el articulo 20 de
la misma. Por lo que los datos personales de los pacientes no seran revelados ya que seran
tratados de forma anonima. Ademas, no existe riesgo bioldgico ni ambiental en el desarrollo
de este proyecto,

1.8. Metodologia

La Facultad de Ingenieria cuenta con un grupo de investigacion llamado DEARTICA, y este
cuenta con varias lineas: Desarrollo de software, Inteligencia Atrtificial, Redes de Cémputo.
Con el proyecto algoritmo para la extraccion de caracteristicas en imagenes de lesiones
cutaneas en Colombia utilizando técnicas de vision artificial se tom6 como linea de
investigacion la Inteligencia Artificial, debido a la que el producto final serd un programa en
la cual se necesita la implementacion de diferentes tipos de algoritmos y funciones capaces
de procesar informacion y llevar a cabo el analisis de imagenes.

Este trabajo implica la interacciébn con seres humanos puesto que se necesitan para la
extraccion de las imagenes tomadas por medicos a pacientes que nuestro algoritmo tendra
la tarea de analizar y arrojar una prediccion.

Esta investigacion es de tipo aplicada y de desarrollo tecnologico ya que sirve para generar
conocimientos que se puedan poner en practica en el sector productivo, con el fin de
disminuir el tiempo en diagndstico de este tipo de cancer de piel el cual es muy importante
detectarlo en el menor tiempo posible. Es una investigacion cuantitativa ya que se tiene en
cuenta la recoleccion de datos y se pone en practica el uso de herramientas matematicas,
estadisticas e informaticas para medirlos. Esto permite hacer conclusiones generalizadas
gue pueden ser proyectadas en el tiempo. Ya que el estudio se realizara en un momento
concreto se considera una investigacion transversal durante un periodo determinado.

Este proyecto plantea una metodologia estructurada en fases la cual toma como base
fundamental el método de desarrollo de prototipado, que permitira realizar pruebas y

25



correcciones al proyecto a lo largo de su desarrollo, con el fin de cumplir los objetivos
planteados. A continuacién, se describen cada una de las fases:

Fase | Investigacion preliminar. Esta fase debe permitir desarrollar el primer objetivo
propuesto de construir un conjunto de datos mediante la recoleccidon de imagenes en
repositorios publicos y capturas propias, con esto se propone buscar y clasificar las
imagenes son mas Utiles en varios repositorios para asi tener una mayor base a la hora de
arrojar un resultado.

Fase Il. Procesamiento de imagenes, en esta fase se hara el proceso en el cual las
imagenes pasan a ser analizadas con el algoritmo de aprendizaje mediante la libreria
OpenCyv gue es una biblioteca libre de vision artificial originalmente desarrollada por Intel y
asi poder hacer la extraccién de las caracteristicas.

Fase lll. Eliminacion de caracteristicas no deseadas, teniendo en cuenta el tercer objetivo
del proyecto, en esta fase se busca eliminar todo tipo de detalle el cual no permite analizar
bien las imagenes, dando como resultado una imagen limpia de la cual poder obtener
mejores resultados.

Fase IV: Validacion de caracteristicas, en esta etapa final se realizan pruebas a un conjunto
de imagenes para asi probar la eficiencia que tiene el algoritmo.

A continuacion, se presenta un cuadro metodolégico en el cual se describe la articulacion
entre las fases de la metodologia y los objetivos del proyecto, junto con las actividades que
permitiran dar cumplimento a los mismos.

Fases

Objetivo especifico

Actividades

Investigacion
preliminar

Determinar cuales son las
imagenes mas pertinentes
a la hora de analizar,
mediante la bulsqueda e
investigacion en diferentes
repositorios.

Determinar las mejores
técnicas de procesamiento
de imagenes mediante
vision artificial.

1. Buscar repositorios de imagenes
sobre melanoma.

2. Investigar técnicas de IA para el
tratamiento de imagenes.

3. Clasificar las imagenes que
cumplan con las caracteristicas.

Procesamiento
de imagenes

Procesar las imagenes que
se hayan seleccionado
para su debida extraccion
de informacion.

1. Limpieza de las imagenes
obtenidas en la Fase | por medio del
algoritmo.

2. Eliminacion de ruido en las

imagenes
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3. Extraer caracteristicas
relevantes de las imagenes.

Eliminacion  de | Eliminar datos no | 1. Suprimir  caracteristicas no
caracteristicas no | necesarios de las | relevantes de las imagenes.
deseadas imagenes para un

procesamiento adecuado
Validacion de | Validacién de las| 1. A través de diferentes pruebas
caracteristicas caracteristicas obtenidas y | validar los resultados.

hacer testeos para

determinar cuanta es su
efectividad a la hora de dar
una prediccion.

2. Hacer una tabla de resultados para
hacer un andlisis de su evolucion.

3. Elaborar un informe de la eficiencia
del algoritmo.

Tabla 1. Descripcion fases de la metodologia del proyecto. Fuente propia.
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2. DESARROLLO

Este capitulo esta dividido en dos partes, empezando por la explicacién de conjunto de
datos que se utilizaron para probar el modelo una vez desarrollado, en este apartado se
encuentran las columnas que conforman este conjunto de datos y de donde fue extraido;
y una segunda parte en la cual se describe el proceso realizado para la construccion del
modelo para dar solucion a la problematica planteada anteriormente. Ademas, se explica
la forma en la cual fue entrenado este modelo.

2.1. Construccion del conjunto de datos

Un dataset es un conjunto de datos contenidos en un Unico archivo, en este caso nuestro
dataset corresponde a un grupo de imagenes de melanoma para la deteccion de este
mismo, el dataset se divide en dos carpetas diferentes una para el entrenamiento de la red
neuronal y otra la para la validacién o prueba del entrenamiento, cada carpeta contiene
imagenes especificas para su respectivo uso.

Los datos han sido extraidos de un dataset en especifico el cual fue proporcionado por
SIIM - ISC Melanoma Classification. El conjunto de datos contiene 33.126 imagenes de
entrenamiento dermatoscopicas de lesiones cutaneas benignas y malignas Unicas de mas
de 2.000 pacientes. Cada imagen se asocia con una de estas personas mediante un
identificador de paciente uUnico. Todos los diagnosticos malignos se han confirmado
mediante histopatologia y los diagndésticos benignos se han confirmado mediante el
acuerdo de expertos, el seguimiento longitudinal o la histopatologia [24]

El conjunto de datos fue generado por la International Skin Imaging Collaboration (ISIC),
Society for Imaging informatics in Medicine (SIIM) y las imagenes provienen de las
siguientes fuentes: Hospital Clinic de Barcelona, Medical University of Vienna, Memorial
Sloan Kettering Cancer Center, Melanoma Institute Australia, University of Queensland y
University of Athens Escuela de Medicina [25].

El dataset esta distribuido con imagenes y metadatos con un formato de imagenes médicas
de uso comun con un tamafio de 1024 x 1024 uniforme [26]. Los metadatos tienen un
formato DICOM [27], en archivos CSV que contienen diferentes columnas para la
prediccion del melanoma las cuales son:

. image_name: identificador Unico, apunta al nombre de archivo de laimagen DICOM
relacionada

o patient_id: identificador de paciente Unico

. sex: el sexo del paciente (cuando se desconozca, estara en blanco)

. age_approx: edad aproximada del paciente en el momento de la obtencién de
imagenes

o anatom_site_general_challenge: ubicacion del sitio de la imagen

o diagnosis: informacion de diagnéstico detallada (solo tren)

. benign_malignant: indicador de malignidad de la lesion fotografiada

o target: version binaria de la variable de destino

Cabe resaltar que para el alcance solo se usara el dataset con las imagenes para su
deteccion, el resto de informacion del CVS seria muy util para que el proyecto tenga mas
variables que analizar, es decir, poder clasificar el melanoma y dar el diagnostico teniendo
en cuanta ya sea el sexo, la edad u etnia el cual pueda generar estadisticas para su
respectivo andlisis.

Se cuenta con otro dataset proporcionado por el curso Computer Vision y Machine Learning
con Python 2021 [15] el cual contiene un conjunto de imagenes divididas en dos carpetas
una de 2637 imagenes para el entrenamiento y otra de 660 imagenes para las pruebas y
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validaciones.
2.2. Construccion del modelo

Este modelo se desarroll6 con el lenguaje de programacion Python en su version 3.9.6 a
través del entorno de desarrollo integrado multiplataforma de codigo abierto para
programacion cientifica Spyder. Usando librerias para el manejo de Inteligencia Artificial
tales como Open CV, Tensorflow, scikit-image, scikit-learn, Numpy, MatplotLib, Scipy que
utilizaremos en nuestro producto final.

En primera instancia se busca analizar la imagen y todas sus caracteristicas (forma, borde,
contorno, ruido etc.) para tener un mejor entrenamiento de nuestro algoritmo, con esto
teniendo mejores resultados en los diagndsticos. A continuacién, vemos que caracteristicas
analizamos de las imagenes para luego con una red neuronal convolucional y Deep
Learning nuestro modelo pueda diferenciar entre un melanoma maligno y uno benigno con
su tasa de efectividad a la hora de dar este diagnostico.

2.2.1. Caracterizaciéon de las imagenes

Para la caracterizacion se cre6 un método que analiza cada detalle de la imagen y las
ajusta de acuerdo con el objetivo final que es tratar esas imagenes y generar un estandar
el cual todo nuestro dataset las incorpore para posteriormente sirvan para el entrenamiento.
El método recibe una imagen de entrada y retorna una imagen con el estandar que
necesitamos de salida, a continuacion, estan descritos cada una de las funciones del
algoritmo para hacer la caracterizacion, se usaron imagenes de pruebas del dataset para
la explicacion de este método.

Hietograma: Se genera un histograma con una imagen de prueba en este caso un
melanoma benigno aplicando la funcién Flatten las cuales va a dejar los datos en un arreglo
en secuencia que tiene todos los valores que tenia la imagen. Generamos dos graficas una
en escala de colores grises [Figura 19] y otra gréafica en escala de colores RGB [Figura 20]
gue nos permite ver la distribucion de las frecuencias de una muestra.

%, Figure 1 = O X

@ € oi-o Q = & X=236.9 y=1.7e+02

3500

3000

2500

2000

1500

1000

500

0

50 100 150 200
Figura 19: Histograma en escala de colores grises Fuente propia
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Figura 20: Histograma en escala de colores RGB. Fuente propia.

Segmentacion: Se segmenta la imagen en escala de colores grises de la muestra
generando una mascara con la informacién de la forma del objeto con el que vamos a
trabajar algunas caracteristicas como el tamafio del objeto, contorno, borde entre otras que
podemos utilizar para hacer una limpieza de esta misma es decir enfocando solo lo que
necesitamos analizar [Figura 21].

Figura 21: melanoma segmentado en color blanco. Fuente propia.

Deteccién de caracteristicas: digamos que cuando estamos hablando de deteccion de
cancer, en este caso, cancer de piel (melanoma), uno de los pasos mas importantes que
debemos hacer es detectar el lunar de la imagen sobre el fondo, o sea, sobre la piel sana.
Y para eso tenemos que segmentar el lunar y dejar el fondo aparte. Esto se hace haciendo
el uso de etiquetas, nombrando a cada conjunto de pixeles agrupados [Figura 22] cada
figura en amarillo son etiquetas que luego usando unas funciones de Open CV podemos
calcular cual es la que tiene el mayor numero de pixeles y eliminar el resto.
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Figura 22: melanoma con etiquetas en escala a color y con valores binarios Fuente propia.
El resultado de este método ayuda a tener una imagen con menos objetos que analizar a
continuacion, vemos como quedaria nuestra mascara al solo dejar la imagen que queremos
analizar (melanoma) [Figura 23] y el resto de los pixeles que habia se han ido.

0
25

75
100
125
150
175
200

0 50 100 150 200

Figura 23: melanoma con etiquetas de mayores pixeles sin el resto. Fuente propia.

Relleno de contorno: podemos mejorar nuestra mascara rellenando todos los huecos que
estén en la imagen para asi enfocarnos en todo el contorno, para esto usamos la libreria
ndimage que nos permite rellenar estos vacios de pixeles y nos quede una imagen con
mas forma y posibilidad de analizar [Figura 24].
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Figura 24: melanoma relleno de pixeles. Fuente: Fuente propia.

Generar una imagen convexa: Hacer mediciones en nuestra imagen, es muy importante
puesto que nos da informacion del objeto, y a partir de estas caracteristicas podemos
realizar predicciones con varios métodos de Inteligencia Artificial. Una de esas mediciones
es el ConvexHull gue basicamente lo que hace es encontrar el poligono convexo mas
pequefio que encierra el objeto y el Convexlmage que rellena el poligono convexo para
tener una imagen convexa. Un ejemplo de esto seria la aplicacién del ConvexHull sobre
este tipo de problemas de deteccidn de cancer, es que si laimagen del lunar tiene pedazos
donde haya mas entradas, pues es mas probable que sea cancer.

Para poder analizar las caracteristicas de esta Ultima imagen es muy importante saber su
perimetro y dimensiones esto con el fin de saber si informacion o saber qué tipo de objeto
es la imagen para procesar, un rectangulo triangulo etc. Para aclarar esto no funciona para
todo tipo de muestra, hay imagenes de melanomas que no tienen ningun tipo de figura
geométrica con esto ignorando este paso.

Esto se hace con el BoundingBox, nos permite tomar todas las mediciones de nuestra
mascara y generar un rectangulo con cada una de sus dimensiones, aplicando este método
nos quedaria una mascara con una forma y convexa para su enfoque [Figura: 25].
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Figura 25: imagen convexa de melanoma. Fuente propia
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Al observar nuestra imagen nuevamente generamos un rectangulo el cual solo detecta
nuestro cancer de melanoma e ignorando el resto de piel para asi poder analizarlo [Figura
26].

Figura 26: Melanomas con ConvexHull y BoundingBox Fuente propia.

Filtrado de imagen: Este filtro nos ayuda a mejorar el ruido, difuminacion y el peso de la
imagen para dar una mejor muestra que analizar, los filtros que se utilizacion son los

siguientes:
Filtro promedio: Se utiliza la imagen con un kernel con distintos tipos de mascaras,

podemos utilizar una de 3x3, 5x5, 15x15 y 35x35 dependiendo entre mayor sea el kernel
la imagen quedara més difuminada.

Deteccion de bordes: Es muy importante para el procesamiento de bordes puesto que
nos permiten distinguir las imagenes de otras.

Filtro promedio Gaussiano: funciona de forma similar al filtro promedio, pero con la
diferencia de que se les da mas peso a los valores de la imagen del centro, es decir en la
matriz de pixeles el valor central sera el mayor y no causa ningun tipo de distorsion.

Figura 27: Melanoma con Kernel (3x3). Fuente: Se obtuvo del autor a través del melanoma. Fuente propia.

En este caso se optd por usar un filtro con kernel de 3x3 puesto que ayudaba a mejorar la
distincion de la imagen creando una nueva con mejor resolucion [Figura 27].

Caracteristicas que no se aplicaron a la imagen: existen muchas mas formas de hacer
la caracterizacion de las imagenes, pero a la hora de agregar mas y mas y no enfocarnos
en las que nos son Utiles en el proyecto podria causar una deformacion de la muestra con
esta teniendo muy malos resultados a la hora de pasarlas a la red neuronal.

Entre esas otras caracteristicas tenemos el vector gradiente discreto que nos ayuda a
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detectar los cambios de intensidad en la imagen es decir los bordes y la homografia que
nos permite manipular la perspectiva de cualquier imagen y la separacion del melanoma
del fondo.

2.2.2. Creacion del modelo

Partiendo del hecho de una red neuronal veamos ¢Qué es una neurona artificial? Es
basicamente un sistema de caracteristicas que arroja una salida con un problema binario
0y 1 [Figura: 28]. A partir de unos pesos, que son unas constantes que se multiplican por
cada caracteristica las cuales son W0, W1, W2 hasta Wb se intenta obtener una salida en
la clasificacion.
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Figura: 28: Funcionamiento de una neuronal artificial. Fuente [15].

Ahora bien, al saber que es una neurona artificial entonces ¢qué es una red neuronal
artificial? son modelos informaticos de unidades conectadas o nodos disefiados para
transmitir, procesar y aprender de la informacion (datos) de manera similar a cémo
funcionan las neuronas (células nerviosas) en los humanos [11].

El éxito de las redes neuronales en temas de inteligencia artificial es que puede modelar
sistemas muy complejos variando parametros.

Parametros basicos pen una red neuronal

° Cantidad de capas ocultas

° Cantidad de neuronas en cada capa

° Funcion de activacion

) Método de optimizacién para minimizar el error en la clasificacion.

Red neuronal convolucional y Deep Learning

Sabiendo que una convolucién es una operacion entre imagenes, se comienza con la
imagen de entrada y luego se pasa por un kernel y se hace la convolucion entre la imagen
y el kernel dando de resultado una nueva imagen, esta misma se pasa por la funcién RELU
gue quita los numeros negativos y deja los positivos mas adelante se hace el Max Pooling
gue su funcién es sacar los valores mayores y agruparlos, finalmente se hace el Flattening
gue vuelve la matriz en vector de una sola dimension para sacar las caracteristicas de la
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imagen [Figura 26].
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Figura 29: Proceso del funcionamiento de una red neuronal convolucional. Fuente [15].

Haciendo uso de la biblioteca Tensorflow para aprendizaje automatico en conjunto al
framework Keras usando librerias como Sequentiel el cual nos ayuda al proceso de
experimentacion rapida y creacion del modelo, Dense que nos permite crear nuestras
capas de la red, Convolution2D que es una capa que crea un nucleo de convolucién que
se convoluciona con la entrada de la capa para producir un tensor de salidas,
Maxpooling2D que es una capa que aplica un filtro que reduce la dimensionalidad de la
imagen y Flatten que serializa un tensor multimensional. Finalmente usamos la libreria
Open CV para leer las imagenes y Numpy para hacer operaciones matematicas.

Una vez tenemos nuestras librerias listas para usar creamos el modelo utilizando
Sequential y como si fuera una lista comenzamos a afiadir capas para nuestra red neuronal.
La capa inicial es la que recibe las imagenes de entrada, que se normalizan para su
dimension sea 244x244x3, correspondiendo al alto H (height), ancho W (width) y
profundidad D (depth) o canales que representan los valores RGB (red, green, blue). El
objetivo de las cinco capas convolucionales es la extraccion de caracteristicas. Las dos
primeras incluyen una etapa de Pooling 2x2 con solapamiento, con el objetivo de reducir
las dimensiones de la salida de la red para aumentar la profundidad de la siguiente capa
de convolucién. Con esto se podran conseguir caracteristicas mas complejas, aunque se
elimine parte de informacion espacial, cabe aclarar que el tamafio de las imagenes a
procesar todas deben tener el mismo tamafio. Se declaran los hiperparametros como el
numero de épocas, el tamafio del batch, la carpeta donde estan cada uno de los datos de
las imagenes de entrenamiento y testeo. Luego se carga el conjunto de datos que
disponemos para entrenar el modelo. Usaremos el dataset cuyas imagenes son muy pocas
cuando se trata de redes convolucionales [28] por primera instancia puesto que la
capacidad de nuestro computador no da para el andlisis del primer dataset. Este se puede
considerar pequefio para un sistema de Deep Learning puesto que solo consta de 2637
imagenes para el entrenamiento y agregarle muchas capas puede hacer que demore
muchisimo en converger, por lo tanto, la estructura que usamos es un poco simple.

2.2.3. Entrenamiento

Los datos de entrenamiento se seleccionan de forma aleatoria y se pasan por el método
de caracterizacion para que tenga mejores resultados, se recorren cada una de las
imagenes y se guardan en matrices que el algoritmo recorre para su entrenamiento.

Una vez entrenado el modelo se pasa a un texto o validacion con datos de prueba
recorriendo cada una de las imagenes guardando los resultados en matrices, se valida si
es 0 sera benigno y si es 1 sera maligno.
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Tamafio del batch

Pasar todo el conjunto de datos a la red neuronal puede ser muy costoso
computacionalmente y muy lento, por lo tanto, lo que se hace es dividirlo en lotes (batches)
0 conjuntos de datos. El tamafio del lote o batch size es el nimero total de datos de
entrenamiento que contiene cada batch, hay tres opciones:

Modo batch: donde el tamafio del batch es igual al conjunto de datos total, por lo que los
valores de iteracion y época son equivalentes.

Modo de mini-batches: donde el tamafio del batch es mayor que uno, pero menor que el
tamano total del conjunto de datos.

Modo estocastico: donde el tamafio del batch es igual a uno, por lo tanto, los pardmetros
del gradiente y pesos de la red neuronal se actualizaran después de cada muestra.
Normalmente las redes neuronales se entrenan mas rapido con mini-batches debido a que
se actualizan los pesos después de cada propagacion y, ademas, requiere menos
memoria.

Por lo tanto, el modo empleado en los experimentos sera el de mini-batches. Lo ideal para
conseguir un estudio completo sobre los distintos tamafios de mini-batch seria probar los
valores del mini-batch mas grandes llegando incluso a igualar el tamafio del batch. Por lo
general, a menor tamafio de mini batch los pesos oscilaran mas sin poder llegar a obtener
un resultado generalizado debido a que la cantidad de datos sera insuficiente. Segun se va
aumentando el tamafio, las oscilaciones serdn mucho mas suaves, pero también se dara
una convergencia mas lenta.

Iteracién y época

Una iteracibn es una sola actualizacion de los pesos de un modelo durante el
entrenamiento. Consiste en el computo de los gradientes de los parametros con respecto
a la pérdida en un solo lote (batch) de datos. Para el entrenamiento de datos con una red
neuronal lo mas normal es que no sea suficiente con pasar a través de todos los datos una
sola vez. Una época (epoch) es el recorrido de entrenamiento completo por todo el conjunto
de datos a través de la red neuronal, realizando una pasada hacia delante y una pasada
hacia atras para actualizar los pesos, por todos los ejemplos de entrenamiento. Por lo tanto,
siendo N el nimero total de ejemplos, las iteraciones necesarias para completar una época
resultan N/ (tamafio batch). Por ejemplo, teniendo 1000 datos de entrenamiento, y su
tamafo de lote es 500, entonces se necesitaran 2 iteraciones (1000/500) para completar 1
época. Segun se aumenta el nimero de épocas, mas veces se cambian o actualizan los
pesos de las capas de la red neuronal, produciendo una curva desde ajuste insuficiente
(underfitting), a 6ptima, e incluso a un ajuste excesivo (overfitting).

Tasa de aprendizaje

La tasa de aprendizaje o learning rate es un hiperparametro que controla cuanto estamos
ajustando los pesos de la red con respecto al gradiente de pérdida. Cuanto menor sea el
valor, mas lento viaja a lo largo de la pendiente descendente, lo cual seria una forma de
asegurarse de no perder ningin minimo local, pero podria llevarnos mucho tiempo hasta
gue llegara a converger, o quedarse estancado y no llegar nunca. Por otro lado, un valor
muy grande de learning rate podria tener oscilaciones tan grandes que nunca llegue a
alcanzar el punto 6ptimo o incluso divergir.

Funcién de pérdida
Una funcion de pérdida, o loss function, es una funcion que evalla la desviacién entre las
predicciones realizadas por la red neuronal y los valores reales de las observaciones
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realizadas durante el aprendizaje. Cuanto menor es el resultado de esta funcién, mas
eficiente es la red neuronal.

Teniendo en cuenta lo anterior para nuestro proyecto usamos un batch de 32 con 4 épocas,
con validacion de aprendizaje accuracy y la funcion de pérdida binary _crossentropy. Cabe
resaltar que estos datos son experimentales. en los cuales nos dio un resultado de forma
grafica en cuanto a nuestra tasa de pérdida [Figura 28] podemos ver como disminuye por
cada época teniendo una mayor efectividad.
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3. VALIDACION

A continuacién, se encuentran explicado el proceso realizado para validar el
funcionamiento del modelo, utilizando para esto distinta cantidad de épocas.

Para realizar las pruebas se ha implementado la técnica de Deep Learning mencionada
anteriormente en cuanto a las capas entrenadas: se tuvieron varios entrenamientos con
diferentes capas de neuronas numeros de épocas y bracht para llegar a la que sea més
eficiente a la hora de dar el diagndstico de si el cancer de melanoma es benigno o maligno.
Se procedidé a hacer un estudio y evaluacion de las épocas, el tamafio del mini-batch y el
learning rate, de forma que se lleguen a establecer unos valores fijos considerados 6ptimos
para el posterior entrenamiento con diferentes redes y conjuntos de datos.

Para establecer el nimero de épocas, ya que no hay respuesta correcta a cual es el
adecuado y éste sera diferente para cada conjunto de datos, habrd que hacer un estudio
del conjunto de datos respecto a nuestro modelo de forma que se consigan las épocas
adecuadas para asegurar la convergencia de la red. Se han realizado diferentes pruebas
para determinar un numero fijo de épocas a utilizar en los diferentes entrenamientos y se
ha comprobado que, a partir de 4 épocas, tanto el accuracy como el loss convergen los
datos comienzan a ser mas precisos [Figura 27].

Pruebas experimentales cambiando el nUmero de épocas con el mismo bracht y misma
cantidad de neuronas (128,50,1) y una capa de convolucion, pero con épocas que iban
ascendiendo de 2 en 2 para ver su evolucion.

Ajuste de Hiperpardmetros - Prueba 1

Tamafio de bacht 32
Epocas 2
Funcion de perdida 2.0216
Tasa de aprendizaje 0.7182

Tabla 2: Valores escogidos para realizar las pruebas con el fin de ajustar los hiperparametros prueba 1. Fuente propia.

Para las pruebas se comenzo con parametros basicos como la cantidad de bacht y épocas,
en primera instancia se usé 2 en las épocas puesto que se planteé hacer pruebas de
intervalo de 2 en 2, en nuestro primer resultado [tabla 2] podemos analizar varios
hiperparametros que nos dio a la hora de depurar nuestro modelo, en primer lugar tenemos
el tamafio del bacht que fue de 32 que es el nimero de datos que tiene cada iteracion de
un ciclo (epoch), luego tenemos las épocas (epoch) en este caso de 2, que es la cantidad
de veces que pasan los datos por nuestro algoritmo, en el tercer hiperparametro tenemos
la funcién de perdida (lost function) que es la funcion que nos dice que tan buena es la red
neuronal, un resultado alto indica que la red neuronal tiene un desempefio pobre y un
resultado bajo indica que la red neuronal esta haciendo un buen trabajo y por ultimo
tenemos la tasa de aprendizaje (Learning rate), este hiperparametro indica que tan largo
sera el camino que tome el algoritmo de optimizacion. Si el valor es muy pequefio la
actualizacion se puede quedar atrapada en un minimo local y los valores de W y b no
cambiarian correctamente, igualmente la red neuronal tardara mucho mas tiempo en
optimizar. Por otro lado, si los valores son muy altos la actualizacién puede pasarse del
punto perfecto que seria el minimo global y nunca encontrarlo y aunque el aprendizaje sea
mas rapido nunca llegara al minimo global.

En esta primera prueba nuestra funcion de perdida fue de 2.0216 y teniendo en cuenta lo
mencionado anteriormente esto es un desempefio no muy favorable puesto que entre
mayor se aleje el numero del O peor desempefio tendra, para la tasa de aprendizaje
tenemos un 0.7182 si bien no es un numero malo, ya que esto lo podemos traducir a 71%
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de aprendizaje tenemos que tener en cuenta que nuestra red neuronal no tendra buenas
predicciones por el simple hecho de que tiene una muy alto nimero en la funcion de
perdida.

Ajuste de Hiperpardmetros - Prueba 2

Tamafio de bacht 32
Epocas 4
Funcion de pérdida 3.0334
Tasa de aprendizaje 0.8682

Tabla 3: Valores escogidos para realizar las pruebas con el fin de ajustar los hiperparametros prueba 2. Fuente propia.

Para la segunda prueba [Tabla 3] se aumenté el nimero de épocas con el doble de
iteraciones, es decir en este caso fueron 4, analizando la funcion de perdida podemos
observar como su numero a aumentado con respecto a la primera prueba, sin embargo su
tasa de aprendizaje también aumento de tener 0.71 a 0.86, es una diferencia significativa
puesto que esto significaria que el modelo tiene un 86% de probabilidad de acertar el la
prediccion, ahora bien se sabe que si la funcién se perdida es muy alta esto podria causar
muchos inconvenientes puesto que podriamos determinar que el modelo tiene un alto
porcentaje de aprendizaje pero la mayor parte de estas predicciones podrian ser un falso
positivo, es decir para el modelo podria ser la respuesta correcta pero a la hora de la verdad
fue equivocada.

Ajuste de Hiperpardmetros - Prueba 3

Tamafio de bacht 32
Epocas 6
Funcion de pérdida 1.1330
Tasa de aprendizaje 0.7227

Tabla 4: Valores escogidos para realizar las pruebas con el fin de ajustar los hiperparametros prueba 3. Fuente propia.

En la tercera prueba [Tabla 4] podemos ver un muy buen avance en cuanto la funcion de
perdida, esta fue realizada con un total de 6 épocas las cuales nos dieron resultados mas
prometedores que pruebas anteriores puesto que la funcion de perdida disminuyo
considerablemente paso6 de 3.0 a un 1.1 la diferencia es muy significativa, si bien se sabe
gue entre menor sea este niumero hubo un mejor entrenamiento también tenemos que
tener en cuenta cuanto fue la tasa de aprendizaje de nuestro modelo que este caso fue de
un 0.72 es decir un 72% de efectividad para posibles predicciones, es una cifra en el rango
hasta ahora que nos podria ser muy Util para nuestro modelo.

Ajuste de Hiperparametros - Prueba 4

Tamafio de bacht 32
Epocas 8
Funcion de pérdida 2.3615
Tasa de aprendizaje 0.7242

Tabla 5: Valores escogidos para realizar las pruebas con el fin de ajustar los hiperparametros prueba 4. Fuente propia.

Para la prueba niamero 4 [Tabla 5] segun los datos de los hiperparametros fue de una
buena prueba en la anterior a una mala en todos los aspectos ¢,Por qué? Comparando la
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funcion de perdida vemos que en vez de disminuir aumento, con esto teniendo un alto
indice de poco aprendizaje, en la tasa de aprendizaje no vario con la anterior, es decir se
mantuvo estable, pero con mayor tasa de perdida, la prueba 4 con una cantidad de épocas
de 8 no es recomendable para posibles predicciones.

Ajuste de Hiperparametros — Prueba 5

Tamafio de bacht 32
Epocas 10
Funcion de pérdida 1.1566
Tasa de aprendizaje 0.7879

Tabla 6: Valores escogidos para realizar las pruebas con el fin de ajustar los hiperparametros prueba 5. Fuente propia.

Con la prueba numero 5 [Tabla 6] se obtuvieron resultados mas favorables puesto que
tuvimos una funcion de perdida de 1.1 con esto teniendo una mayor certeza de que nuestro
modelo aprendié con pocos menos errores y una tasa de aprendizaje de 0.78 es decir un
78% de probabilidad de que nuestro modelo al compilarlo nos muestre el resultado que es,
una cifra muy por encima de otras pruebas anteriores, en esta prueba se utilizaron 10
épocas la cual nos dio como resultado estos datos en los hiperparametros que nos permiten
ser un buen candidato para el modelo final.

Ajuste de Hiperparametros - Prueba 6

Tamafio de bacht 32
Epocas 12
Funcion de pérdida 3.2615
Tasa de aprendizaje 0.7667

Tabla 7: Valores escogidos para realizar las pruebas con el fin de ajustar los hiperparametros prueba 6. Fuente propia.

En la prueba numero 6 con una cantidad de épocas de 12 [Tabla 7] vemos que ha pasado
como en casos anteriores que, de pasar de tener buenos resultados a tener datos muy
poco prometedores, en este caso en particular la funcion de perdida fue muchisimo mas
alta que en la anterior y su tasa de aprendizaje disminuy6 con esto podemos concluir que
la prueba numero 6 no es viable para una posible prediccion u adaptacion al modelo final.

Ajuste de Hiperpardmetros - Prueba 7

Tamafio de bacht 32
Epocas 14
Funcion de pérdida 1.7801
Tasa de aprendizaje 0.7424

Tabla 8: Valores escogidos para realizar las pruebas con el fin de ajustar los hiperparametros prueba 7. Fuente propia.

En la séptima prueba se uso una cantidad de épocas de 14 [Tabla 8] teniendo resultados
no tan malos, pero no mejor que lo que se esperaba, es decir su funcion de perdida no es
tan alta pero su tasa de aprendizaje disminuyo en comparacién a la prueba 5, se mantiene
aun en el promedio, pero no tiene la tasa de aprendizaje suficientemente alta para
considerar que podria servir para el modelo final.
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Ajuste de Hiperpardmetros - Prueba 8

Tamafio de bacht 32
Epocas 16
Funcion de pérdida 2.3411
Tasa de aprendizaje 0.7652

Tabla 9: Valores escogidos para realizar las pruebas con el fin de ajustar los hiperparametros prueba 8. Fuente propia.

Para la prueba 8 con 16 épocas [Tabla 9] hay varias cosas que analizar, una de ellas es
gue si bien subi6 la tasa de aprendizaje también subi6 la funcién de perdida, en esta
iteracion los hiperparametros estuvieron directamente proporcional, es decir si uno subio
el otro también, hubo un 76% en el porcentaje de asertividad de nuestro modelo, es una
cifra considerablemente acertada pero también hubo una cantidad alta en cuanto a la
funcién de perdida, es decir que siempre que tengamos esta cifra alta o por encima de 1.1
la cantidad de épocas en este caso 16 no serian aptas para el modelo final.

Ajuste de Hiperparametros - Prueba 9

Tamafio de bacht 32
Epocas 18
Funcion de pérdida 2.2417
Tasa de aprendizaje 0.7545

Tabla 10: Valores escogidos para realizar las pruebas con el fin de ajustar los hiperpardmetros prueba 9. Fuente propia.

En nuestra pendltima prueba la numero 9 [Tabla 10] con un total de 18 épocas [tabla 10]
vemos resultados poco favorables puesto que la tasa de perdida sigue siendo
considerablemente alta para dar predicciones, puede tener un alto porcentaje en la tasa de
aprendizaje, pero nuevamente serian resultados de no tan certeros a la hora de dar un
diagndstico.

Ajuste de Hiperparametros - Prueba 10

Tamafio de bacht 32
Epocas 20
Funcion de pérdida 1.7279
Tasa de aprendizaje 0.7455

Tabla 11: Valores escogidos para realizar las pruebas con el fin de ajustar los hiperpardmetros prueba 10. Fuente propia.

En la ultima prueba con un total de 10 [Tabla 11] se usé un tamafio significativo de épocas
puesto que para redes neuronales normalmente se usan grandes cantidades de esta, sin
embargo los resultados obtenidos si bien no son los mejores se tiene en cuenta que la
funcidon de perdida no es tan alta en comparacion a otras y su tasa de aprendizaje de
mantiene en el promedio de todas las pruebas el cual es un 75% de efectividad, que este
caso fue de 74%, para esta prueba final podemos concluir que se puede mejorar aun mas
el modelo con muchas mas épocas pero con un dataset mucho mas grande que pueda
darnos resultados muy favorables para aplicarlos a una mejora del modelo final, con esto
teniendo una muy baja funcién de perdida y un alto porcentaje en la tasa de aprendizaje.

Para concluir las pruebas realizadas observamos que la prueba numero 5 con un total de

10 épocas fue la que mejor tuvo resultados para nuestro modelo final puesto que su funcion
de perdida fue la mas baja y su tasa de aprendizaje fue considerablemente buena.
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Graficas de tasas de aprendizaje por cada prueba.
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Figura 30 Gréfica de aprendizaje con 2 épocas. Fuente propia.

En la grafica de la prueba 1 [Figura 30] observamos dos rectas que son casi que paralelas,
en esta vemos la linea de entrenamiento y la linea de pruebas una vez entrenado el
modelo, la linea azul de nuestro entrenamiento se nota como va mejorando desde un punto
de vista numero, si bien parte con otro valor se nota como mejora, la linea naranja de las
pruebas parte de 0 y se observa que tanto se acerca al entrenamiento, es decir que tan
bien aprendio el modelo a dar predicciones.
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Figura 31 Grafica de aprendizaje con 4 épocas. Fuente propia.

En la segunda prueba nos dio como resultado la grafica que nos muestra como va
aprendiendo tanto en pruebas [Figura 31] como en entrenamiento teniendo en cuenta la
cantidad de épocas que fue de 4, que tanto mejord, cada linea representa cada iteracion
por época, vemos como en las primeras épocas fue pobre el aprendizaje, pero a medida
gue avanzaba los resultados iban mejorando.
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Figura 32 Gréfica de aprendizaje con 6 épocas. Fuente propia.

Como se menciond anteriormente las lineas representan cada iteracion de las épocas en
su etapa de aprendizaje, en esta grafia [Figura 32] se puede observar como desde el primer
ciclo hasta el ultimo es decir 6 que fueron las épocas, estos Ultimos quedan con la mayor
tasa de aprendizaje con respecto a las anteriores.
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Figura 33 Grafica de aprendizaje con 8 épocas. Fuente propia.

En esta grafia [Figura 33] se puede observar como el ultimo ciclo es decir 8 que fueron las
épocas alcanzé la mayor cantidad en cuanto a los anteriores, estos ultimos quedan con la
mayor tasa de aprendizaje, en este caso los mejores ciclos fueron en el 7 y 8, si bien el 5
y 6 estuvieron cerca estos tuvieron mejores resultados.
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Figura 34 Gréfica de aprendizaje con 10 épocas. Fuente propia.

En esta grafia [Figura 34] se puede observar cdmo en los primeros ciclos la tasa de
aprendizaje fue muy pobre, pero en los ultimos dejo muy por detras al resto los ciclos 9y
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10, el ciclo 10 que fue el ultimo tuvo el mejor resultado entre los demés con esto dar mejores
predicciones para el modelo.
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Figura 35 Grafica de aprendizaje con 12 épocas. Figura 36 Gréfica de aprencﬁzaje con 14 épocas.
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Figura 37 Gréfica de aprendizaje con 16 épocas. Figura 38 Gréfica de aprendizaje con 18 épocas.
Fuente propia. Fuente propia.
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Figura 39 Gréfica de aprendizaje con 20 épocas. Fuente propia.

Para el resto de graficas ocurre exactamente lo mismo que en las primeras, observamos
como varia en la cantidad de épocas la tasa de aprendizaje y como va mejorando 0 en
unos casos empeorando ese porcentaje que es muy importante a la hora de dar
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diagnosticos, cuando se trata de este tipo de eventos se pretende tener el mayor porcentaje
de este puesto que son temas bastantes delicados, por eso se opta por mejorar el modelo
hasta tener mejores resultados y mejores pruebas con otros dataset o incluso hacer
combinaciones y jugar con las capas de las redes para asi poder alcanzar y sobrepasar las
expectativas de este.
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Figura 40: Gréfica de tasa de aprendizaje del modelo. Fuente propia

Analizando todos los resultados obtenidos, tanto de las pruebas como graficas se opto por
sintetizar todos los datos y especificamente el hiperparametro de la tasa de aprendizaje en
una sola grafica la cual muestra que tanto aprendidé por época en porcentajes, esto sin
tener en cuenta la funcion de perdida, esto es simplemente para tener una forma mas
sencilla y clara de que cantidad de épocas podrian ser mucho mas utiles para futuras
pruebas y ensayos, al observar la Figura 40 a simple vista podemos concluir que la que
mejor tuvo desempefio fue en la cantidad de épocas con 10 con un 79% de probabilidad
de acercar el diagnostico, cabe resaltar que los niameros fueron redondeados para llegar a
estas cifras, en segundo lugar hay tres épocas que se mantuvieron a la par la 4,12y 16 y
del resto de pruebas con épocas fueron resultados poco prometedores para nuestro
modelo por esa razoén, solo se harian mejoras en las pruebas con mayores resultados
mencionadas anteriormente, con el mismo bacht y épocas pero ya con capas distintas de
neuronas, esto ya seria a futuro, al momento con el dataset que se tiene se lograron estos
resultados pero para tener mejores que estos se necesita un mejor equipo de computo y
mejorar el modelo y adaptarlo para que analice grandes cantidades de datos para asi tener
una mejor tasa de aprendizaje con una muy baja funcién de perdida.
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CONCLUSIONES

El objetivo principal del presente trabajo era elaborar un modelo que identifique imagenes
de los melanomas dentro de un conjunto de imagenes con esto permitiendo mejorar la
exactitud del diagnostico de esta lesion. El estudio del estado del arte ha sido un punto
clave, ya que un estudio sobre redes convolucionales y los hiperparametros a entrenar han
resultado muy Utiles para la comprension del trabajo.

Durante el desarrollo de este trabajo se logré el desarrollo de un modelo que permita la
deteccion de melanomas a partir de imagenes de lesiones cutaneas mediante el uso de
Deep Learning.

Para llegar a este resultado se realiz6 la busqueda de datasets que cumplieran con los
requisitos, de los cuales se realizd una division con el fin de generar 3 dataset, contando
con un primero para el entrenamiento del modelo, un segundo para la validacion del modelo
y, por ultimo, uno para realizar pruebas y asi determinar si el resultado obtenido del modelo
es satisfactorio con lo que se busca en este proyecto.

Dentro de las tecnologias de Deep Learning se encuentra el uso de la libreria OpenCV la
cual estd especializada en el tratamiento de imagenes, por medio del uso de distintas
herramientas que esta posee se realizé correctamente el procesamiento de las imagenes
de los datasets mencionados anteriormente.

Ademas, se implementd la arquitectura VGG16 debido a que esta permite el uso de las
redes neuronales convolucionales, la cual es una parte fundamental dentro de la
construccion del modelo de prediccion.

Una vez terminado el modelo, se procedi6 a realizar pruebas con el dataset proporcionado
el cual hemos dividido de forma que dispusiéramos de dos conjuntos, uno de train y otro
de test, por lo que el conjunto de entrenamiento ha quedado todavia mas reducido.

Los porcentajes obtenidos de las pruebas, tanto en este trabajo como en la competicion en
general, pueden parecer insuficientes tratAndose de un problema tan delicado como es la
determinacién de un tipo de cancer en concreto, en el cual seria conveniente tener la
maxima precision posible para poder determinar una cura especifica. Sin embargo, gracias
al Deep Learning con esta clase de herramientas se estd ofreciendo un sistema muy
poderoso y util a la hora de determinar el diagndstico de este tipo de enfermedades, lo cual
servird de gran ayuda a los médicos especialistas a la hora de tomar decisiones finales,
proporcionandoles mas precision y rapidez en los diagndsticos.

Teniendo en cuenta los resultados presentados en este trabajo se propone en mejorar el
modelo para tener una mayor confianza en este, con un dataset mucho mas robusto el cual
ayude a que el entrenamiento sea mas Optimo puesto que para este tipo de redes
convolucionales entre mas datos mas preciso y confiable, otra posible mejor seria probar
mas capas al final, antes de la clasificacion, de forma que vayan reduciendo el numero de
neuronas en cada capa de forma gradual en lugar de pasar por ejemplo de 80000 a 7. Otro
posible trabajo futuro de cara a ver cdmo se estan comportando los datos, podria ser
calcular por separado para cada una de las capas, de forma que se pueda estudiar cual
falla y cudl funciona correctamente, y finalmente usar el dataset con mayor cantidad de
imagenes a procesar para asi tener mejores resultados.
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