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Resumen

Los diagnésticos incorrectos de Neoplasia Intraepitelial Cervical (NIC), impactan directa-
mente en el aumento de la tasa de mortalidad por cancer cervical. Especificamente, América
Latina ha estado entre las regiones con mayores tasas de incidencia y mortalidad en los
ultimos anos. Actualmente existen investigaciones que se enfocan en su prevencion teniendo
como objetivo el diagndstico temprano y seguimiento de su lesion predecesora, la Neopla-
sia Intraepitelial Cervical, también llamada Displasia Cervical. Por tanto, las metodologias
basadas en vision computacional y aprendizaje de maquina son vitales, para el desarrollo
de herramientas de asistencia diagndstica temprana para el apoyo de especialistas. El obje-
tivo de esta propuesta de trabajo de grado de maestria es la aplicacién de arquitecturas de
Aprendizaje Profundo y Transformadores de Vision para clasificar los grados de avance de
la Neoplasia Intraepitelial Cervical usando imagenes de colposcopia obtenidas de la base de
datos libre generada para el reto Intel & Mobile ODT Cervical Cancer Screening.

Palabras clave: Aprendizaje automatico, Aprendizaje profundo, Clasificacién, Col-
poscopia, Displasia Cervical, Neoplasia Intraepitelial Cervical, Transformadores de

Vision.
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1 Introduccion

1.1 Justificacion

En la actualidad, el cédncer de cérvix uterino (También conocido como céncer cervical o de
cuello uterino), es uno de los tipos de céancer que mayor impacto tienen a nivel mundial. Es
considerado el tercero con mayor tasa de incidencia y el segundo en mortalidad por complica-
ciones asociadas [10]. En 2020, la investigacién llevada a cabo por Arbyn M. y otros llamada
”Estimates of incidence and mortality of cervical cancer in 2018: a worldwide analysis” de-
mostro que a lo largo del 2018 surgieron al menos 570000 casos nuevos, donde se dieron més
de 311000 fallecimientos por este tipo de cancer y complicaciones asociadas al mismo [11].
Entre sus diversas acciones, la Organizacién Mundial de la Salud (OMS), recopila y valida
la mayor cantidad de datos de la mayoria de paises a lo largo del tiempo. Esto mediante
la divisién Observatorio Global del Cdncer (Globocan) [12]. En otras investigaciones, se ha
estimado que al menos el 80% de los nuevos casos detectados corresponden a paises en vias
de desarrollo [13]. A partir de esto es posible evidenciar el impacto de la enfermedad en di-
versas regiones del mundo. En 2020, América Latina y la Regién Caribe fueron ranqueadas
en el segundo lugar en incidencia y mortalidad, superando los 59000 casos nuevos y 31000
fallecimientos, esto reportado por Globocan ”Dia Mundial del Cancer de Cérviz” [14].

En Colombia, se evidencia una alta escasez de informacién, debido a que en las bases de
datos de Globocan, los datos de incidencia encontrados son del ano 2012 y los de mortal-
idad de 2017. Considerando los datos méds recientes, se constaté que el nimero total de
fallecimientos superd los 1.200 casos en 2013, llegando casi a 1.400 en 2017, esto referente a
pacientes mayores de 20 anos [15]. Por otro lado, Osorio-Castano J. y otros, realizaron un
estudio tomando datos de pacientes en la ciudad de Medellin, en el que se reporté que en
2018, el 33% de las participantes no se realizaron seguimientos posteriores a una prueba de
citologfa alterada (Presencia de células anormales en el epitelio del cérvix uterino) [13, 16].
Esto evidencia la necesidad de implementar politicas de mayor calidad para el diagnostico y
seguimiento para aquellas pacientes que presenten tanto cancer cervical, como la Neoplasia
Intraepitelial Cervical.

Algunas de las politicas de salud ptiblica enmarcadas en los Objetivos de Desarrollo Sostenible
para reducir el impacto del NIC en la poblacién Colombiana son [17]:
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e Vacunacién contra el VPH (Nifas entre 9 a 14 afos y adultas menores de 26 anos).
e Tamizaje y deteccion oportuna de lesiones precancerosas.
e Tratamiento de lesiones precancerosas o cancer cervicouterino de manera oportuna.

También existen otras politicas con un enfoque social, en términos de educacién y concien-
tizacién de la salud sexual y reproductiva, equidad de prevencién y control (De VPH, NIC
y Céncer, en todas las poblaciones), asi como replanteamiento e integracién de estrategias
[17]. Sin embargo, muchas de estds metodologias no han tenido un gran impacto, muchas
veces por barreras sociales y de aplicacién de éstas politicas.

1.2 Estado de arte

1.2.1 Neoplasia Intraepitelial Cervical

La Neoplasia Intraepitelial Cervical (NIC), también conocida como Displasia Cervical, es la
enfermedad predecesora del cancer cervical [18]. Esta lesién afecta el sistema reproductor
femenino, especificamente tejido del cérvix uterino; sin embargo, en la mayoria de los casos,
estd lesién es asintomadtica en estadios tempranos [18, 19]. En 2014 la OMS construy? el
"Manual de Imagenologia de Cdncer Cervical”, en el que se declararon las causas y compor-
tamiento de dicha enfermedad [18]. Generalmente, el NIC es causado principalmente por
el Virus del Papiloma Humano (VPH), sin embargo, otras causas se asocian a: Factores
hormonales, consumo de tabaco y alcohol, entre otras [20].

Apertura distal cervical

Zona de transformacion f ' Nueva SCJ

“ <4 SCJ Antigua
' Area del epitelio columnar
|

C \ |
\//' N ‘\\ Area del epitelio escamoso

Apertura distal cervical : : metgplastlca
NN Area del epitelio escamoso
original

Figura 1-1: Anatomia del cérvix, disponible en [1]

Entidades como The American Cancer Society recomiendan realizar pruebas de VPH a
mujeres con edades alrededor de los 25 afios (Tendiendo en cuenta factores como inicio
de la vida sexual, entre otros) [21]. Esta prueba se lleva a cabo como complemento al
procedimiento diagnéstico denominado citologia, el cual se utiliza para analizar el tejido
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vaginal y del cuello uterino, principalmente con el propdsito de evaluar la presencia de
lesiones precancerosas. [22]. En caso de que el diagnéstico sea Lesion escamosa intraepitelial
de alto grado, es necesario realizar una colposcopia. Mediante este procedimiento diagnéstico
no invasivo es posible analizar la anatomia del cérvix uterino (Ver figura 1-1), a través del
canal vaginal. A partir de esto, los especialistas que realizan dicho procediento analizan dos
areas de estds estructuras anatémicas [1]:

e La Unién Escamosa-Columnar (SCJ), para el andlisis del epitelio columnar y el
epitelio escamoso, también conocidos como endocérvix y exocérvix, respectivamente.

e La Zona de Transformacién en la que colindan la nueva SCJ y antigua SCJ.

Los procedimientos diagnoésticos como la colposcopia se fundamentan en la imagenologia
médica, este tipo de procedimientos buscan la deteccion temprana y el avance de lesiones
precancerosas [23]. A partir de esto y de una primera clasificacién (Lesién Escamosa In-
traepitelial de Bajo y Alto Grado), es posible especificar el grado de avance de la lesién
(Grados I, IT y III, ver figura 1-2) [1, 24].

Figura 1-2: Tipos de NIC en imégenes de colposcopia, disponible en [1]

El NIC T corresponde a lesion de bajo grado, los grados II y III corresponden a lesién de
alto grado; las lesiones de alto se consideran precursoras de cédncer invasivo [24]. A partir de
esto, se dice que lesiones de grado I se observan para evaluar el desarrollo; mientras que los
grados II y IIT son tratados [25]. Este tratamiento inicia con la evaluacién de la presencia de
tejido canceroso mediante biopsia [18, 26]. Esta clasificacién es de suma importancia, puesto
que define el tratamiento a seguir y las decisiones que se deberdn tomar para minimizar los
riesgos de la enfermedad.
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1.2.2 Colposcopia

Este procedimiento diagnostico se define como ”Un examen de baja potencia, que ilumina
el tracto epitelial del bajo genital” [18]. Dicho procedimiento implica el uso de una cdmara
especializada llamada colposcopio y un espéculo que expande la cavidad vaginal para obtener
imagenes [27]. La principal ventaja de este tipo de procedimientos es que al ser basado en
imagenes, es minimamente invasivo. Sin embargo, pese al tener un nivel de eficacia mayor
en comparacion a otros procedimientos tradicionales como la citologia o la inspeccién visual
directa con acido acético o soluciéon de Yodo de Lugol, aiin existen barreras en términos
del seguimiento que se les da a las pacientes que padecen la lesién [28]. La experiencia del
especialista en colposcopia es un factor clave para la calidad de las imagenes obtenidas y, por
ende, para la precision del diagnostico, por esta razén La Sociedad Americana para la Colpo-
scopia y Patologia Cervical (ASCCP) desarrollé 11 indicadores de calidad para el desarrollo
de dicho procedimiento diagndstico [29]. Algunos de los indicadores de mayor importancia
son: La obtencion de imagenes de alta calidad, identificaciéon de Lesiones precancerosas y
cancerosas, reduccion de falsos positivos, entre otros.

1.2.3 Inteligencia Artifical

Una de las primeras definiciones de Inteligencia Artificial (IA) describié esté disciplina como
"la ciencia e ingenieria que desarrolla mdquinas inteligentes” [30]. Posteriores avances en
hardware permitieron que nuevos sitemas con mayor poder de cémputo pudieran correr los
modelos desarrollados anos antes. Formalmente la Real Academia de la Lengua define la IA
como "Una disciplina cientifica que se ocupa de crear programdas informdticos que ejecutan
operaciones comparables a las que realiza la mente humana, como el aprendizaje o el razon-
amiento l6gico” [31]. Finalmente, una de las definiciones més especificas se encuentra segin
la IEEE, estd la define como "Mdquinas capaces de realizar tareas que requieren inteligencia
humana” [32]. En los dltimos afos, estd tecnologia tiene aplicaciones para toma de deci-
siones en industrias, procesamiento de textos, analisis del entorno, etc [33].

En el campo de la salud, algunas ramas de la inteligencia artificial han tenido un impacto
mas significativo. Entre las disciplinas méas usadas se encuentran: Aprendizaje de Maquina,
Aprendizaje Profundo, Procesamiento del Lenguaje Natural y la Vision por Computadora
[34]. El desarrollo de aplicativos basados en estés tecnologias ha permitido mejorar la calidad
y eficiencia de procedimientos médicos, administrativos y burocréaticos en diversas areas de
la salud. Estos aplicativos presentan una nueva ola de herramientas de asistencia en areas
clinicas, diagnésticas, de rehabilitacién, entre otras [35]. El alto rendimiento de estds her-
ramientas se debe gracias su alta capacidad de procesamiento y anélisis de grandes volimenes
de datos de diversas fuentes, para deteccién de enfermedades y asistir en decisiones clinicas
[36]. Dichos aplicativos son conocidos como Herramientas de Asistencia Diagndstica.
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La IA a lo largo del tiempo ha evolucionado, gracias a los constantes avances e innova-
ciones de Hardware que permiten el entrenamiento de nuevas arquitecturas y algoritmos.
La IA inicié con el diseno de Redes Neuronales Artificiales, fundamentadas en emular el
funcionamiento del cerebro con neuronas artificiales que procesaran informacién en capas
[37]. El Aprendizaje de Méquina (Machine Learning), mezcla estos conceptos, con otros
estadisticos y de algoritmica para el reconocimiento de patrones sobre datos. El Aprendizaje
Profundo (Deep Learning), tomé dichas metodologias y las combiné con el diseno de capas
de Redes Neuronales Convolucionales adicional a la interconecciéon de una gran cantidad de
estds para aprender de datos sin la necesidad de ser preprocesados como en el Aprendizaje
de Maquina. Finalmente, los Transformadores de Visién ( Vision Transformers ViT), com-
binaron las redes del Aprendizaje Profundo con conceptos de Procesamiento del Lenguaje
Natural para generar modelos que prestan atencién de forma localizada a ciertos patrones
de informacién [2, 34, 38]. En la figura 1-3 se evidencia la evolucién desde TA hasta Trans-
formadores de Vision, esto ha permitido desarrollos que suplen las necesidades del analisis
de imagenes médicas (Ver tabla 1-1) [2].

Inteligencia Artificial

~ Aprendizaje de Mquina =~~~

Aprendizaje Profundo

Transformadores
de Vision

Figura 1-3: Evolucion Inteligencia Artificial, Aprendizaje de M&aquina, Aprendizaje pro-
fundo y Transformadores de Visién, Disponible en [2]

Pese a tener mayor disponibilidad de datos en los ltimos anos, uno de los problemdas més
grandes es el desbalance de las bases de datos (Categorias subrepresentadas o con menor can-
tidad de datos) [39]. El conjunto de metodologias de mayor uso para atacar este problema
es el Desaprendizaje de Maquina (Machine Unlearning), formalmente se basa en ”Remover
datos de influencia reentrenando modelos sin estos” [40]. Un ejemplo es el entrenamiento
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Adquisicién Preprocesamiento
Segmentacion Clasificacién
Registro Extraccion de caracteristicas
Visualizacion Localizacién

Tabla 1-1: Procedimientos del Andlisis de Imégenes Médicas, Disponible en [2]

SISA (Shared, Isolated, Sliced and Aggregated training), estd metodologia consiste en entre-
nar modelos con secciones aisladas de la base de datos, estos modelos seran reentrenados
posteriormente [41].

1.3 Trabajos relacionados

En los ultimos anos han surgido diversos estudios para el desarrollo de herramientas de
asistencia diagnéstica basados en aprendizaje de méaquina. Estos se basan en el mismo
andlisis que realiza la mayoria de especialistas para clasificar NIC por medio de colposcopia
[42]:

1. Deteccion del cérvix uterino.

2. Extraccion de caracteristicas como la zona de transformacién y analisis de vasos sanguineos.

3. Interpretracion de dichas caracteristicas y emision de diangéstico (Grado de avance de
la lesion).

Algunos de ejemplos basados aprendizaje profundo y transformadores de vision son descritos
a continuacion. Todos estos bajo la premisa de la velocidad y eficacia de estos modelos a la
hora de generar una respuesta.

Yao Yu, y otros [43], generaron un modelo de clasificacién aplicando una arquitectura com-
binada CNN-GRU, el cual mostré un mejor rendimiento en comparacién con los modelos
GRU y CNN por separado. Este rendimiento se demostré mediante métricas de exactitud
(96.87%), sensibilidad (95.68%) y especificidad (98.72%). Sin embargo, para descartar la
presencia de cancer, es necesario analizar el tejido extraido mediante una biopsia. En este
caso, se identificé una falencia en la interpretacién de los resultados.

Payette J, y otros [44], implementaron un modelo de clasificacién basado en Redes Neuronales
Convolucionales (CNN) residuales de 32 capas, utilizando transfer learning y comparando
entre otras arquitecturas como InceptionV3. La metodologia empleada incluyé la modifi-
cacion de la arquitectura y el aumento de datos para mejorar el aprendizaje, lo cual resultd
exitoso. Esto se evidenci6 al analizar métricas de exactitud (87.3%) y F1-Score (55.1%). Se
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demostré una respuesta favorable a esta tarea por parte de redes como ResNet e InceptionV 3.

Bravo, M, y otros [45], desarrollaron dos modelos de clasificaciéon basados en transfer learn-
ing utilizando las arquitecturas VGG16 y VGG19. Ademas de aplicar técnicas de aumento
de datos y segmentacién semiautomatica del cérvix. Posteriormente, se modifico la clasifi-
cacién de multiclase (Grados I, IT o III) a clasificacién binaria (Lesién intraepitelial de bajo
y alto grado) para abordar el desbalance de la base de datos (Intel & MobileODT Cervical
Cancer Screening). En este caso, se evaluaron métricas de precisién en ambas redes: VGG16
obtuvo un 97.36% y VGG19 un 97.1%. Aunque modificar el tipo de clasificacién de multi-
clase a binario mejoré el rendimiento, se generaron problemas de interpretacion. A partir
del Grado II, se sospecha de cancer, lo que puede dificultar la interpretacién de los resultados.

Darwish, M y otros [46], implementaron un modelo basado en Transformadores de Visién
utilizando la metodologia de tokenizacion por cambio de parches. Se realizé un analisis de
métricas de exactitud global (91.02%), precisién (91%) y F1-Score (94%) sobre el problema
de clasificacién multiclase (Tres grados de avance de NIC).

1.3.1 Base de datos: Intel & MobileODT Cervical Cancer Screening

Basados en diversos desarrollos y en la necesidad de datos confiables, surgieron plataformas
e iniciativas que se dedican a la recopilacién y liberacién de datos para propdsitos inves-
tigativos. Este es el caso de la plataforma Kaggle, la cual en conjunto con Intel y Mobile
ODT [1], generaron una competencia conocida como Cervical Cancer Screening, en la cual se
recopilaron cientos de imdgenes de cérvix uterino tomadas mediante colposcopia [3]. Segin
la descripcion del reto "Intel se alio con MobileODT para retar a los Kagglers a desarrollar
un algoritmo para identificar con precision el tipo de cérviz en imdgenes” [3]; fundamentado
en la efectividad que permite la deteccion temprana de lesiones precancerosas ante el riesgo
latente de cancer de cuello uterino.



2 Objetivos

2.1 General

Implementar algoritmos de aprendizaje profundo y transformadores de visién para clasificar
los diferentes grados de avance de la Neoplasia Intraepitelial Cervical (NIC) a partir del
analisis de imagenes de colposcopia.

2.2 Especificos

1. Implemetar diferentes modelos de aprendizaje profundo y transformadores de vision
para clasificar los grados de NIC.

2. Identificar los modelos de clasificacién mas adecuados basados en sus métricas de de-
sempeno.

3. Evaluar el rendimiento de los mejores clasificadores e incrementar su rendimiento me-
diante el uso de técnicas de ajuste fino.



3 Metodologia

El desarrollo de esta propuesta contempld diferentes fases para un estudio retroespectivo.
Por un lado, la base de datos con imagenes de colposcopia se encuentra con libre acceso y
disponbile en la seccién Dataset Description como parte del reto Intel & MobileOTD: Cer-
vical Cancer Screening, en la plataforma Kaggle [3, 47, 48]. Esta base de datos surgié en
2017 para fomentar el desarrollo de algoritmos que detectaran el tipo de lesién de cérvix en
imagenes. Es importante mencionar, que mediante citologia es posible identificar NIC de
grado I, sin embargo por si solo no permite clasificar entre los grados II y III [49].

Dependiendo de la localizacién de la lesién en la zona de transformacién (Ver figura 3-
4), es posible generar 3 tipos de clasificaciéon en dichas imédgenes obtenidas al realizar el
procedimiento de colposcopia [48].

Figura 3-1: 1 Figura 3-2: 11 Figura 3-3: 111

Figura 3-4: Grados de NIC en cérvix uterino, disponible en [3]

La base de datos cuenta con mas de 1000 imagenes de colposcopia previamente etiquetadas
segin su clasificacion entre los diferentes grados de avance de la enfermedad (I, II o III)
[3]. Ademas, se establecieron tres fases que enmarcaron procedimientos de experimentacion,
los cuales abordaron cada uno de los objetivos especificos planteados, como se detalla a

continuacion.
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3.1 Fase 1: Pre-procesamiento de datos e implementacion
de modelos de clasificacion basados en aprendizaje
profundo y transformadores de vision

Inicialmente se identificaron los datos/imagenes disponibles en la base de datos. Al realizar
una inspeccién preliminar, se identifico que la base de datos fue dividida previamente por los
investigadores que recopilaron los datos para el reto Cervical Cancer Screening [3]. Dicha
division en una secciéon de entrenamiento y prueba.

La seccién de entrenamiento a su vez en dos secciones (Original y adicional). La seccién
adicional const6é de duplicados e imagenes de baja calidad de la seccién original, por esta
razoén esta seccién fue descartada para favorecer la calidad del entrenamiento de los modelos.
La seccién original estaba compuesta por 1480 imédgenes. Estas fueron clasificadas desde el
grado I al ITI por los desarrolladores del reto Intel €/ MobileOTD: Cervical Cancer Screening,
de las cuales 249 corresponden al grado I, 781 al grado IT y 450 al grado IIT [48].

El conjunto de datos de prueba conté con 512 imagenes definidas con sus etiquetas corre-
spondientes también asignadas desde el disefio del reto [48].

Previo al entrenamiento de las redes se realizo la estandarizacion de muestras en tamano a
224224, asi como valores de pixeles entre 0 y 1; esto dado que estas redes fueron configuradas
como modelos de clasificacion con los pesos del proyecto ImageNet, este estandar requiere
que los datos de entrada tengan dichas dimensiones para favorecer el entrenamiento de los
modelos [50].

Se explord el entrenamiento de diferentes arquitecturas de redes neuronales convolucionales,
para clasificar entre los grados I, IT y III de la lesién. Todo esto, partiendo de dos arquitec-
turas reportadas en la literatura: InceptionResNetV2 y MobileNet [51].

InceptionResNetV2: Esta CNN es una combinacion de la red Inception, adicionando con-
ceptos de redes residuales (ResNet). Actualmente esta ha presentado alta eficacia en tareas
de extraccién de caracteristicas de diferentes escalas, 6ptima en términos de recursos com-
putacionales y de alta adaptabilidad [52]. Esta arquitectura consta de 5 fases o bloques (Ver
figura 3-5), en la cual, las fases més cercanas a la entrada extraen caracteristicas de bajo
nivel, mientras que las finales extraen caracteristicas de alto nivel [4, 52].

MobileNet: Originalmente disenada para uso en dispositivos méviles gracias al uso de
bloques residuales invertidos que mejoran la eficiencia computacional, en conjunto a capas
convolucionales profundas y estrechas (ver figura 3-6) [53].
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Figura 3-5: Arquitectura InceptionResNetV2, disponible en [4]
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Figura 3-6: Arquitectura MobileNet, disponible en [5]

3.2 Fase 2: ldentificacion de mejores de modelos de
clasificacion de imagenes con NIC

3.2.1 Aprendizaje profundo

Teniendo en cuenta revisiones de literatura, en los tdltimos anos el desarrollo de modelos
basados en aprendizaje profundo ha permitido obtener buenos resultados en términos de
clasificacién del grado de avance de la NIC.

Las redes MobileNet e InceptionResNetV2 fueron modificadas; Inicialmente congelando sus
pesos para evitar sobreajuste de los datos y posteriormente agregando cuatro capas adi-
cionales a la salida del modelo: Global Average Pooling 2D, Batch Normalization, Dropout a
una tasa de 0.2 y Dense con funcién de activacion softmaz. Los modelos fueron compilados
usando un optimizador Adam con tasa de aprendizaje de 0.001, pérdida basada en entropia
categorica cruzada y exactitud como métrica.
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Posterior a esto, se hizo uso de técnicas de aumento de datos, entre estas fueron apli-
cadas: Rotaciones, zoom, cambio de posicion horizontal y vertical, giros horizontales y
verticales, cambios de tamano horizontal y vertical, entre otras. Aplicadas aleatoriamente a
las imégenes para favorecer el rendimiento del entrenamiento de las redes.

El entrenamiento de los modelos se realizé en tres pasos o subentrenamientos. En el primer
entrenamiento se implementaron dos monitores:

1. Detencién temprana (Early Stopping): Evitar el sobreajuste, detendiendo el en-
trenamiento en caso de que pasadas 10 épocas, la exactitud de validaciéon no mejorara.

2. Punto de control del modelo (Model Checkpoint callback): Guardar inicamente
los mejores pesos del modelo de acuerdo al minimo valor de pérdida en validacion.

El primer entrenamiento se realizo con un tamano de lote de 128 en 10 épocas, utilizando
los datos de prueba para validacién. Antes de iniciar el entrenamiento los pesos de las capas
de los diferentes modelos fueron congeladas, esto con la finalidad de evitar que los pesos en
una capa determinada se actualice durante el entrenamiento [54].

El segundo entrenamiento tuvo casi la misma configuracion que el primero. Sin embargo
para este caso, el Monitor de Detencién temprana se ajusto a 14 épocas de evaluacién. Este
entrenamiento se realizé en 20 épocas con un tamano de lote de 32. Ademads, a partir de
este, los pesos de los modelos fueron descongelados.

Este proceso fue replicado aplicando metodologia entrenamiento SISA para Desaprendizaje
de Maquina. Fueron tomadas secciones de 50, 156 y 90 imégenes por clase (Grado I, IT y 111
respectivamente). Como resultado, se obtuvieron 5 subsecciones de la base de datos original
para dicha aproximacion.

3.2.2 Transformadores de vision

Segtn revisiones de literatura, los modelos basados en transformadores de visién (ViT) tienen
una capacidad mayor que los modelos basados en aprendizaje profundo para tareas de visién
computacional [7]. Adicional a que presentan una eficiencia computacional superior.

Para estos modelos de clasificacion el proceso de aumento de datos se construyé a partir de:
Giros horizontales aleatorios, Rotaciones aleatorias y Zoom. Posterior a esto se implemen-
taron dos arquitecturas generales para clasificaciéon basadas en ViT.
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El primero entrenado con Vanilla Vit; En este tipo de tokenizacién se dividen las imagenes
en forma de cuadricula (ver figura 3-7), a partir de esta divisién se generan los parches que
seran codificados para calcular la importancia de cada uno durante el entrenamiento del
modelo [55].
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Figura 3-7: Original

Para la segunda arquitectura, se implement6 la Tokenizacion por Cambio de Parches
(Shifted Patch Tokenization - SPT) en la que se extraen parches de las imdgenes mod-
ificadas que posteriormente se proyectan linealmente como tokens (Ver figura 3-8). En la
figura 3-13 se observa una muestra del resultado de este procedimiento.

Las imagenes resultantes fueron posteriormente codificadas para implementar Atencion
Automatica Local (Locality Self Attention - LSA). Esto para calcular la relacion de
similitud entre los tokens de una misma regién [7].

Para generar la atencién se tienen en cuenta 3 entradas: Consulta (Query), llave (Key) y
valor (Value). La consulta corresponde la caracteristica en la que se centra la atencién (ver
figura 3-14). La llave representa las posibles caracteristicas relacionadas con la consulta.
Finalmente, el valor representa la importancia de la relaciéon entre la consulta y la llave
[7, 56]. Este modelo se representa mediante la ecuacién 3-1. En este caso se hace uso de
la funcién softmaz para generar las relaciones entre los mismos tokens (Intra-token). En
este caso se enmascard la diagonal del producto punto entre consulta y clave, forzando a
que el modelo priorice la atencién entre tokens (Inter-tokens). Finalmente se hizo uso de
un médulo Multi Head Attention para computar dichos calculos recibiendo las entradas
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Figura 3-8: Tokenizacién por cambio de parches, disponible en [6]

(Consulta, llave y valor), en paralelo.

Y QK"

Atencion(Q, K, V) = softmax | ——— | V (3-1)
Vdy,

Para el entrenamiento de ambos modelos, como en los modelos de aprendizaje profundo, se

implementé un Punto de Control del modelo, para guardar los mejores pesos de acuerdo al

minimo valor de pérdida en validacion.

Los modelos entrenados fueron sometidos al segmento del dataset destinado a pruebas, con
el fin de identificar el rendimiento de cada red de acuerdo a métricas estadisticas. Con esto,
se logré identificar el mejor modelo/arquitectura. Dado que se gener6 una clasificaciéon mul-
ticlase, fueron usadas métricas como: Precision (pre), Recall (rec) y F1-score (F's) [57].
La precisién para verificar la relacién entre verdaderos positivos (vp) y falsos positivos (fp):
El Recall para verificar la relacién entre verdaderos positivos (vp) y falsos negativos

vp+f

(fo): - ! f . Finalmente, la media armoénica o F1-score, que relaciona los valores de precision
2

y recall: Apre)(re) - Fgpas métricas fueron calculadas con configuraciéon micro, dada la natu-

pre+rec
raleza imbalanceada de la base de datos [58].

Una representacion adicional del rendimiento de los modelos es la Matriz de Confusion (ver
figura 3-15), en este caso se evidencian la concordancia entre las etiquetas obtenidas con
la prediccién de los modelos y las etiquetas reales de los datos de prueba [59]. Con esto,
fue posible calcular el indice Kappa (ver tabla 3-1), el cual es una medida de evaluacién
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Figura 3-9: Izquierda y Arriba
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Figura 3-11: Derecha y Arriba
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Figura 3-10: Izquierda y Abajo
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Figura 3-12: Derecha y Abajo

Figura 3-13: Resultado proceso de aumento de datos y tokenizacién por cambio de parches

intermedia para medir la fiabilidad del modelo [9]. Finalmente, se calculé la exactitud global;
métrica que muestra la probabilidad de realizar una prediccién individual correcta [60].

3.3 Fase 3: Evaluacion y ajuste de mejores modelos
obtenidos

Los mejores modelos obtenidos en la fase previa fueron ajustados mediante diferentes técnicas
para incementar su desempeno en la tarea de clasificaciéon de los tres grados de NIC. Ini-
cialmente, se implementaron técnicas de aumento de datos sintéticos con diferentes trans-
formaciones aplicadas al conjunto de entrenamiento. Por otro lado, se realiz6 la exploracion
aleatoria, sistematica y combinada de los hiperpardmetros de la tasa de aprendizaje y del
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Figura 3-15: Visualizacién de una Matriz de Confusién, Disponible en [§]

tamano del lote durante el entrenamiento para incrementar el desempeno de los mejores
modelos de aprendizaje profundo. En el caso de los mejores modelos de transformadores de
vision fueron modificados los hiperparametros de tasa de aprendizaje, tamano de parches y
cantidad de épocas de aprendizaje.

Especificamente se implementé un tercer entrenamiento de los modelos de aprendizaje pro-
fundo. Configurado en 30 épocas, adicional a la asignacién de pesos especificos para las
clases. Esto con la finalidad de darle un mayor grado de prioridad a las clases con pocos
datos (Clase I) y reducir el impacto del desbalance de datos en el entrenamiento de los
modelos. El proceso de asignacién de pesos especificos para las clases fue replicado para los
modelos de transformadores de vision.
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Valor de Kappa Nivel de acuerdo Porcentaje de fiabilidad

0-0.2 Nulo 0-4
0.21-0.39 Minimo 4-15
0.40-0.59 Bajo 15-35
0.60-0.79 Moderado 35-63
0.80-0.90 Fuerte 64-81

Mayor a 0.9 Casi perfecto 82-100

Tabla 3-1: Interpretacién del indice kappa, disponible en [9]

3.4 Actividades por fase

e Fase 1:
1. Inspeccion visual para la identificacion de NIC y limpieza de la base de datos.
2. Carga de imégenes/datos limpios de entrenamiento y prueba.
3. Estandarizacion de dimensiones de las muestras (224x224), normalizacién de las
muestras (valores de 0 a 1) y aplicacién de aumento de datos.
e Fase 2: Esta serd implementada en cada uno de los modelos
1. Seleccién de modelos de aprendizaje profundo y transformadores de vision.

2. Entrenamiento de modelos de clasificacién con la subseccion de la base de datos
destinada a entrenamiento.

3. Anélisis de pardmetros de entrenamiento (Precision, Recall, F1-Score, Matriz de
Confusion, Indice Kappa y Exactitud Global).
e Fase 3:

1. Realizar nuevas predicciones de etiquetas sobre la subseccion de la base de datos
destinada a validacién.

2. Analizar el nuevo rendimiento de los modelos usando las métricas de: Precision,
Recall, F1-Score, Matriz de Confusion, Indice Kappa y Exactitud Global.

3. Ajuste y evaluacién final de los modelos para mejorar su rendimiento.

4. Seleccion del mejor modelo.



4 Resultados

En este capitulo son expuestos los resultados obtenidos durante la implementacion de la
metodologia, cada uno de estos asociados a las fases II y III. En el caso de la fase I, no se
presentan resultados tangibles.

En términos de la clasificacion, fue necesario recategorizar las etiquetas de las imégenes;
De esta forma los grados I, IT y III, serian asignados como 0, 1 y 2 respectivamente. Esto
argumentado por la naturaleza en la que los modelos reciben los datos para entrenamiento
y generan posteriormente clasificacién de los datos de prueba/validacién.

Se guardaron los pesos de los diferentes modelos en formato .h5, este formato ofrece una
alta eficiencia de almacenamiento y velocidad de carga, compatibilidad y flexibilidad.

4.0.1 Resultados Clasificacion Modelos basados en Aprendizaje
Profundo

Una vez preprocesadas las imagenes (Ajuste a tamano 224x224 y estandarizacién de valores
de pixeles de 0 a 1). Se implementaron las siguientes transformaciones aleatorias para el
aumento de datos:

e Rotacién de 0 a 10 grados.
e Zoom de 0% a 15%.
e Cambio de ancho de 0% a 15%.

e Cambio de altura de 0% a 10%.

e Giros horizontales.

El proceso de entrenamiento de modelos para clasificacion basado en Aprendizaje Profundo
se implementé bajo los siguientes ajustes:

1. Entrenamiento con la base de datos completa (1480 imagenes correspondientes a 249

de Grado I, 781 de Grado II y 450 de Grado III).



19

2. Entrenamiento reduciendo a 550 iméagenes de Grado II para reducir el impaco del
desbalance de datos, resultado en 1249 imégenes de entrenamiento.

3. Entrenamiento aplicando pesos ajustados.

A partir de este punto surgieron 2 clases de modelos; Aquellos que fueron entrenados
Unicamente con el numeral 1 y 3, anteriormente descrito y los que fueron entrenados con
los numerales 2 y 3.

La mejor configuracién se obtuvo a partir de la modificacién del optimizardor en el segundo
entrenamiento, especificamente la tasa de aprendizaje, para esta se tomaron valores entre
le-3 hasta Ie-6. En este caso se obtuvo el mejor rendimiento al asignar un valor de Ie-
5. Para el caso de la seleccion pesos para cada clase se experimentaron con las siguientes
configuraciones (ver tabla 4-1):

‘ Clases
Configuracion ‘ I I III
A 1.4 1 1.1
B 1.5 1 1.2
C 1.5 1.05 1.2
D 1.4 1 12

Tabla 4-1: Configuraciones de pesos clases

En este caso, la mejor configuracién de pesos fue conseguida a partir de la configuracién C
descrita en la tabla 4-1. Este primer mejor modelo entrenado con la base de datos completa
(Numerales 1 y 3), sus métricas de rendimiento global y matriz de confusién se muestran en
la tabla 4-2 y figura 4-1. Asi como sus métricas de rendimiento por clase se muestran en la
tabla 4-3.

Precision Recall F-Score Exactitud Global Indice Kappa
64% 67% 65% 66.6% 0.468

Tabla 4-2: Métricas modelo 1

El segundo mejor modelo entrenado con la base de datos segmentada (Numerales 2 y 3), sus
métricas de rendimiento y matriz de confusion se muestran en la fila Original de la tabla 4-4
y figura 4-4. A este tltimo se le realizé un reentrenamiento adicional, seleccionando datos
de la seccion de base de datos entrenada para pruebas como datos de validacion durante el
entrenamiento, estas métricas corresponden a la fila Ajustado de la tabla 4-4, su matriz
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Clase | Precisién (%) Recall(%) F-Score (%)

I
IT
III

66.6 45.6 54.1
65.6 73.7 69.4
68.8 73.1 70.9

Tabla 4-3: Métricas por clase modelo 1
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Figura 4-1: Matriz de confusién modelo 1 entrenado con la base de datos completa

de confusién se muestra en la figura 4-4. Asi como sus métricas de rendimiento por clase se

muestran en la tabla 4-5.

Seguido de esto, se implemento6 la metodologia SISA de entrenamiento, con las 5 secciones de
la base de datos (Secciones de 50, 156 y 90 muestras de los grado I, IT y III respectivamente).
Una vez entrenados, se implementé una arquitectura en la que los 5 modelos recibian la
misma entrada, posterior a esto se aplico la moda estadistica a la salida de los 5 modelos,
esta serfa la respuesta del modelo (ver figura 4-5). Sus métricas de rendimiento y matriz de
confusién se muestran en la tabla 4-6 y figura 4-6. Asi como sus métricas de rendimiento
por clase se muestran en la tabla 4-7.
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Precision Recall F-Score Exactitud Global Indice Kappa

Original 54% 50% 57.8% 62.3% 0.248
Ajustado 62% 59% 60% 64% 0.39

Tabla 4-4: Métricas modelo 2

Clase ‘ Precisién (%) Recall(%) F-Score (%)

Original
I 25.2 44 32
IT 78.1 59.1 67.3
111 41.1 59.8 48.7
Ajustado
I 45.9 48.2 47
IT 73.6 65.2 69.1
I1I 58.1 71.5 64.1

Tabla 4-5: Métricas por clase modelo 2

4.0.2 Resultados Clasificacion Modelos Transformadores de Vision

Para los modelos basados en Transformadores de Visién se preprocesaron las imagenes de
la misma forma que para los modelos basados en Aprendizaje Profundo. Sin embargo, el
proceso de aumento de datos aleatorio consistio en:

e Giros horizontales.
e Rotaciones con un factor de 0.02.
e Zoom vertical en factor 0.2.

e Zoom horizontal en factor 0.2.

En este caso, el ajuste de entrenamientos se fundamenté en la modificacion de la tasa de
aprendizaje (le-2 hasta le-6), la cantidad de épocas de entrenamiento (50 hasta 150), el
tamano de parches (4 a 8) y la seleccién del mejor ajuste de pesos de clases.

Precision Recall F-Score Exactitud Global Indice Kappa
77.9%  75.5%  76.7% 62.3% 0.305

Tabla 4-6: Métricas Arquitectura combinada de modelos entrenados con metodologia SISA
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Figura 4-4: Matriz de confusién modelo 2

Clase | Precisién (%) Recall(%) F-Score (%)

I 13.8 63.1 22.6
IT 86.8 61.3 71.6
III 48.1 65.2 55.4

Tabla 4-7: Métricas por clase arquitectura combinada

La primera configuracién exitosa consté de un tamano de parche de 6, tasa de aprendizaje de
le-2 y un entrenamiento en 50 épocas (ver tabla 4-8). Sus matrices de confusion se muestran
en la figura 4-9). Sus métricas de rendimiento por clase se muestran en la tabla 4-9.En esta

primera configuracion no se fijaron los pesos de las clases durante el entrenamiento de los
modelos.

Precision Recall F-Score Exactitud Global Indice Kappa

Vanilla 51% 57% 51% 54.8% 0.259
SPT - LSA 46% 47% 46% 48.3% 0.172

Tabla 4-8: Métricas obtenidas con la configuraciéon 1 ViT

La segunda configuracién exitosa consté de un tamano de parche de 6, tasa de aprendizaje
de le-2 y un entrenamiento en 100 épocas (ver tabla 4-10). Sus matrices de confusién
se muestran en la figura 4-12). Asi como sus métricas de rendimiento por clase se mues-
tran en la tabla 4-3. En este caso los valores de pesos por clase fueron dados como 1.4, 1
y 1.2 para las clases I, II y III respectivamente. Sobre esta configuracion se aplicé ajuste fino.
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Figura 4-5: Arquitectura combinada de modelos entrenados con metodologia SISA
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Figura 4-6: Matriz de Confusiéon Arquitectura combinada de modelos entrenados con
metodologia SISA
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Clase | Precisién (%) Recall(%) F-Score (%)

Vanilla
I 35.6 40.2 37.8
II 56.2 59.6 57.9
111 63.1 54.6 58.5
SPT - LSA
I 34.4 36.1 35.2
II 46 55.7 50.4
111 59 45.4 51.3

Tabla 4-9: Métricas por clase configuracién 1 ViT
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Figura 4-7: Vanilla Figura 4-8: SPT - LSA

Figura 4-9: Matriz de confusion configuracion 1 ViT

Finalmente, la tltima configuracién exitosa consté de un tamano de parche de 4, tasa de
aprendizaje de le-4 y un entrenamiento en 150 épocas (ver tabla 4-12). Sus matrices de
confusion se muestran en la figura 4-15). Asi como sus métricas de rendimiento por clase se
muestran en la tabla 4-13.
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Precisiéon (%) Recall F-Score Exactitud Global Indice Kappa

Vanilla 48% 49% 48% 52.3% 0.221

SPT - LSA 47% 49% 48% 52.9% 0.248

Tabla 4-10: Métricas obtenidas con la configuraciéon 2 ViT

Clase | Precisién (%) Recall(%) F-Score (%)

Vanilla
I 31 31.7 31.3
II 53.2 56.6 54.8
111 62.5 56.1 59.1
SPT - LSA

I 39 36.9 37.9
II 47.1 57.3 51.7
111 60 47.5 53

Tabla 4-11: Métricas por clase configuracion 2 ViT

Precision Recall F-Score Exactitud Global Indice Kappa

Vanilla 49% 50.1%  49% 51.8% 0.231
SPT - LSA 49% 51% 50% 52.1% 0.241

Tabla 4-12: Métricas obtenidas con la configuracion 3 ViT
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Figura 4-10: Vanilla Figura 4-11: SPT - LSA

Figura 4-12: Matriz de confusion configuracién 2 ViT
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Clase | Precisién (%) Recall(%) F-Score (%)

Vanilla
I 40.2 33.3 36.4
II 50.5 59.2 54.5
111 60 53 56.3
SPT - LSA
I 43.6 32.4 37.2
II 52 61.6 56.4
111 56.8 53.2 54.9

Tabla 4-13: Métricas por clase configuracion 3 ViT
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Figura 4-13: Vanilla Figura 4-14: SPT - LSA

Figura 4-15: Matriz de confusion obtenida con la configuracién 3 ViT



5 Discusion

Durante este proyecto, se comprobo la gran capacidad que tiene el desaprendizaje de maquina
para generar modelos con un rendimiento similar al de investigaciones similares. En este caso
esta arquitectura presenté el mayor rendimiento segiin las métricas evaluadas (Precision, Re-
call, F-Score y Exactitud global de 77.9%, 75.5%, 76.7%, y 62.3% respectivamente), pese
a que el nivel de acuerdos segun el indice Kappa es Minimo (0.305). Vale la pena resaltar
que las arquitecturas basadas en MobileNet fueron descartadas, dado que su rendimiento
no superé métricas de 25%, esto demuestra la necesidad de modelos robustos para lograr
extraer correctamente caracteristicas en este tipo de imagenes, que por la naturaleza del
procedimiento diagnostico, tienden a ser de baja resolucion.

Los modelos basados en Transformadores de Visién tienen una mayor eficiencia de computo,
en comparacion los modelos basados en Aprendizaje profundo tardaron mucho més tanto en
entrenamiento, como realizando tareas de clasificacion en pruebas. Esta tecnologia puede
robustecerse con arquitecturas mucho mas complejas y la implementacién de procesos de
aumento de datos mas robustos. Una tendencia encontrada fue que las arquitecturas que
mejoraban al ser entrenadas con SPT-LSA (Precisién, Recall, F-Score y Exactitud global
de 49%, 50.1%, 49% y 51.8% respectivamente) tendian a tener un menor rendimiento con
Vanilla (Precisién, Recall, F-Score y Exactitud global de 49%, 51%, 50% y 52.1% respecti-
vamente).

En general, el mayor desafio de los modelos (tanto los basados en aprendizaje profundo
como transformadores de visién) existié al momento de clasificar el grado I de la Neoplasia
Intraepitelial Cervical. Esto se evidencié al analizar las tablas de rendimiento por clase.
La mayor importancia de la detecciéon temprana de esta enfermedad radica en la correcta
clasificacion de los grados I y II, dado que este es el referente para tratar la lesién como
carcinoma; Sin embargo dado el comportamiento de la lesién (Ver figura 3-4) dificulté en
gran medida el diseno de modelos de clasificacién.



6 Conclusiones

Se logro la implementacion de algoritmos de Aprendizaje Profundo y Transformadores de
Visién para clasificacién de los grados de avance del NIC (Grado I, IT y III). Teniendo mejor
rendimiento aquellos modelos basados en Aprendizaje Profundo. El mayor desafio surgié a
partir de la predisposicion de clasificacion de lesiones de grado II y I1I, producto del desbal-
ance de cantidad de datos.

Tomar como base un modelo con buena relacion entre eficiencia computacional y que a su
vez fuera robusto (InceptionResNetV2) favorecié el desarrollo de esta propuesta, dado que
se logré un alto rendimiento en un tiempo relativamente corto (Tanto entrenamiento como
prueba) para la clasifiacién de la lesién. El implementar modelos que puedan ser embebidos
en aplicativos mébiles (MobileNet), podria requerir metodologias tipo Knowledge Distilla-
tion para transferir el aprendizaje y favorecer el rendimiento de estos modelos més livianos.
Pese a que es una tecnologia relativamente nueva los modelos basados en Transformadores
de visién presentaron un buen rendimiento, lamentablemente se corrobord que estos modelos
presentan la necesidad de una mayor cantidad de datos en comparacién con modelos basados
en aprendizaje profundo.

El uso de técnicas de desaprendizaje de maquina (Entrenamiento SISA) favorecio el rendimiento
de los modelos de aprendizaje profundo. Sin embargo, se evidencié que la presencia de un
desbalance tan alto puede limitar los beneficios de este tipo de metodologias. Se observé
que mas del 50% de los datos correspondian a la clase II, lo que pudo afectar la capacidad
del modelo para generalizar correctamente y sesgar los resultados hacia esa clase mayoritaria.

En comparacion con la mayoria de las investigaciones realizadas, este proyecto tuvo en cuenta
la naturaleza de los datos para clasificar NIC, considerando que es un error clasificar el cancer
Unicamente a partir de imagenes médicas. Para realizar esta clasificacion, es necesario llevar
a cabo una biopsia de tejido.

Finalmente, vale la pena ajustar para obtener un mejor rendimiento para el grado I, dado
que este es el punto en el que se evalia la necesidad de realizar biopsia del tejido de la
paciente. Este bajo rendimiento se produjo principalmente por la baja cantidad de datos
disponibles de esta clase (16% del total de la base de datos).



[/ Trabajos futuros

El avance del Aprendizaje de Maquina ha permitido el disenio e implementacién de modelos
que permitan la clasificacién a partir de segmentacion. Permitiendo el analisis directo del
tejido afectado, para esto es necesario generar mascaras para el entrenamiento de modelos
como U-Net. Idealmente estas mascaras serian generadas por expertos o la aplicacion de
técnicas de procesamiento de imagenes. A partir de estos nuevos datos seria posible imple-
mentar un andlisis de la geometria de la lesion; Puesto que, segin literatura médica, estas
caracteristicas son de gran importancia al momento en que un especialista diagnostica a
partir de la colposcopia. En conclusion, serian generados modelos que analicen tanto visual-
mente las imagenes, como datos asociados a estas.

Segun estadisticos, en regiones latinoamericanas, es comun que esta lesién suceda a una edad
més temprana (Al rededor de los 18 a 20 anos). Por esta razon, generar una base de datos
con muestras de pacientes en estos rangos de edad, permitiria un anélisis mucho més contex-
tualizado al comportamiento de esta enfermedad en esta region. Finalmente, la aplicacién de
redes maés livianas como EfficientNet o la DenseNet, mediante transfer learning partiendo de
estos primeros modelos generados para la implementacién en dispositivos méviles, podrian
favorecer a que estos aplicativos lleguen a regiones alejadas y favorecer al mejoramiento de
la calidad de vida de las personas (Pacientes y familiares).

Finalmente, continuar con la exploraciéon de modelos basados en Transformadores de visién
aplicando tokenizaciones y procesos de entrenamiento mas robustos. Esta tecnologia de-
mostro su alta eficiencia y robustez en tareas de clasificacion. Segun literatura, presentan un
alto rendimiento en tareas de deteccién de objetos. Seria posible aplicarlos junto a modelos
basados en Yolo (You Only Look Once).
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