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Resumen

El melanoma es un tipo de cancer de piel que afecta los melanocitos, estas son las células
encargadas de la produccion de melanina, esta neoplasia es la de mayor mortalidad de to-
dos los canceres de piel. Durante los ultimos anos se ha venido presentando un aumento
de nuevos casos, por ejemplo, en Colombia las cifras dadas por la Cuenta de Alto Costo
lo ubicaron en 2021 como el octavo tumor més frecuente segin el nimero de diagnodsticos
registrados, y la mortalidad aument6 un 30% en comparacién con el afio anterior. Hoy en dia
existen una gran cantidad de métodos y técnicas para identificarlo en sus etapas tempranas,
siendo una de ellas la regla ABCD, la cual a través de las caracteristicas fisicas del lunar
puede determinar la sospecha de que este tenga células cancerosas, de manera especifica: Si
el lunar es asimétrico (A), tiene bordes irregulares (B), més de uno o dos colores (C) y un
didmetro mayor a 6 mm (D) tiene una alta probabilidad de que sea melanoma, esta regla
ha ganado bastante aceptacion clinica para la identificacion de esta enfermedad. Con base
en esto, el objetivo de este trabajo de maestria fue la adaptacion de modelos basados en
aprendizaje profundo para la estimacién automatica de caracteristicas que puedan clasificar
lunares como benignos o malignos, con validacion en imagenes obtenidas de la base de datos
del International Skin Imaging Collaboration (ISIC) Challenge Dataset. Para ello se usaron
técnicas clasicas de procesamiento de imagenes para calcular las caracteristicas ABCD de
toda la base de datos y luego se realizo el entrenamiento para clasificacién usando: las carac-
teristicas, las imagenes y ambos conjuntos de datos, con esto se obtuvo que aquellos modelos
donde se usaron tanto las caracteristicas como las imagenes tuvieron un mejor desempeno,
alcanzando mejores métricas de desempeno tanto en entrenamiento como en prueba.

Palabras clave.

Aprendizaje de maquina, Aprendizaje profundo, Clasificacién, Melanoma, Regla ABCD.
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Abstract

Melanoma is a type of skin cancer that affects melanocytes, which are the cells responsible
for the production of melanin. This neoplasm has the highest mortality rate of all skin can-
cers. During recent years there has been an increase in new cases, for example, in Colombia
the figures given by the High Cost Account placed it as the eighth most frequent tumor
in 2021 according to the number of registered diagnoses, and mortality increased by 30%
compared to the previous year. Nowadays there are a large number of methods and tech-
niques to identify it in its early stages, one of them being the ABCD rule, which through
the physical characteristics of the mole can determine the suspicion that it has cancerous
cells, specifically. : If the mole is asymmetrical (A), has irregular edges (B), more than one
or two colors (C), and has a diameter greater than 6 mm (D) it has a high probability of
being melanoma, this rule has gained a lot clinical acceptance for the identification of this
disease. Based on this, the objective of this master’s work was the adaptation of models
based on deep learning for the automatic estimation of characteristics that can classify moles
as benign or malignant, with validation in images obtained from the database International
Skin Imaging Collaboration (ISIC) Challenge Dataset. For this, classic image processing
techniques were used to calculate the ABCD characteristics of the entire database and then
the training task was systematically assessed using: only the characteristics, only the im-
ages, and the combination of both sources of information (features and images), with this
final approach, was obtained that both features and images performed better performance
metrics in training and testing sets.

Key words.

ABCD rule, Classification, Deep learning, Machine learning, Melanoma.
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1 INTRODUCCION

El melanoma cuténeo es un tipo de cancer de piel que se desarrolla en los melanocitos [48], las
células encargadas de la piel que producen y almacenan la melanina [15]. Esta es la neoplasia
de piel con mayor mortalidad, con una tasa de 3.1 fallecimientos por cada 100000 personas
en los Estados Unidos [19], generalmente se encuentra en lunares de pacientes con piel clara
[50] siendo este unos de los factores de riesgo del melanoma [41], fenotipos como los ojos y/o
el cabello claro aumentan el riesgo de padecer de esta enfermedad, un metaanalisis realizado
en varios estudios encontré que los pacientes con cabello rojo tienen 3.64 mas probabilidades
de aquellos que tienen el cabello oscuro [41].

Sin embargo, el mayor factor de riesgo que existe, es la exposicién a los rayos UV, clasificada
como un carcinégeno de tipo 1 [25], siendo los rayos UVB responsables de no solo los bron-
ceados duraderos [45] sino también de causar dafio en el ADN a través de foto productos
capaces de causar esto [32], mientras que los rayos UVA causan el bronceado inmediato [45]
y danan de manera indirecta el ADN al ocasionar la produccién de especies reactivas de
oxigeno [32].

Debido a la capacidad de este cédncer de hacer metdstasis [41], realizar el diagndstico a
tiempo es de vital importancia, puesto que puede reducir la mortalidad [18]. Para obten-
erlo en primer lugar, se requiere de la identificacion de un area, generalmente un lunar, que
tenga con un aspecto sospechoso, esto lo puede realizar el mismo paciente o un médico bien
sea que este tenga experiencia o no en la identificacién de estas lesiones, conocido como la
examinacién visual [41], luego de ello se realiza la respectiva biopsia para confirmar si el
tejido resulta ser benigno o maligno [18]. Sin embargo, en Colombia el melanoma no suele
detectarse a tiempo: aproximadamente 4.5 diagnosticos por cada 100000 pacientes al ano
[52], y en caso de tener un diagndstico los tiempos de espera para el inicio del tratamiento
pueden llegar a ser de hasta 100 dias [17].

Por este motivo, se propone la realizacion de este proyecto: desarrollar una herramienta que
puede llegar a ser un apoyo diagnéstico, haciendo uso de diferentes técnicas de aprendizaje
profundo, puede ayudar a aquellos pacientes quienes tienen historial de antecendentes famil-
iares con melanoma, o a los médicos que no tienen la experiencia en reconocer estas lesiones.
Esto puede beneficiar a todas las partes involucradas, pues al aumentar el nimero de di-
agnosticos en Colombia al ano, el melanoma puede llegar a estar en las etapas tempranas
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de la enfermedad, por lo cual los gastos involucrados en el tratamiento serian menores. Asi
mismo, una herramienta de apoyo diagnodstico puede ayudar a disminuir los tiempos de es-
pera tanto para el diagnodstico como para el inicio del tratamiento; todo esto ayudaria a
disminuir las tasas elevadas de mortalidad que presenta el melanoma.

1.1 Organizacién del documento
En este documento se presentan 9 capitulos distribuidos y descritos a continuacion:

e Capitulo 2: Se describe el problema de investigacién incluyendo los antecedentes de
estudios relacionados a este proyecto, la descripcion del problema de investigacion y la
justificacién de este mismo.

e Capitulo 3: Se exponen tanto el objetivo general, como todos los objetivos especificos
de este proyecto de investigacion.

e Capitulo 4: Se da una explicacién acerca de los temas relevantes para esta investigacion
como lo es el melanoma, la regla ABCD, los modelos de Machine Learning clasicos
empleados, y las arquitecturas exploradas para la clasificacién de las imagenes.

e Capitulo 5: Se explica de manera detalla el paso a paso realizado en cada una de las
fases de la metodologia, qué se hizo, como se hizo.

e Capitulo 6: Se exponen los resultados obtenidos a lo largo del desarrollo de esta in-
vestigacion, como lo es la obtencion de las caracteristicas ABCD para cada una de las
imagenes de la base de datos, las métricas de desempeno calculadas para cada mod-
elo de Machine Learning adaptado a la tarea de clasificacién: con las caracteristicas
ABCD, con las caracteristicas extraidas automaticamente por los modelos y con la
combinacién de ambos conjuntos.

e Capitulo 7: Se realiza una discusién de resultados, con base en los resultados expuestos
en el capitulo anterior, y se compara con los resultados obtenidos por estudios similares
de los ultimos 10 anos.

e Capitulo 8: Se da una explicacién de las recomendaciones y trabajos futuros que surgen
con base en lo desarrollado y los resultados obtenidos con este proyecto de investigacion.

e Capitulo 9: Conclusiones del proyecto, teniendo en cuenta lo que se propone en los
objetivos y los resultados obtenidos.



2 PROBLEMA DE INVESTIGACION

En este capitulo se brindara el contexto alrededor del problema de investigacion de este
proyecto: la dificultad que presentan los médicos de atencién primaria a la hora de di-
agnosticar melanoma. Para ello, en primer lugar, se daran los antecedentes en los cuales
aborden este problema por medio del uso de las diferentes técnicas de inteligencia artificial,
seguido de la descripcion del problema para finalmente brindar la justificacion alrededor de
este. La informacion que se muestra a continuacion es el producto de una revisién literaria
de articulos académicos obtenidos de fuentes de informacién como: Science Direct, Scopus,
Google Scholar, Pubmed, SciEL O, entre otros.

2.1 Antecendentes

Segun la revisién de literatura realizada en 2020 por Ali et al. [2], quienes primero in-
cursionaron en la detecciéon de melanoma usando aprendizaje profundo fueron Codella et
al. [10] quienes combinaron técnicas de aprendizaje profundo, con maquinas de soporte
vectorial (Support Vector Machine, SVM) y codificacién dispersa para detectar melanoma
de imagenes dematoscopicas de la base de datos International Skin Imaging Collaboration
(ISIC). Para ello usaron redes neuronales convolucionales y aprendizaje no supervisado us-
ando codificacion dispersa para la extraccion de caracteristicas, posterior a esto se entrenan
las SVM para luego combinar todos los modelos usando late fusion [10]; de esto se obtiene
para las redes neuronales una exactitud de hasta el 91.9%, con una sensibilidad del 90.3% y
una especificidad de 92.1%; ademés de los resultados reportadas, el uso de late fusidn fue el
que mejor resultados presento, una exactitud de 93.1% [10].

A partir de este momento, la cantidad de estudios que usan aprendizaje profundo para de-
tectar melanoma ha aumentado significativamente, segun la revision mencionada [2] entre el
periodo de 2015 y 2017 las publicaciones que relacionan estos temas aumento hasta un 100%,
sin embargo, desde 2018 el tener control de este dato ha presentado mayores dificultados de-
bido a la gran cantidad de articulos publicados sobre esto. Por ejemplo, Moura et al [34]
extrajeron caracteristicas de las imagenes segmentadas usando la regla ABCD junto con las
extraidas de redes neuronales convolucionales pre entrenadas, para luego seleccionarlas con
base en un umbral y con ella realizar la clasificacién de las imagenes usando un perceptrén
multicapa, de esto se obtuvo que para el mejor resultado obtenido, que consiste en el uso
de varios descriptores como la regla ABCD, las arquitecturas Vgg y CaffeNet junto con el
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perceptrén multi capa como clasificador, la exactitud alcanzo un 94,9% y una precision de
94,8% junto con un indice Kappa de 89.2% [34], esto quiere decir que el acuerdo entre el
modelo propuesto y lo establecido por el experto es excelente.

En el 2018 Hardie et al.[24] publicaron el estudio realizado durante el reto de ISIC donde
emplearon el conjunto de imagenes de este mismo ano; para la tarea de clasificacion usaron
maquinas de soporte vectorial con 200 caracteristicas extraidas a mano de siete lesiones de
piel estas se obtuvieron con base en estudios previos donde se detectaban nédulos pulmonares.
Para las imagenes de la clase melanoma se obtuvo una exactitud de 87.08%, con sensibilidad
de 70.35% y especificidad de 89.17% [24]. De manera adicional, existen metodologias como
la propuesta por Poorna et al. [40] en la cual desean comparar diferentes métodos de clasi-
ficacién de melanoma como: el puntaje dermatoscépico total, que usa la regla ABCD; los
clasificadores cldsicos como el K-Nearest Neighbors (KNN) y el SVM; y las redes neuronales
convolucionales ( Convolutional neural network, CNN), al realizar la comparacién de resulta-
dos de estos tres métodos diferentes, obtuvieron que el menor valor de exactitud fue para el
puntaje dermatoscépico total correspondiente a 57.3%, mientras que la CNN probada, que
fue con la arquitectura AlexNet, tuvo una exactitud de 90% y una precisién de 83.78% [40].

En 2020, Kassem et al [28] usando aprendizaje profundo, proponen usar transfer learning y
un modelo de GoogleNet pre entrenado para clasificar 8 diferentes lesiones de la piel, dentro
de las que se encuentra el melanoma, en este estudio realizaron dos experimentos: el primero
usaron las imédgenes de la base de datos, ISIC, obteniendo una exactitud de 93.31%, pero
una sensibilidad de 53.3%, esto debido a que cada clase, respecto al nimero de imagenes
se encontraba desbalanceado [28]. Razdén por la cual se propuso un aumento del nimero
de imagenes para balancear la proporcién entre clases y eliminar el sesgo que presentaba el
modelo, con esto la exactitud alcanzo un 94.2% y la sensibilidad aumento a 74.5% [28]. El
ano siguiente Yilmaz et al. [54] publicaron el articulo titulado Benchmarking of Lightweight
Deep Learning Architectures for Skin Cancer Classification using ISIC 2017 Dataset donde
muestran los resultados obtenidos al entrenar 9 modelos diferentes, tres CNN junto con tres
tamanos de lote distintos, con esto se obtuvo que la red neuronal convolucional NASNet-
Mobile entrenada con un tamano de lote de 16 mostro los mejores resultados al tener una
exactitud de 82% y una precisién de 81.77% [54].

Hablando de investigaciones més recientes, en 2022, Salma et al [43] proponen un sistema de
diagnédstico asistido por computador en el cual se realiza un preprocesamiento para eliminar
el vello y demaés artefactos, seguido de una segmentacion de las imagenes y con esto emplear
la regla ABCD de manera automatica para realizar la clasificacion de los lunares, usando
diferentes CNN pre entrenadas. Para la extraccion de las caracteristicas ABCD lo hacen de
la siguiente manera [43]:
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e Asimetria: Dos ejes perpendiculares que crucen el centro de la imagen y se determina
la asimetria de la imagen por cada eje para el color, brillo y forma.

e Bordes: La imagen se divide en 8 partes, y se evalia cada parte para determinar la
irregularidad del borde si este presenta un corte brusco o gradual.

e Color: Se determina que si el area de interés de la imagen, el lunar, tiene més de un
color cuando el nimero de pixeles de ese color sobrepasa por 5% el total de pixeles del
area evaluada.

e Estructuras dermatoscépicas: Evalian la existencia de estructuras como: Red, Areas
sin estructura, Estrias ramificadas, Puntos y Glébulos dentro de la imagen.

Con esto se realiza la clasificacion de las imagenes usando varias CNN pre entrenadas con
los pesos de ImageNet, y en ocasiones, combinandolas con una SVM, a partir de esto se
obtuvo que los mejores resultados fueron con la arquitectura ResNet50 con SVM que tuvo
una exactitud de 99.87% y una precisiéon de 98.77% [43].

Por otro lado, en este mismo ano Benyahia et al. [5] publicaron los resultados del estudio
en donde evalian la eficiencia de 17 redes neuronales convoluciones pre entrenadas para
la extraccién de caracteristicas, asi como de 24 clasificadores basados en aprendizaje de
maquina para la clasificacién de diferentes lesiones de la piel, incluida el melanoma. A
partir de esto se obtuvo que la CNN DenseNet201 usada en conjunto con el clasificador
fino de KNN mostro las mejores métricas de desempeno con exactitud de 92.34%, precision
de 85.22% vy especificidad de 96.38% [5]. Toda la informacién expuesta anteriormente se
encuentra resumida en la tabla 2-1

2.2 Descripcion del problema

Con base en las investigaciones revisadas, se observa una tendencia de ellas a realizar clasi-
ficacion de melanoma y otras lesiones de la piel usando directamente la extraccién de car-
acteristicas que hacen las CNNs y en ocasiones usan diferentes técnicas para mejorar el
rendimiento como fine tuning, o data augmentation. Sin embargo, no existen muchos es-
tudios que usen las caracteristicas de la regla ABCD bien sea para emplearlas junto con
métodos de aprendizaje profundo y realizar la clasificacién o para lograr la automatizacién
de esta regla. Ademas, si bien la base de datos empleada en este proyecto, ISIC, ha sido muy
empleada desde que la publicacién del primer reto, esta suele emplearse mas para tareas de
segmentacion de las imagenes y para deteccién de estructuras dermatoscopicas como redes,
glébulos, puntos, estrias ramificadas, entre otras. No obstante, es reducido el nimero de
investigaciones que emplean la regla ABCD, junto con las imdgenes para hacer un modelo
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Ano publicacién Autores Lugar investigacién Métodos Meétricas obtenidas

2015 Codella et al. NY, USA - Merbourne, Australia Técnicas aprendizaje profundo | Exac:91,9%
con maquinas de soporte vectorial | Sens: 90,3%
y codificacién dispersa

2018 Moura et al. Teresina, Brasil - Picos, Brasil Extraccién caracteristicas con | Exac: 94,9%
ABCD Y CNN preentrenadas y | Prec: 94,8%
clasificacién usando perceptrén | Indice Kappa:
multicapa 89,2%

2018 Hardie et al. Dayton, USA SVM con caracteristicas ex- | Exac: 87,08%
traidas a mano Sens: 70,35%

Espec: 89,17%

2020 Poorna et al. Amritapuri, India Comparacién de puntaje der- | Exac: 90%
matoscopico total, KNN, SVM y | Prec: 83,78%
CNN

2020 Kassem et al | Kafr El-Sheikh, Egipto - Zagazig, Egipto | Aprendizaje profundo con trans- | Exac: 94,2%
fer learning Sens: 74,5%

2021 Yilmaz et al. Istanbul, Turquia CNN con diferentes tamanos de | Exac: 82%
lote Prec: 81.77%

2022 Salma et al Alexandria, Turkey CAD con CNN pre entrenadas Exac: 99,87%

Prec: 98,77%

2022 Benyahia et al. Mascara, Argelia - Caen, Francia CNN para extraccién de caracter- | Exac: 92.34%
isticas y clasificadores basados en | Prec: 85.22%
aprendizaje de maquina Espec: 96.38%.

Tabla 2-1: Resumen de los resultados de trabajos relacionados (Exac: Exactitud — Prec:
Precision - Sens: Sensibilidad — Espe: Especificidad )

multimodal y hacer la clasificacién.

Por otro lado, dentro de la revision de literatura realizada, a nuestro conocimiento no se
encontraron investigaciones relacionadas a este proyecto que hayan sido desarrolladas en
Colombia. De aqui la importancia de fomentar estos estudios dentro del contexto colom-
biano para el desarrollo de tecnologia que brinde el apoyo diagnostico para esta enfermedad
y poder brindarla a todos aquellos médicos que dentro de su contexto de su contexto profe-
sional necesitan de estas herramientas bien sea por falta de experiencia con el reconocimiento
de estas lesiones o por los recursos con los que cuenta su lugar de trabajo.

Con base en la informacion suministrada, se identifica el problema que se busca resolver con
esta tesis de maestria, la cual busca emplear técnicas de aprendizaje profundo adaptadas para
la extraccién de caracteristicas y la clasificacion automatica de imagenes dermatoscépicas
de lunares para asi brindar el punto de partida para el desarrollo de investigaciones futuras
que buscan el crear una herramienta que pueda ser empleada en un contexto clinico para
fomentar el diagnodstico del melanoma dentro de sus etapas tempranas.

Esta investigacién es importante ya que su enfoque no se basa tnicamente en la correcta
clasificacion automatica de melanoma, sino también en el poder brindar una herramienta de
base que busca el tener mas diagndsticos tempranos para poder, como consecuencia, tener
tratamientos que tienen mayor probabilidad de éxito dentro de las primeras etapas de este
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cancer, y asi reducir las tasas de mortalidad.

2.3 Justificacion

El melanoma cutaneo ha venido aumentado su incidencia de manera significativa en los
ultimos anos, siendo responsable de aproximadamente el 80% de los fallecimientos asociados
a cancer de piel [1], a pesar de ser el tumor con menor frecuencia de diagnéstico [7]. Segun
los datos de Globocan, para el ano 2020 se presentaron mas de 300 mil nuevos casos a nivel
mundial y casi 60 mil muertes [8]. Sin embargo, a pesar de que esta neoplasia no es fre-
cuentemente diagnosticada en Colombia, lo que hace que los datos recopilados no sean fieles
a la realidad que presenta esta enfermedad en el pais [52], se estima que solo estdn siendo
diagnosticados 4.5 de cada 100 mil pacientes al ano [52], y segin la Cuenta de Alto Costo a
nivel nacional en el ano 2020 se presentaron 6 mil nuevos casos ubicdndolo como el octavo
tumor més frecuente [17] y, observando los datos registrados en 2015, como se pueden ver
en la figura 2-1, se observé un aumento importante en esta cifra, especialmente en el 2021,

donde se registré un aumento del 30% de la mortalidad en comparacién con el ano anterior
[17].

10
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Figura 2-1: Tendencia del melanoma en Colombia entre 2015 - 2021. Disponible en [17]
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Siendo la mayoria de los casos encontrados en mujeres mayores de 60 anos [17] ubicadas en
la regién central y en la capital del pais, con un 39.5% de los tumores ubicados en zonas de la
piel con alta exposicion a la radiaciéon UV [9]. De manera adicional, respecto a los tiempos de
espera a nivel nacional se encuentra que el tiempo entre la toma de la biopsia y el resultado
de la misma fueron 11.35 dias, mientras que entre el resultado esta y el inicio del tratamiento
fue de 79.92 dias [17], sin embargo, no se presentan datos para otros indicadores expuestos
en el Consenso Basado En La Evidencia Parala Definicion De Indicadores De Gestion Del
Riesgo En Pacientes Con Melanoma Cutaneo En Colombia como el tiempo de espera de los
pacientes para ser remitidos desde atencién primaria a dermatdlogo especialista [7], pero es
mencionado la importancia de mejorar los tiempos de espera en atencion.

De esta manera, es evidente que, a pesar de los esfuerzos por parte de las entidades compe-
tentes en cumplir con la meta de los indicadores, es importante incluir diferentes herramientas
que permitan ayudar al cumplimiento de estas metas, que facilitan el camino para tener di-
agnosticos a tiempo y en etapas tempranas donde la supervivencia a 10 anos alcanza el 85%.
Investigar acerca de los métodos de clasificacion automédtica de imagenes dermatoscépicas
puede ser un camino por tomar para suplir esta necesidad que permita ayudar a mejorar la
calidad de vida de aquellas personas que tienen mayor predisposicion a desarrollar melanoma
cutaneo.



3 OBJETIVOS

3.1 Objetivo General

Emplear técnicas de aprendizaje profundo para la extraccion de caracteristicas morfométricas
y clasificacion automatica de imagenes dermatoscopicas de lunares de la base de datos ISIC
Challenge para el apoyo diagnostico de melanoma cutaneo.

3.2 Objetivos Especificos

e Obtener caracteristicas de asimetria, bordes irregulares, nimero de colores y diametro
empleadas en la regla ABCD en imagenes dermatoscépicas de lunares.

e Adaptar modelos de aprendizaje profundo para la extraccion de caracteristicas y clasi-
ficacion de melanoma de las imdgenes dermatoscépicas de lunares.

e Validar la habilidad del método propuesto para la clasificaciéon de melanoma usando
métricas como exactitud, precisién, sensibilidad y especificidad.
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4.1 Melanoma

Para entender el melanoma cutaneo es importante comprender el tejido en el cual se desar-
rolla, la piel. Esta cuenta con varias capas, cémo se puede ver en la figura 4-1, siendo la
mas externa la epidermis, encargada de prohibir la entrada de agentes extranos, proteger al
cuerpo de los rayos ultravioleta (UV) que causan dano a nivel del ADN y pueden derivar en
el desarrollar cancer de piel [41]; la siguiente capa, donde se encuentran los vasos sanguineos,
asi como algunas glandulas y los foliculos pilosos [41]; en la tercera y ultima capa de la piel,
conocida como hipodermis, se encuentra el tejido adiposo y conjuntivo [41]. Por otro lado,
hablando acerca de las células afectadas con el melanoma: los melanocitos, los cuales una
vez maduros viajan desde la cresta neural (cuarto tejido embrionario [42]) hasta los foliculos
pilosos para comenzar a cumplir con su funcién principal: producir melanina (ademas de
darle el pigmento a la piel, también ayuda a protegerla de la radiaciéon UV [41].) y trans-
portarla a los queratinocitos [14].

Figura 4-1: Capas de la piel humana. Disponible en [46]

Hablando acerca del melanoma cutaneo, este ha sido reconocido cémo una enfermedad por
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mas de dos mil anos y su incidencia ha ido en aumento a nivel mundial desde que se comen-
zaron a recolectar datos en la década de los 60 [41]. Se desarrolla en los melanocitos [48],
mostrando sus primeros sintomas apareciendo como un lunar nuevo o uno que cambio algin
aspecto fisico (tamano, forma o color) [12] cémo se puede ver en la figura 4-2, y asi cémo
cualquier otro cdncer no existe una forma 100% segura para prevenirlo, sin embargo, los
dermatdlogos mencionan que existen varios factores de riesgo que aumentan la probabilidad
de desarrollarlo [45]:

Figura 4-2: Ejemplo de un lunar con melanoma tomado de la base de datos ISIC. Disponible
en [27]

e Exposicion a radiacién UV, especialmente en las horas en las que el indice UV se
encuentra mayor a 7. Pues estd comprobado que los rayos UVB al tener 1000 veces
mas potencia que los rayos UVA pueden causar dano directo al ADN pues favorecen
la aparicién de dimeros de pirimidina que generan mutaciones de C a T [45], por otro
lado, los rayos UVA causan dano indirecto en el ADN al generar especies reactivas de
oxigeno, que impiden la regeneracién del ADN [45].

e Tener piel y cabello claro, en especial si hay historial de quemaduras solares graves o
recurrentes, debido a que la cantidad de melanina en el cuerpo es menor, lo que deja
a la piel mas expuesta a los danos causados por la radiacién UV [12]. Segin el libro
Melanoma del autor Riker, personas con el cabello rojo tienen un riesgo relativo de 3.64
de desarrollar este cancer de piel, mientras que aquellas con ojos azules presentan un

riesgo de 1.47 en comparacién con las personas con ojos café que presentan un riesgo
relativo de 2.06 [41].

e Tener historial médico de familiares con melanoma, aproximadamente el 10% de los
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pacientes con melanoma cuentan con este antecedente [12], se estima que el tener un
familiar en primer grado con melanoma puede aumentar hasta dos veces el riesgo[41].

e Personas con el sistema inmune deprimido [12].

El diagndstico de melanoma en sus etapas tempranas puede reducir las tasas de mortalidad
lo que como consecuencia trae una disminucion en el costo invertido por el gobierno para
el tratamiento y el cuidado de los pacientes [41], por esta razén se recomienda hacer una
revision periddica los lunares y en caso de notar alguna anomalia acudir al médico. Esta se
puede hacer usando la Regla ABCDE, la cual fue disenada por un grupo de investigadores
de la universidad de Nueva York en 1985 cémo una guia facil, rapida y sencilla de detectar
alguna caracteristica anormal en los lunares que permita la detecciéon del melanoma en sus
etapas tempranas, esta puede ser usada por doctores, dermatdélogos en proceso de aprendizaje
y publico general [2]. Esta regla es un simple acrénimo que indica [6], para tener una mejor
visualizacién de este ver figura 4-3:

e A: Asimetria, si el lunar no tiene sus dos mitades similares.

e B: Bordes, si los bordes son irregulares o con terminaciones abruptas.
e C: Colores, si el lunar presenta més de un color.

e D: Didmetro, si el lunar tiene un didmetro mayor a 6 mm.

E: Evolucidn, si el lunar presenta cambios en sus caracteristicas fisicas a lo largo del

tiempo.

4.2 Base de datos ISIC Challenge

La base de datos empleada para este proyecto es la generada por la Sociedad Internacional de
Imagen Digital de la Piel (International Society for Digital Imaging of the Skin, ISDIS), la
cual a partir de 2016 lanzo la Colaboracién Internacional para la Obtencién de Iméagenes de
la Piel (International Skin Imaging Collaboration , ISIC') con una serie de retos que tenian
cémo fin el mejorar el diagnostico de melanoma. A lo largo de los anos, el reto a escalado en
cuento a tamano y complejidad, mientras que en un inicio se enfocaban en la clasificacion y
segmentacion de melanoma para el ultimo reto lanzado, en 2020, las actividades se encontra-
ban enfocadas en la falta de distribucion y en evaluar el impacto que tienen estas tecnologias
dentro de un ambiente clinico [27].

A la fecha, la base de datos es de acceso publico que ser empleada para fines de ensenanza,
investigacion y desarrollo de algoritmos con base en métodos de inteligencia artificial [26],
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Regla ABCDE de
los lunares
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Figura 4-3: Regla ABCD para detectar melanoma. Disponible en [37]

tiene més de 13 mil imagenes dermatoscépicas provenientes de centros clinicos en todo el
mundo, las cuales se encuentran, dependiendo del ano en el que fueron anadidas al archivo,
relacionadas con el diagnéstico dado por expertos, la segmentacion, metadatos clinicos y
caracteristicas dermatoscopicas [27].

4.3 Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial (IA) usa diferentes técnicas de andlisis de datos cémo parte de
la ciencia computacional para imitar la inteligencia humana y crear sistemas informaticos
capaces de entender, aprender y demostrar, estas nacen céomo inspiracion del aprendizaje
humano donde a través de este se pueden detectar patrones, formas o texturas, tomar deci-
siones y manipular objetos [22], [36], su uso facilita el desarrollo de proyectos en éreas cémo
la agricultura, la industria textil, la financiara y la medicina [33], cémo es el caso de este
proyecto. Dentro de las ventajas que se encuentra el usar la IA dentro del contexto de la
medicina se puede tener:

e Mejorar el cuidado de los pacientes y en consecuente reducir los costos, al poder tener
herramientas de apoyo diagnodstico que permitan la deteccion de enfermedades desde
sus etapas mas tempranas [4].

e Tratamientos mas efectivos, al ayudar a los médicos a reducir la incertidumbre en la
toma de decisiones de estos con base en los resultados de exdmenes [38].
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e Cirugias mas precisas y exactas, con ayuda de la robdtica y la TA, se reducen las
complicaciones que se puedan presentar dentro de estos procedimientos [38].

e Facilitar interpretacion de los datos clinicos, con ayuda del procesamiento de lenguaje
natural se pueden analizar reportes de los pacientes y hasta realizar informes de
examenes [13].

4.3.1 Aprendizaje de maquina

El aprendizaje de maquina consiste en una serie de métodos o algoritmos encargados de de-
tectar automaticamente patrones dentro de los datos y mejorar su desempeno con el tiempo
[35]. En otras palabras, estos métodos usan su capacidad de aprendizaje y de adaptarse
a los cambios junto con los datos que tienen para crear una aproximacion del proceso, en
el que estén involucrados, con base en los patrones y con ello poder realizar predicciones [29].

A nivel mas detallado, el aprendizaje de maquina se basa en el uso de diferentes teorias es-
tadisticas que buscan optimizar un parametro de rendimiento, es decir, modelos matematicos
que puedan predecir y/o describir [29]. En este caso, la informdtica toma un papel muy im-
portante ante la creacién de estos modelos: En primer lugar, la ejecucién de algoritmos
eficientes para entrenar, que cuenten con la capacidad de resolver el problema propuesto;
y, en segundo lugar, asegurarse que esta eficiencia cubra todo el proceso posterior al entre-
namiento [29].

El aprendizaje de méaquina se divide en:

1. Aprendizaje supervisado: Los modelos basados en este tipo de aprendizaje rela-
cionan las entradas con las salidas con base en el conjunto dado donde se encuentran
relacionadas las entradas con las salidas [35].

2. Aprendizaje no supervisado: En este tipo, lo tinico que se le da al modelo son las
entradas, con el fin de que este encuentre patrones dentro de los datos dados [35].

3. Aprendizaje por refuerzo: Es el tipo de aprendizaje de méquina menos usado, se
basa en el aprendizaje del modelo dadas senales ocasionales de recompensa y castigo

[35).

Adicionalmente, se define el aprendizaje profundo cémo aquel aprendizaje que usa redes
neuronales convolucionales profundas para aprender de los datos ingresados [29], este se ex-
plicard con mas detalle en secciones posteriores. A continuacion, se explicaran los modelos
empleados para realizar clasificacion de las imagenes de melanoma con base en las carac-
teristicas ABCD calculadas.
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Regresion logistica

La regresion logistica usa una funciéon logistica para determinar la probabilidad de que una
entrada pertenezca a determinada clase, para ello transforma los valores de salida de una
regresion lineal en una probabilidad que se encuentra entre 0 y 1. Debido a que es un modelo
de aprendizaje de maquina supervisado y a las caracteristicas mencionadas, este suele ser
empleado en diversas tareas de clasificacién [3].

La funcién empleada en este modelo siempre va a dar una grafica en forma de S, como la
que se ve en la figura 4-4, por lo que sin importar el valor de entrada siempre se obtendra
una prediccién razonable segin los datos, asi cémo, un mejor rango de probabilidades en
comparacién con una regresion lineal [3].

Logistic Regression

sigmoid(X)

Figura 4-4: Grafica representando la funciéon empleada para regresiéon logistica. Disponible
en [51]

K Nearest Neighbor

K Nearest Neighbor (KNN) es un modelo de aprendizaje supervisado, generalmente usado
para clasificacion, donde con base en el nimero K y el dato de entrada, X, predice los puntos
K que se encuentran mas cercanos a la entrada. Con ello se calcula la probabilidad condi-
cional de que X pertenezca a cada uno de los puntos K mas cercanos, y aquella con mayor
valor serd la clase de la entrada [3]. La figura 4-5 ilustra cémo funciona este modelo: Los
puntos que se encuentren dentro de la zona azul seran de la misma clase, y lo mismo ocurre
para los puntos dentro de la zona naranja [3].
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Figura 4-5: Representacién grafica del modelo KNN. Disponible en[3]

Random Forest

Este modelo, usado para clasificacién y regresion (predecir valores continuos), usa una serie
de arboles de decision independientes, con la diferencia de que en cada division se elige una
muestra aleatoria del conjunto total de indicadores, asegurandose que en ningtin momento
se escoja la mayoria de los indicadores, para al final combinar cada prediccién y generar
una prediccion final. Esto se hace para que, en caso de tener un indicador con un peso
considerable, este no sea escogido en la mayoria de las divisiones de los arboles generando una
semejanza entre los arboles de decisiones; y como consecuencia un sesgo entre las predicciones
de cada arbol. Es decir, el modelo Random Forest, tiene la ventaja de que el conjunto de
predicciones no presenta una correlaciéon muy fuerte, dando cémo consecuencia resultados
menos variables y mdas confiables [3].

Maquinas de soporte vectorial

Las maquinas de soporte vectorial (Support Vector Machine, SVM ) son un modelo de apren-
dizaje de maquina en el que se busca un hiperplano que contenga la maxima distancia posible
entre los datos de distintas clases, una vez obtenido este subespacio los datos mas cercanos
a este son seleccionados, vectores de soporte, y con ello se realiza el entrenamiento con el
fin de que la distancia entre los vectores y el hiperplano sea la menor posible. Este método
resulta muy 1util en aquellos conjuntos de clases donde la frontera entre ellas no es lineal y



4.3 Inteligencia Artificial 17

un clasificador de soporte vectorial no tendria un desempefio éptimo [3].

Perceptron Multicapa

El perceptrén multicapa (Multilayer perceptron, MLP) es un modelo de aprendizaje de
maquina, que usa redes neuronales para clasificar o hacer regresién, mientras que el per-
ceptrén por si solo define un hiperplano y la red neuronal perceptron lo implementa, estas
son ttiles a la hora de aproximar funciones lineales, pero no resuelven tan bien la aproxi-
macién de funciones no lineales, esta es tarea del perceptron multicapa. El cual consiste en
una serie de capas conectadas entre si en las cuales se tiene el conjunto de datos de entrada,
el MLP se encarga de calcular con una funcién de activacion la salida de cada una de las
neuronas de cada capa y pasar esa informacién a las siguiente, para que la salida se pueda
usar para predecir el valor de salida correspondiente [29].

4.3.2 Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo usa las redes neuronales para aprender de la informacién brindada
por los datos, donde a partir de la entrada, cada capa oculta combina los valores dados
por la capa anterior y los propios para realizar transformaciones diferentes hasta llevar a un
nivel abstracto, que permita llegar a la salida representada con estas definiciones. La idea de
llegar a ese nivel abstracto, se basa en que para la mayoria de las tareas no se cuenta con el
conocimiento acerca de la estructura que hay en la entrada y, por lo tanto, cualquier patrén
o caracteristica que exista debe ser aprendida durante el entrenamiento [30], [29]. En otras
palabras, estos métodos resultan muy llamativos pues no necesitan de la mediacion del ser
humano para extraer caracteristicas, pues para ello usan una jerarquizacién de conceptos
que permite obtener caracteristicas méas complejas y con mayor utilidad a la hora de hacer
las diferentes tareas bien sean de clasificacién, regresion, generacién o recuperacion de datos

[21], [30], [29].

El aprendizaje profundo ha sido de mucha utilidad para descubrir patrones o estructuras
complejas en grandes conjuntos de datos, lo que lo hace atin méas llamativo para usar en re-
conocimiento de imagenes y de habla, como apoyo en areas como la farmacologia, la quimica
y la medicina [30]. De manera més especifica, existen un tipo de redes neuronales [47], usadas
en este proyecto, disenadas para procesar iméagenes de entrada: Las redes neuronales con-
volucionales (CNN). Estas realizan la extraccién de caracteristicas autométicamente, usando
una diversidad de capas cémo las expuestas en detalle a continuacién [47]:

1. Capa convolucional: La capa principal de las CNN, se encarga de detectar conjuntos
de caracteristicas de las imdgenes. Para ello hace un filtro convolucional en el que usa
un kernel (caracteristica) para hacer la convolucién con la imagen y obtener el valor
de esta operacion. Esto arroja a la salida un mapa de caracteristicas, el cual indica
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el valor de similitud entre la imagen y la caracteristica, es decir entre mayor sea este,
mayor semejanza se tiene y viceversa [47].

2. Capa de pooling: Generalmente se encuentra entre dos capas convolucionales, se
encarga de reducir el tamano de las imagenes que recibe de entrada manteniendo las
caracteristicas relevantes. Para ello, se corta la imagen en porciones regulares y se
mantiene el valor maximo dentro de cada una de ellas, obteniendo en la salida el
mismo numero de mapas de caracteristicas de la entrada, con la diferencia que estos
son mas pequenos, esto tiene la ventaja de mejorar la eficiencia de la CNN y evita el
sobre aprendizaje [47].

3. Capa de correccién ReLU (Rectified Linear Units): Usa la funcién real no
lineal, ver grafico de la funcién en la figura 4-6, para reemplazar todos los valores
negativos en la imagen de entrada por ceros [47].

4. Capa densa: Siempre se encuentra en la ultima parte de las redes neuronales, recibe
un vector en la entrada, el cual es multiplicado por una matriz de pesos para obtener
a la salida un vector nuevo, del tamano de las clases, que indica la posibilidad de que
la imagen pertenezca a cada una de estas [47].

flu) = max(0, u)

Figura 4-6: Grafica de la funcién ReLU. Disponible en[47]

La forma y el orden en el que se conectan estas capas genera distintas de arquitecturas, que
pueden tener mejores resultados segin el problema de investigacién en el que se emplean.
Para este proyecto se empleados dos arquitecturas diferentes, InceptionResNet y EfficientNet,
explicadas a continuacion.

InceptionResNet

La arquitectura InceptionResNet, ver figura 4-7, une dos de las redes neuronales convolu-
cionales (CNN) que han presentado mejores resultados generales, ResNet e Inception. Esta
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arquitectura cuenta con un total de 164 capas en las cuales la normalizacién de lotes se usa
unicamente en las capas tradicionales, adicionalmente se usan un total de residuales que per-
miten usar un mayor numero de capas de la arquitectura Inception. En términos generales
esta CNN combina varios bloques de las dos CNN mencionadas anteriormente, toma cémo
entrada imdgenes a color bien sea de 224x224x3 o 299x299x3 [31], [16].

l l e l l 20% l I . 10%
(111 - R Bl S 1 B B
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Avgpool Softmax . l .

W concan Dropout

Figura 4-7: Representacién grafica de la arquitectura InceptionResNet. Disponible en[31]

EfficientNet

La arquitectura EfficientNet, ver figura 4-8 es una red neuronal convolucional (CNN) lanzada
por Google, que usa un método para escalar de manera uniforme todas las dimensiones
de la imagen con base en un coeficiente compuesto, esto se hace con la idea de que, para
imagenes de grandes dimensiones, la red empleada para entrenar requerira de mayor cantidad
de capas y de canales para lograr extraer las caracteristicas y los patrones mas pequenos.
Este escalamiento permite tener una mejor precision sin aumentar la cantidad de recursos
requeridos durante el entrenamiento [49], [53].
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Figura 4-8: Representacién grafica de la arquitectura EfficientNet. Disponible en[53]
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En la figura 5-1 se encuentra las fases ejecutadas durante el desarrollo de este proyecto,
cada una asociada al cumplimiento de un objetivo especifico. A continuacion se explica de
manera detallada cada una de las etapas.

Usando imagenes de la base de datos
y archivo con caracteristicas ABCD

Usando imagenes de la base de

Seleccion informacion y dat
atos

almacenamiento
Usando caracteristicas extraidas

Identificacion base de datos
en fase |

®O@

il

Revision literatura [ ]
Determinar habilidad de los

diferentes modelos para clasificar
Obtencion caracteristicas las imagenes.

con base en la regla ABCD
Fase IlII: Validacion

Figura 5-1: Diagrama general de metodologia

5.1 Actividad preliminar: ldentificacion de la base de
datos, seleccion de la informaciéon y almacenamiento

Durante esta actividad preliminar se realizé la identificacién de la base de datos con el fin de
comprender que informacion la conformaba, que tan confiable era, las autorizaciones habia
que tener en caso de necesitarlas o si, por el contrario, era una base de datos abierta. Una vez
realizado este reconocimiento, se entiende que esta es una base de datos abierta patrocinada
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por la sociedad internacional de la imagen digital de la piel (ISDIS) que puede ser empleada
para investigacién o educacién, [26] conformada por imagenes dermatoscépicas tomadas de
clinicas y centros dermatoldgicos ubicados en todo el mundo [27].

Posterior a esto se realiza la seleccion de la informacion que resulta ttil para la realizacion
de este proyecto, esta se hace con base en los diferentes propdsitos de cada uno de los retos
lanzados por la organizacion, entendiendo que cada ano la complejidad de estos aumentaba
con el fin de diagnosticar més lesiones de la piel diferentes a melanoma, y teniendo en cuenta
el objetivo general de esta investigacién. Se seleccionaron aquellas imégenes correspondi-
entes a los retos enfocados en detectar melanoma en lunares, aquellos que fueron lanzados
en los anos 2016 y 2017, este grupo de iméagenes se encuentra relacionado con la imagen a
color, la imagen con el lunar segmentado a blanco y negro y el diagnéstico dado por expertos.

Luego de esta seleccion, con las 4029 iméagenes, se procedio a hacer el almacenamiento, Pero
antes de eso, se debio hacer un redimensionamiento de las imagenes para que todas quedaran
con el mismo tamano, 224 x 224 pixeles, esto se hizo debido a que muchas arquitecturas de
aprendizaje profundo requieren de un tamano especifico y que este sea el mismo para todas
las imagenes de entrada. Posterior a esto se realizé el almacenamiento de las imégenes en
Google Drive divididas en las carpetas correspondientes de entrenamiento y prueba, siendo
esta una proporcion de 70% para entrenamiento y 30% para prueba tal como viene selec-
cionado desde la base de datos, para poder se usadas en las siguientes fases usando Google
Colaboratory.

5.2 Fase |I: Obtencion de las caracteristicas de los lunares
con base en la regla ABCD.

Para la obtencién de caracteristicas correspondientes a la regla ABCD de los lunares se hizo
una revision de literatura usando Google Scholar y los recursos electronicos de la Universidad
del Rosario de articulos cientificos con un tiempo de publicacién no mayor a 10 anos con
palabras clave: melanoma, regla ABCD y extraccion de caracteristicas con el fin de recolectar
informacién acerca de como han sido los acercamientos de estudios previos a la hora de
calcular esta regla usando técnicas clasicas de procesamiento de imagenes. Con esto se
encontro la revision realizada por Ali et al. en el que evalian como diferentes estudios han
automatizado la regla ABCD para melanoma [2]. A continuacién, se expondrd como se
realizo la obtencién de cada una de las cuatro caracteristicas: Asimetria, Bordes Irregulares,
Colores, Didametro, las cuales al finalizar esta fase se introducieron en un archivo donde se
se encuentran relacionados estos valores, con las imagenes y su diagndstico correspondiente.
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5.2.1 Asimetria

Para hallar la asimetria de cada imagen, se determind que es importante hallarla en el eje
horizontal y en el vertical, por lo cual para esta caracteristica se obtienen dos valores por
cada una de las imagenes. Esto se hace usando las mascaras de las imagenes de la base de
datos, debido a que la informacion a obtener de la imagen depende enteramente de su forma
y no de sus colores, por lo que trabajar usando la imagen binaria facilita este procesamiento.

-

Figura 5-2: Méascara del lunar con su correspondiente bounding box

En primer lugar, se hallo el bounding box de la imagen, esto se hizo encontrando los con-
tornos de esta y graficando el rectangulo correspondiente a la regién de interés, figura 5-2,
sobre la cual se deben hallar las dos asimetrias. Posterior a esto se comenz6 a trabajar con
los pixeles que se encuentran al interior del bounding box, ubicando, en primer lugar, la fila
y la columna que se encuentran justo en el medio de esta regién de interés, y con esto se
realizé la divisién de la imagen, es decir, las dos mitades (verticales y horizontales) del lunar.
Luego, se dio la vuelta a una de las dos mitades para que todas quedaran apuntando a la
misma direcciéon, como se ve en la figura 5-3.

Y con estas mitades, se usa el indice Jaccard para determinar el nivel de similitud entre
las dos, esta métrica suele usarse para tareas de segmentacién en las cuales se desea mirar
el nivel de semejanza entre las mascaras obtenidas por los modelos y las del experto. De
esta forma entre mas cercanos a 1 sean los valores, mas similar son las mitades, es decir, los
lunares son mas simétricos.

5.2.2 Bordes irregulares

Para determinar si los bordes son irregulares o no, se usé la formula expuesta en el estudio
publicado por Golston et al. [20] mencionados en la revisién realizada por Ali et al. [2]. En la
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Figura 5-3: Las cuatro mitades halladas para encontrar el valor de asimetria

4754 donde P corresponde al perimetro
de la imagen y A al area, es decir que, los valores méas altos de irregularidad indican bordes

cual se halla la irregularidad usando la formula: [ = £~
mas regulares.

Para las imagenes de la base de datos, se usaron las méscaras de los lunares, a ellas se les
hallo el contorno de la region de interés, y se calculd el perimetro y el area de este; una
vez obtenidos estos valores se emplea la formula mostrada anteriormente, para hallar la
irregularidad de los bordes. Es decir, que para esta caracteristica se hallé6 un valor tnico
asociado a cada una de las imagenes.

5.2.3 Colores

Para esta caracteristica se usaron las imagenes a color y las mascaras de estas, esto con el
fin de multiplicar ambas imégenes y tener una imagen donde el fondo es de color negro y el
lunar es a color, como se ve en la figura 5-4. Con esta imagen se obtiene el valor de cada
uno de los pixeles del lunar para cada uno de los tres canales, teniendo en cuenta que el
fondo al ser negro tiene un valor de 0 y se le asigné un valor NaN para que no sume a la
hora de determinar la cantidad de colores. Finalmente, se determina la cantidad de colores
que hay en la imagen para cada uno de los canales, es decir, de esta caracteristica se obtiene
tres valores, uno por los colores en cada canal (rojo, verde y azul).
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Figura 5-4: Imagen obtenida de la multiplicaciéon de la imagen a color y su respectiva
mascara

5.2.4 Diametro

En didmetro, se usé tnicamente la mascara del lunar a blanco y negro, con esta se halld
el contorno de la regién de interés para posteriormente hallar sus coordenadas, es decir las
coordenadas de lo que corresponde al bounding box que rodea inicamente el area rectangular
que abarca el lunar. Con estas coordenadas se calculd la distancia entre cada uno de los
puntos, es decir, todos los diametros; y con este conjunto de diametros se buscé aquel con
mayor valor para asignarle a este el valor de esta caracteristica. Cabe resaltar, que como
las imagenes no cuentan con un punto de comparacién para poder hacer la transformacién
de pixeles a milimetros, esta caracteristica quedo de esta forma sin poder determinar si un
lunar tenfa un didmetro mayor a 6mm como lo indica la regla ABCD.

5.3 Fase ll: Adaptacion de modelos de aprendizaje
profundo para la extraccidon de caracteristicas y
clasificacion de melanoma de las imagenes
dermatoscdpicas de lunares

Como se ha mencionado anteriormente, la clasificacién de melanoma no es una tarea sencilla
para aquellos médicos que no tienen la experiencia a la hora de detectar estas lesiones, y
si bien el uso de inteligencia artificial puede ayudar a esta tarea, esta tampoco resulta ser
una tarea sencilla para la tecnologia. Pues debido a las caracteristicas de la piel como el
tono, el color, los vellos, las cicatrices y hasta los lunares, sin importar si estos son benignos
o malignos, pueden resultar muy similares entre si, como se puede ver en la figura 5-5, lo
que dificulta la tarea de estos modelos para clasificar de manera acertada esta enfermedad;
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extraccion de caracteristicas y clasificaciéon de melanoma de las iméagenes
dermatoscopicas de lunares

(a) Lunar sin melanoma (b) Lunar con melanoma

Figura 5-5: Comparacién lunar benigno y uno con melanoma. Imégenes disponibles en [26].

por este motivo, se propuso el mezclar la extraccion de caracteristicas que hacen las CNN
normalmente, junto con las caracteristicas extraidas manualmente de la regla ABCD para
mejorar el desempeno de los modelos para clasificar melanoma.

5.3.1 Adaptaciéon de los modelos para clasificar melanoma usando las
caracteristicas ABCD extraidas en la Fase |

En esta etapa, se usaron modelos de aprendizaje de maquina clasicos y se hizo una ex-
ploracién de algunos otros predeterminados usando la librera Lazy Predict para realizar la
clasificacién de melanoma basada uUnicamente en las caracteristicas extraidas de la regla
ABCD de la fase I. Para la primera parte se usaron 5 clasificadores distintos:

1. Regresién logistica: Con este clasificador se hizo un Grid Search para explorar el
valor del pardmetro C de este modelo (Inverso de la fuerza de regularizacién) de valores
entre 1 y 1000000 en escala logaritmica. Esta primera busqueda arrojo que C = 100000
es el mejor parametro, y con este se realizo la prediccion del modelo para observar su
desempeno en entrenamiento y en prueba usando métricas como la matriz de confusién,
sensibilidad, exactitud balanceada, especificidad y coeficiente Kappa.

2. K-nearest neighbors: Con este clasificador se establecié el valor de K = 1, para
observar su comportamiento con este conjunto de datos, luego del entrenamiento se
analizaron las mismas métricas de desempeno usadas en regresion logistica, tanto en
prueba como en entrenamiento y con esto validar la habilidad del modelo.

3. Ranfom Forest: : Al igual que con regresion logistica se realizé un Grid Search para
realizar exploracién del parametro de estimadores con valores entre 5y 100, y saber cuél
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Modelos Parametros explorados
NearestCentroid Metric: Todos | Shrink threshold: [0, 1]
ExtraTreeClassifier | Criterion: Todos Splitter: Todos Max Depth: 2, 13, 18, 20
LabelPropagation | Kernel:Knn y Rbf Gamma: 0.3, 0.7, 1 N Neighbors: 3,5,7
LabelSpreading Kernel:Knn y Rbf Gamma: 0.3, 0.7, 1 textitN Neighbors: 3,5,7 | Alpha: [0, 1]

Tabla 5-1: Parametros empleados explorar usando GridSearch

de estos puede resultar el mejor para el entrenamiento, siendo este el correspondiente
a 100 estimadores. Una vez realizado esta exploracién de ajuste fino se realiza el
respectivo entrenamiento y prueba del modelo para luego evaluar su desempeno con
las métricas mencionadas anteriormente.

4. Maquinas de soporte vectorial: Se empleé la funcién Grid Search para realizar la
exploracién de todas las combinaciones posibles de los pardmetros C (parametro de
regularizacion) y el coeficiente kernel, gamma ubicado en valores entre 0 y 64. Esta
exploracién arrojo que C y gamma igual a 0.03125 dan el mejor rendimiento, sobre
estos parametros es que se hizo el entrenamiento y prueba del clasificador de maquinas
de soporte vectorial sobre el cual se evaluard la habilidad del modelo con base en los
valores de las métricas de desempeno.

5. Perceptréon multicapa: Con este clasificador se modificé tinicamente el nimero de
neuronas y de capas ocultas (64 x 256 — 256 x 512 - 512 x 1024) y se realizé el mismo pro-
cedimiento que con los anteriores clasificadores: se observé el entrenamiento y prueba
del modelo con las métricas de desempeno seleccionadas para evaluar la habilidad del
modelo a la hora de clasificar melanoma usando los datos de las caracteristicas ABCD.

De manera adicional, se uso la libreria Lazy Predict con el objetivo de tener una idea general
acerca de la evaluacion de diversos modelos de aprendizaje de maquina y poder saber cudles
presentan unas mejores métricas, con base en la tabla de modelos que proporciona esta li-
brerfa. Su predicciéon mostro 26 modelos con una exactitud balanceada entre 50% y 68%, de
estos 26 modelos se usaron los 4 mejores (NearestCentroid, ExtraTreeClassifier, LabelProp-
agation, LabelSpreading) para emplear Grid Search y conocer bajo cuales parametros, ver
tabla 5-1, se tenia el mejor desempeno.

Esta combinacion de parametros arrojo aquellas combinaciones que tenian un mejor rendimiento,
ver tabla 5-2, con las cuales se realizo el entrenamiento y prueba de los modelos usando las
caracteristicas ABCD, y a partir de esto validar los modelos analizando los valores de las
métricas de desempeno empleadas.
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dermatoscopicas de lunares 27
Modelos Combinaciéon
NearestCentroid Metric: Cityblock Shrink threshold: 0.2
ExtraTreeClassifier | Criterion: Gini Splitter: Random Maz Depth: 2
LabelPropagation Kernel:Knn Gamma: 0.3 N Neighbors:7
LabelSpreading Kernel:Knn Gamma: 0.3 N Neighbors:7Alpha:0.9

Tabla 5-2: Mejores combinaciones como resultado de emplear GridSearch

5.3.2 Adaptaciéon de los modelos para clasificar melanoma usando las
imagenes de la base de datos

Para la adaptacién de los modelos empleados para clasificar melanoma se uso la arquitec-
tura InceptionResNetv2, antes de hacer las adaptaciones necesarias de los modelos, se usé
ImageDataGenerator para realizar aumento de datos, a través de rotaciones, acercamien-
tos, desplazamientos horizontales y verticales de las iméagenes; esto buscando mejorar el
rendimiento de los modelos. Posterior a esto, se hacen las adaptaciones de los modelos,
siendo estas: un congelamiento inicial de los pesos, para luego agregar cuatro capas adi-
cionales (GlobalAveragePooling2D, BatchNormalization, Dropout y Dense).

Una vez realizadas estas modificaciones se inicia con el entrenamiento, el cual se realizé en
tres etapas:

1. En la primera etapa se congelaron los pesos de las capas previo al entrenamiento, el
cual se hizo con un tamano de lote de 128, 10 épocas y usando para los datos de
validacién el conjunto de prueba.

2. En esta segunda etapa se descongelaron los pesos de las capas, se realizd el entre-
namiento cargando los pesos del modelo de la primera etapa junto con un tamano de
lote de 32, 30 épocas y usando nuevamente los datos de prueba como validacién.

3. En la tercera y ultima etapa, muy similar a la segunda, se descongelaron los pesos de
las capas, se realizé el entrenamiento luego de cargar los pesos del modelo obtenido de
la segunda etapa con un tamano de lote de 32 y 20 épocas.

5.3.3 Adaptacion de los modelos para clasificar melanoma usando las

imagenes de la base de datos y el archivo de caracteristicas
ABCD

En esta etapa se emplearon dos arquitecturas diferentes InceptionResNetV2 vy Efficient-
NetV2L, usando late fusion: en donde se extraen las caracteristicas y se combinan con las
obtenidas durante la Fase I, para mejorar el desempeno del modelo a la hora de clasificar,
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esta combinacion se realiza al final del modelo en las capas densas. De manera adicional se
agregaron 3 capas al modelo, una capa de GlobalAveragePooling2D que luego se concatena
con un vector de 7 elementos (correspondiente a los valores obtenidos de la regla ABCD
en la Fase I); una capa BatchNormalization y una Dropout. A partir de este momento se
realizan tres entrenamientos diferentes para observar como el adicionar cada una de las ca-
pas puede afectar el rendimiento del modelo, es decir, para el primer entrenamiento se usé
unicamente la capa concatenada adicional; para el segundo se adicioné la capa concatenada
y BatchNormalization y para el tercero las tres capas adicionales mencionadas anteriormente.

En todos los entrenamientos realizados, usando las dos arquitecturas diferentes, se tuvieron
30 épocas, se usaron los datos de prueba como validacién y se modificé el tamano del lote
entre 128 y 64, esto debido al espacio de memoria con el que cuenta la plataforma de Google
Colaboratory, Adicionalmente se usaron dos monitores: Parada anticipada, para que se de-
tenga el entrenamiento cuando pasadas 14 épocas la exactitud no presente mejorias; y Model
Checkpoint callback, que permite guardar los mejores pesos del modelo con base en el menor
valor de perdida en validacién obtenido durante el entrenamiento. Con estos modelos se obtu-
vieron métricas de desempeno como matriz de confusion, exactitud balanceada, especificidad,
sensibilidad, entre otras, las cuales fueron empleadas en la fase IV para hacer la validacion
de todos los modelos y determinar la habilidad que poseen para clasificar melanoma.

5.4 Fase lll: Validacién de la habilidad del método para

clasificar melanoma usando las imagenes de la base de
datos ISIC.

En la dltima fase, usando las métricas de desempeno de cada uno de los modelos en entre-
namiento y prueba se determina la habilidad de estos para realizar la tarea de clasificacién
de las iméagenes y poder hacer una comparacion con los antecedentes mostrados en la seccion
2.1 y entre cada uno de ellos para determinar cual de los tres conjuntos de experimentos
mostraron mejor desempeno general y clasificando melanoma.

Es importante mencionar que cada una de las métricas empleadas permiten tener una idea
diferente acerca de la calidad de los modelos, por ejemplo:

e Exactitud: Es la relacion de predicciones correctas totales que tuvo el modelo dividido
por el total de datos [23].

e Especificidad: Es la relaciéon de las predicciones negativas correctas sobre el total de
predicciones negativas del modelo [23].
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Valor Interpretacion
Menor que 0 Pobre
0-0.2 Ligero
0.2-04 Justo
0.4-0.6 Moderado
0.6 - 0.8 Considerable
0.8-1 Casi Perfecto

Tabla 5-3: Interpretacion del coeficiente Kappa. Disponible en [44]

e Sensibilidad: Es la relacion de las predicciones positivas correctas sobre el total de

predicciones positivas del modelo [23].

e Coeficiente kappa: Su valor indica el nivel de acuerdo entre el experto y la prediccion
realizada por el modelo, como se ve en la tabla 5-3 [44]
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A continuacion, se muestran los resultados obtenidos durante la realizacion de esta investi-
gacién, cada uno de estos asociados a las fases I a la III de la metodologia.

6.1 Resultados de la obtencidon de las caracteristicas ABCD

Una vez calculadas las caracteristicas de asimetria, bordes, cantidad de colores y diametro de
todas las imagenes, estas fueron asociadas al nombre de la imagen y su etiqueta de melanoma
(1) o benigno (0) y se guardaron en un archivo tipo CSV. Con esto se realizé un andlisis
estadistico para determinar si existen diferencias entre los valores de cada caracteristica para
las dos clases, especificamente, se graficaron diagramas de cajas para las 7 caracteristicas
(asimetria horizontal, asimetria vertical, bordes irregulares, cantidad de colores en el canal
rojo, verde, azul y didmetro) para observar la distribucién de los datos, complemento a esto
se realizé un grafico de dispersién para comprender la dispersion de los datos, junto con un
grafico de densidad para todos los pares posibles de caracteristicas, esto permitié observar
si existe una diferencia significativa en la distribucién de los dos pares de caracteristicas
observadas comparandolas con las dos clases de la base de datos.

Con esto en primer lugar para asimetria, se observé que la media de los datos con diagndstico
benigno tenia un mayor valor, correspondiente a 0.849 en comparacion con la media de 0.816
de las imédgenes malignas, como se puede apreciar en la figura 6-1 la cual corresponde a la
asimetria horizontal de las imégenes de entrenamiento, lo que indica que aquellas con lunares
benignos presentan mayor simetria que las imagenes de lunares con melanoma, lo mismo
ocurre con las imagenes de prueba, como se ve en la figura 6-2 donde aquellas que tienen
una etiqueta de diagnodstico 0 tienen un mayor valor para la asimetria horizontal.

Por otro lado, la asimetria vertical presenta un comportamiento similar al observado con los
diagramas de cajas de la asimetria horizontal, los grupos tanto de entrenamiento como de
prueba presentan una media mayor para el conjunto de imagenes asociadas a un diagnéstico
benigno, 0.884 en comparacion con 0.842, como se puede ver las figuras 6-3 y 6-4.

En el caso de los bordes, también se presentaron bordes més regulares para el conjunto de
imagenes con etiqueta de diagnostico 0, ver figura 6-5, sin embargo, si se present una mayor
cantidad de datos extremos que pudo afectar el diagrama y la media, pues para el conjunto
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vertical

de prueba, se tuvieron medias superiores a 1, 1.259 para las imagenes benignas y 1.286 para
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las imdgenes malignas, pero observando la revisién realizada en 2020 por Ali et al, [2] se
menciona que aquellos valores superiores a 1.8 son imégenes muy irregulares; es decir, que
para este conjunto, las imagenes presentan bordes ain mas irregulares que las imégenes de
entrenamiento.
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Figura 6-5: Diagrama de cajas del conjunto de entrenamiento para la caracteristica de
bordes

Con la cantidad de colores se tuvo que, para todos los canales del conjunto de entrenamiento
y prueba, las imagenes con etiqueta 0 tenian una menor cantidad de colores que aquellas con
etiqueta 1, como se ve en las figuras 6-6. Esto indica que, asi como la dice la regla ABCD,
los lunares con melanoma presentan una mayor cantidad de colores, los cuales pueden tomar
distintas tonalidades de café, negro e incluso azules, donde para este canal se tuvo la mayor
cantidad de colores, una media de 175.791 para las etiquetas 0 y 178.013 para las etiquetas
1, este comportamiento fue muy similar para el conjunto de entrenamiento y prueba.

Con el diametro, fue donde se hallé una diferencia mas pronunciada entre las medias de las
imégenes con lesiones benignas y las malignas, 138.924 y 183.991 respectivamente, esto para
el conjunto de entrenamiento como se puede ver en la figura 6-7, para prueba la media tuvo
un comportamiento similar al ya mencionado.

Con la gréfica de dispersién, se observé un comportamiento muy similar entre las imagenes
benignas y malignas para todas las caracteristicas, notando que debido a que hay una mayor
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Figura 6-6: Diagrama de cajas del conjunto de entrenamiento para la caracteristica de
cantidad de colores

cantidad de imagenes con diagndsticos benignos, las graficas muestran mayor densidad de
puntos en esta seccién. Por otro lado, se logra ver donde se encuentran ubicados los datos
con mayor frecuencia, alrededor de la media de cada uno de los conjuntos, es decir, que si
bien con esta grafica no se puede apreciar un comportamiento notablemente diferente entre
las dos clases si se puede observar céomo estos se encuentran distribuidos y concentrados
alrededor de determinados valores, adicionalmente, concluir que si bien hay mas datos de
una clase que de otra, el comportamiento esperado segun lo indicado en la regla ABCD se
mantiene para las 7 caracteristicas extraidas, como se puede ver en la figura 6-8.

Finalmente, las graficas de densidad nos permiten observar el comportamiento, la dis-
tribucion de los datos comparando dos conjuntos de caracteristicas y la densidad de estos,



6.2 Resultados del entrenamiento usando las caracteristicas ABCD 35

300 1

250 4

200 4

150 +

Diameter

100 1

50 +

0.0 1.0
Diagnosis

Figura 6-7: Diagrama de cajas del conjunto de entrenamiento para la caracteristica de
diametro

por ejemplo para la grafica de asimetria horizontal con la cantidad de colores en canal rojo
se observa que hay una diferencia en esta concentracion de datos a pesar que su distribucion
es muy similar, ver figura 6-9-a, el conjunto de imagenes con etiqueta 1 se ubica en un valor
mayor para la cantidad de rojos, pero menor para su asimetria horizontal, lo que esta en
sintonfa con lo mencionado anteriormente con los diagramas de cajas. Otro ejemplo, es la
grafica de densidad de asimetria vertical y didmetro, figura 6-9-b, en la que las imagenes con
melanoma se encuentran mas concentradas en una posicién superior, respecto al didmetro,
en comparacion con las imagenes benignas; mas, sin embargo, no hay una diferencia signi-
ficativa en la posicion de esta densidad al mirar el eje correspondiente a la asimetria vertical.

6.2 Resultados del entrenamiento usando las
caracteristicas ABCD

Para la clasificacién de melanoma usando las caracteristicas ABCD, se hizo de dos formas;
para la primera se usaron modelos clasicos de aprendizaje de maquina y para la segunda se
valid6é con el uso de la libreria Lazy Predict, para el primero de los casos se entrenaron 5
modelos diferentes con las imdgenes de la base de datos (LR: Regresion logistica, RF: Random
forest, KNN: K-nearest neighbor, SVM: Maquinas de soporte vectorial, MLP: Perceptron
multicapa) y se obtuvieron métricas como la exactitud balanceada, sensibilidad, especificidad
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Figura 6-8: Graficas de dispersién del conjunto de entrenamiento para cuatro de las siete
caracteristicas obtenidas

y el coeficiente Kappa, estos valores pueden observarse en las tablas 6-1 y 6-2, de manera
adicional se observo la matriz de confusion de cada uno de los modelos para visualizar el
desempeno de los modelos durante la clasificacion.

Para el modelo de regresién logistica se obtuvo una buena clasificacién de los datos con le-
siones benignas, sin embargo, la gran mayoria de datos con melanoma las clasific6 de manera
incorrecta, como se puede apreciar en la figura 6-10 correspondiente a la matriz de confusién
del modelo en prueba, de la cual se pueden obtener métricas como las mostradas en las tablas
6-1 vy 6-2, lo que en conjunto indica que este modelo identifica correctamente gran parte de
los datos con lunares benignos, especificidad cercana a 1, sin embargo tiene una tasa alta de
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Clasificador Balanced acc. | Sens. | Espec. | Kappa
LR 0.5262 0.0635 | 0.9889 | 0.0795
KNN 0.6475 0.7283 | 0.5667 | 0.1855

RF 1.0 1.0 1.0 1.0

SVM 0.5 1.0 0.0 0.0
MLP (64,256) 0.5567 0.1271 | 0.9862 | 0.1644
MLP(256,512) 0.5551 0.1213 | 0.9889 | 0.1616
MLP(512,1024) 0.5748 0.1676 | 0.9821 | 0.2104

Tabla 6-1: Métricas obtenidas en los 5 modelos cldsicos en fase de entrenamiento

Clasificador Balanced acc | Sens. | Espec. | Kappa
LR 0.5083 0.0266 | 0.9901 | 0.0259
KNN 0.6314 0.7333 | 0.5296 | 0.0573
RF 0.5534 0.12 0.9868 | 0.1551

SVM 0.5 1.0 0.0 0.0
MLP (64,256) 0.5500 0.1066 | 0.9934 | 0.1485
MLP(256,512) 0.5534 0.12 0.9868 | 0.1551
MLP(512,1024) 0.5517 0.12 0.9835 | 0.1492

Tabla 6-2: Métricas obtenidas en los 5 modelos clasicos en fase de prueba
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colores en el canal rojo y asimetria vertical con didmetro)

falsos negativos, lo que quiere decir que clasifica como un lunar benigno algunos que tienen
melanoma, esto se ve reflejado en el valor menos a 0.1 que tiene la sensibilidad. Todo lo
anterior influye en que el valor del coeficiente Kappa indique un nivel de acuerdo ligero entre
el modelo y el experto.

Por otro lado, el modelo de K-nearest neighbor presenta, a nivel general, un desempeno
deficiente, tanto para clasificar melanoma, como para clasificar los datos con clasificacién
benignas, sin embargo, en comparacién con el modelo de regresion logistica este clasifica
mejor la clase de melanoma, lo que se evidencia al comparar la matriz de confusién en la
figura 6-11 con la figura 6-10 y observar el valor de la sensibilidad en entrenamiento, 0.7333.
De manera detalla al observar la figura 6-11 se observa que para la clase 0, correspondi-
ente a los datos con etiqueta de diagndstico benigno, el modelo que emplea KNN clasifica el
56.6% de las imdgenes de manera correcta, mientras que el restante 43.4% las clasifica como
un falso positivo, mientras que, como se menciono anteriormente, para la clase 1, lunares
con melanoma, la diferencia entre verdaderos negativos y falsos negativos es mucho mayor
(68.8% en comparacién con 31.2%).

En tercera instancia, con el modelo de Random Forest se tuvo un excelente desempeno en
entrenamiento, clasificé bien el 100% de los datos llegando a tener un coeficiente Kappa de
1, es decir un nivel de acuerdo casi perfecto con el experto. Sin embargo, con el conjunto de
prueba el desempeno bajo bastante, clasificando correctamente 7 datos de melanoma como
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Figura 6-10: Matriz de confusién del modelo de regresion logistica de las imagenes de
prueba

se puede ver en la matriz de confusion de la figura 6-12, llevando la sensibilidad a un valor
de 0.12 y el coeficiente Kappa a 0.1551, que, si bien no es tan bajo como los dos modelos
anteriores, si implica un nivel de acuerdo igual a estos, ligero. Esto se le puede atribuir a la
clara tendencia que presento el modelo para clasificiar correctamente unicamente la clase 0,
mientras que para la clase 1 se observa una tasa alta de falsos negativos, es decir clasificar
lunares con melanoma como lunares benignos.

Para el modelo de maquinas de soporte vectorial ocurrié el caso opuesto en la clasificacion
del modelo de regresion logistica, todos los datos , tanto las de entrenamiento como las de
prueba, fueron clasificadas como melanoma, ver figura 6-13, el 100% de los datos clasificados
como falsos positivos, lo que genera una especificidad y un coeficiente Kappa de 0, es decir,
en este modelo no existe ningtin nivel de acuerdo entre este mismo y el experto. Esto pudo
haber ocurrido debido a que el conjunto de datos se encuentra en desbalance para la clase 1,
lo que puede provocar que algoritmo al buscar el hiperplano lo haya maés facil al tener todos
los datos clasificados en una sola clase.

Por 1ltimo, dentro de la clasificacion empleando modelos clasicos de aprendizaje profundo
se usé perceptron multicapa con tres configuraciones distintas de niimero de neuronas y de
capas, pese a esto, los tres entrenamientos mostraron un comportamiento muy similar, con
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Figura 6-11: Matriz de confusion del modelo KNN de las imégenes de prueba

una exactitud balanceada de 0.56 aproximadamente en entrenamiento y prueba. Observando
las matrices de confusiéon, figuras 6-14, es evidente que la clasificacién tiende a los datos
con lesiones benignas, ubicando muy pocas en la clase de melanoma y el resto como falsos
negativos, esto implica que la sensibilidad para ninguna de las tres configuraciones sea mayor
a 0.2 y que el coeficiente Kappa se encuentre entre 0.14 y 0.21 aproximadamente, un nivel
de acuerdo entre ligero y justo.

Los resultados obtenidos empleando lazy predict permiten conocer cuales modelos presentan
un mejor desempeno para clasificar el conjunto de datos sin realizar ajuste de pardametros
[39], el uso de esta libreria evalué 26 modelos, de los cuales se seleccionaron los 4 mejores,
ver figura 6-15 para emplear GridSearch y entrenar con los mejores parametros.

Con estos 4 mejores modelos (Nearest Centroid, Extra Tree Classifier, Label Propagation y
Label Spreading) se establecieron los pardmetros mencionados en la tabla 5-1 y se entrend
con la mejor combinacién de cada uno, ver tabla 5-2. A partir de este entrenamiento se
obtuvieron las métricas mostradas en la 6-3, con estas se observa que para el modelo de
Nearest Centroid la clasificacion estuvo més balanceada para ambas clases, lo que se eviden-
cia también de manera grafica con la matriz de confusién (figura 6-16), ambos valores de
sensibilidad y especificidad son mayores a (.60, sin embargo, el coeficiente Kappa indica que
el nivel de acuerdo entre la clasificacién del experto y la del modelo se mentiene en bajo.
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Figura 6-12: Matriz de confusion del modelo Random Forest de las imagenes de prueba

Balanced acc. | Sens. | Espec. | Kappa
NearestCentroid 0.6109 0.6133 | 0.6085 | 0.1528
ExtraTreeClassifier 0.5134 0.04 | 0.9868 | 0.0407
LabelPropagation 0.5186 0.08 0.9572 | 0.0518
LabelSpreading 0.5186 0.0666 | 0.9671 | 0.0483

Tabla 6-3: Métricas de desempeno de los 4 mejores modelos de Lazy Predict

Esto en contraste con los otros tres modelos, que mostraron una clasificacién de melanoma
muy deficiente, prediciendo que gran parte de los datos correspondian a la etiqueta de lesion
benigna, con valores para la métrica de sensibilidad inferiores a 0.1 (ver tabla 6-3 a pesar
de clasificar de manera acertada la gran mayoria de datos con lunares benignos como se
puede ver en la figura 6-17. Todo esto conlleva a que los valores del coeficiente Kappa sean
muy cercanos a cero, lo que permite concluir que para estos modelos el nivel de acuerdo se
encuentra muy cercano a pobre, de manera adicional, es importante resaltar que para estos
tres modelos la cantidad de datos clasificados como benignos de manera incorrecta (falsos
negativos) superan, en todos los casos, el 80%, lo que puede deberse a factores mencionados
anteriormente como el desbalance de las clases, o la dificultad para encontrar diferencias
significativas entre las caracteristicas ABCD para las dos clases trabajadas.
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Figura 6-13: Matriz de confusién del modelo de méaquinas de soporte vectorial de las
imégenes de prueba

6.3 Resultados del entrenamiento usando las imagenes de
la base de datos ISIC

Para la clasificacién de melanoma usando unicamente las imagenes, se realizaron las modifi-
caciones mencionadas en el capitulo anterior, estas divididas en tres etapas y entrenando con
dos conjuntos de datos, las imagenes del reto de 2016 y las del 2017 de la base de datos ISIC.
Para la primera etapa donde se congelaron las capas, bajo ninguno de los experimentos se ob-
tuvieron resultados positivos respecto a la clasificacién de melanoma, las dos especificidades
no tuvieron un valor mayor a 0.1, ver las tablas 6-4, 6-6, 6-5 y 6-7, lo que conllevo a que
el coeficiente Kappa no fuera mayor a 0.2. De manera adicional es importante resaltar que,
para las imagenes de entrenamiento de 2017, ninguna de ellas fue clasificada como melanoma
(ver matriz de confusién de la figura 6-18), de aqui que la sensibilidad sea igual a 0 y el
coeficiente Kappa tenga un valor menor a 0 (el menor valor obtenido durante el desarrollo
de este proyecto), es decir, que no existe ningin nivel de acuerdo entre el experto y el modelo.

Los pesos de este modelo fueron usados en el segundo experimento, en el que se desconge-
laron las capas, y se realizé el entrenamiento. Para esta segunda etapa los resultados de
los dos conjuntos de datos mostraron una mejoria en comparacién con el modelo con capas
congeladas, por ejemplo, se clasificaron correctamente todas las imédgenes benignas del 2016
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Figura 6-14: Matrices de confusion de las tres configuraciones del modelo perceptréon mul-
ticapa para el conjunto de entrenamiento

como se puede ver en la figura 6-19, sin embargo, se sigue evidenciando dificultades para
clasificar las imdgenes de melanoma, por ejemplo, para el conjunto de prueba del ano 2017
la sensibilidad tiene un valor de apenas 0.03 y un coeficiente de capa de 0.04, clasificando
correctamente inicamente 4 imagenes de melanoma de 117 que son, ver figura 6-20.

Todo esto, atin después de realizado el aumento de los datos, es decir, para estos modelos el
contar unicamente con las imagenes para la extraccién de caracteristicas y posteriormente
su clasificacion sigue siendo una tarea dificil de abordar, puesto que, como se mostro en la



44 6 RESULTADOS

Accuracy Balanced Accuracy ROC AUC F1 Score Time Taken

Model
NearestCentroid 0.68 0.68 0.68 0.71 0.02
ExtraTreeClassifier 0.75 0.62 0.62 0.75 0.01
LabelPropagation 0.77 0.61 0.61 0.77 0.07
LabelSpreading 0.77 0.61 0.61 0.77 0.09
XGBClassifier 0.80 0.59 0.59 0.77 0.15
DecisionTreeClassifier 0.71 0.58 0.58 0.72 0.03
GaussianNB 0.80 0.58 0.58 0.77 0.02
LGBMClassifier 0.80 0.57 0.57 0.76 0.17

Figura 6-15: Tabla de los mejores modelos mostrada luego del uso de la libreria lazy predict

Balanced acc. | Sens. | Espec. | Kappa

Freeze 0.5414 0.0924 | 0.9903 | 0.1237
Unfreeze 1 0.6300 0.2601 1.0 0.3622
Unfreeze 2 0.8808 0.7630 | 0.9986 | 0.8352

Tabla 6-4: Métricas de desempeno para el conjunto de entrenamiento de la base de datos
del ano 2016

figura 5-5, las imagenes de ambas clases suelen presentar una similitud elevada entre ellas,
lo que genera tener resultados como estos a pesar de haber usado técnicas para aumentar su
precision como el congelamiento de los pesos de ciertas capas.

Con estos resultados se vuelve a realizar el entrenamiento con las capas congeladas, pero con
los pesos obtenidos del segundo experimento, y, al igual que sucedié con la etapa anterior, se
evidencia una mejora significativa para la clasificacién de las imagenes. De manera particu-
lar, el conjunto de entrenamiento del ano 2017 aumento su exactitud balanceada de 0.5638
a 0.9434, logrando el mejor coeficiente Kappa hasta el momento, 0.87, un nivel de acuerdo
casi perfecto (ver su matriz de confusién en la figura 6-21), observando los conjuntos de
prueba se sigue evidenciando la mejora en las métricas de desempeno, pero persiste la difi-
cultad para clasificar las imagenes con lunares malignos, por ejemplo, a pesar de que para las
imagenes de 2016, la sensibilidad llego a 0.28, al observar la matriz de confusién, 6-22 resulta
que fueron clasificadas como falsos negativos mas de la mitad de las imagenes con melanoma.
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Balanced acc. | Sens. | Espec. | Kappa

Freeze 0.5334 0.08 | 0.9868 | 0.0992
Unfreeze 1 0.5783 0.16 | 0.9967 | 0.2275
Unfreeze 2 0.6202 0.28 | 0.9605 | 0.3048

2016

Tabla 6-5: Métricas de desempeno para el conjunto de prueba de la base de datos del ano

Balanced acc. | Sens. | Espec. | Kappa

Freeze 0.5250 0.0508 | 0.9993 | 0.0789
Unfreeze 1 0.5638 0.1283 | 0.9993 | 0.1919
Unfreeze 2 0.9434 0.9171 | 0.9698 | 0.8708

del ano 2017

Tabla 6-6: Métricas de desempeno para el conjunto de entrenamiento de la base de datos

Balanced acc. | Sens. | Espec. | Kappa

Freeze 0.4958 0.0 0.9917 | -0.0130
Unfreeze 1 0.5150 0.0341 | 0.9958 | 0.0469
Unfreeze 2 0.6746 0.4444 | 0.9047 | 0.3721

2017

Tabla 6-7: Métricas de desempeno para el conjunto de prueba de la base de datos del ano
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Figura 6-16: Matriz de confusion del modelo Nearest Centroid

6.4 Resultados del entrenamiento usando las imagenes de

la base de datos ISIC junto con sus caracteristicas
ABCD

Con base en los resultados obtenidos con el entrenamiento de los modelos con las imagenes
y con las caracteristicas, se realiz6 el entrenamiento de otros modelos que usen ambos con-
juntos de datos, para ello se emplearon dos arquitecturas, InceptionResNet y EfficientNet, a
cada una se le agregaron 3 capas adicionales explicadas en el capitulo anterior.

Para la primera arquitectura, con solo una capa adicional se tuvo una sensibilidad cerca
de 1, especificamente 0.9768 como se puede ver en la tabla 6-8 para el conjunto de entre-
namiento, es decir, realiza una buena clasificacion de las imagenes de melanoma, pero no de
las imagenes benignas, esto se ve sustentado con su matriz de confusién en la figura 6-23,
donde se evidencia una tasa alta de falsos positivos contra los verdaderos positivos, a pesar
de esto es importante resaltar que a comparacion de los resultados obtenidos para los dos
entrenamientos previos (usando tinicamente el conjunto de datos de caracteristicas ABCD y
el entrenamiento con las imagenes) la clasificacién de melanoma muestra un mejor balance
general. Este comportamiento se mantiene para el conjunto de prueba, donde al ver la tabla
6-9, el indice Kappa toma un valor menor a cero, 0.0083, mostrando un nivel de acuerdo



6.4 Resultados del entrenamiento usando las imagenes de la base de datos
ISIC junto con sus caracteristicas ABCD 47

-0.50

300 -0.50

—0.25 —0.25

3 0.00

200

250
0.00

14

200

0.25 0.25

0.50 I 150 0.50 150

Predicted Label

0.75 1 0.75 1

w| 66 9 68 7

) L
1.25 4 1.25 4 0

Predicted Label

1.50 T T T T T T T — 150 T T T T T T T
—-0.50 -0.25 0.00 0.25 050 075 1..00 125 150 —-0.50 -0.25 0.00 0.25 050 075 100 125 1.50
True Label True Label

(a) Matriz de confusién del modelo ExtraTreeClassi- (b) Matriz de confusién del modelo LabelPropaga-
fier tion

-0.50

300

—-0.25

0.00

200
0.25

0.50 150

Predicted Label

w75 0

1.25

100

.50 T T T T T T T
-0.50 —0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 1..00 125 150
True Label

(¢) Matriz de confusién del modelo LabelSpreading

Figura 6-17: Matrices de confusion de los otros tres mejores modelos de Lazy Predict

pobre con el experto, ya que no muestra una clasificaciéon acertada para las imagenes con
lunares benignos, esto puede deberse a que esta arquitectura suele presentar dificultades
)

para generalizar ante nuevos conjuntos de datos, lo que la hace mas suceptible a presentar
sobrejustes.

Posterior a esto, se le adicionaron dos capas a la misma arquitectura, con esto se logré ob-
servar una mejora en la clasificacién de imédgenes con lesiones benignas, pero un retroceso
para la otra clase, es decir, al analizar la matriz de confusion en la figura 6-24, observa
un aumento de los falsos negativos al compararla con su conjunto de entrenamiento, figura
6-23. Esto es coherente con las métricas mostradas en las tablas 6-9 y 6-8, donde para
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Figura 6-18: Matriz de confusién de la etapa de congelamiento de capas del conjunto de
entrenamiento 2017

prueba la métrica de sensibilidad tiene un valor de 0.12 y el coeficiente Kappa permite una
interpretacion de acuerdo ligero con el experto. Este comportamiento fue muy similar con
el modelo en el que se le agregaron 3 capas, es decir, clasifica bien la clase benigna pero
presenta dificultades para la clasificacion de la clase con melanoma, como se puede ver en la
figura 6-25; sin embargo, el desempeno mejoré a comparacion con el segundo experimento
de esta arquitectura, en términos generales, para el conjunto de prueba se tuvo una exactitud
balanceada de 0.5522.

Por otro lado, para la otra arquitectura, EfficientNet, se tuvieron mejores resultados en com-

CNN Capas adicionales | Balanced acc. | Sens. | Espec. | Kappa
1 0.5021 0.9768 | 0.0275 | 0.0017
InceptionResNet 2 0.5869 0.2427 | 0.9312 | 0.2117
3 0.6030 0.2543 | 0.9518 | 0.2600
1 0.9467 0.9017 | 0.9917 | 0.9156
EfficientNet 2 1.0 1.0 1.0 1.0
3 0.9913 0.9826 1.0 0.9891

Tabla 6-8: Métricas de desempeno para el conjunto de entrenamiento de la base de datos
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Figura 6-19: Matriz de confusion de la segunda etapa del conjunto de entrenamiento de

2016

paracién con los obtenidos usando InceptionResNet, en entrenamiento los tres experimentos

tuvieron una exactitud balanceada superior a 0.93, lo que indica que para este conjunto

de datos la clasificacién muestra un buen desempeno, con todos los valores de coeficiente

Kappa mayores a 0.90. De manera particular, para el primer experimento, en prueba, la

clasificacion de melanoma no presenta un buen desempeno, como se puede ver en la matriz

de confusién en la figura 6-26, mostrando que clasifica aproximadamente el doble de los ver-

daderos negativos como falsos negativos, es decir imagenes con melanoma las predice dentro

de la clase de lunares benignos.

CNN Capas adicionales | Balanced acc. | Sens. | Espec. | Kappa
1 0.4897 0.9466 | 0.0328 | -0.0083
InceptionResNet 2 0.5303 0.12 | 0.9407 | 0.0800
3 0.5522 0.1866 | 0.9177 | 0.1274
1 0.6256 0.3466 | 0.9046 | 0.2793
EfficientNet 2 0.6987 0.4666 | 0.9309 | 0.4395
3 0.6353 0.32 | 0.9506 | 0.3303

Tabla 6-9: Métricas de desempeno para el conjunto de prueba de la base de datos
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Figura 6-20: Matriz de confusion de la segunda etapa del conjunto prueba de 2017

Observando el segundo experimento, con las dos capas adicionales, en entrenamiento se tiene
una clasificacién y un nivel de acuerdo con el experto perfecta, clasifica correctamente to-
das las imédgenes de la base de datos, ver figura6-27, pero en prueba, este desempeno no
se mantiene, la sensibilidad pasa de 1 a 0.46, pese a esto es importante resaltar, que el
coeficiente Kappa de este experimento es el mas alto dentro del conjunto de prueba, es-
pecificamente 0.4395, interpretando que existe un nivel de acuerdo moderado. Finalmente,
con la tercera capa adicionada, el desempeno del modelo disminuye, por ejemplo, en prueba
si bien la clasificacién de las imagenes benignas se mantiene, para las imagenes con melanoma
esta disminuye, la matriz de confusién de la figura 6-28, muestra que mas de la mitad de
esta clase son clasificadas de manera incorrecta, con una especificidad de 0.9506 y una sen-
sibilidad de 0.32.
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del conjunto de entrenamiento
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del conjunto de entrenamiento
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7 DISCUSION

En este capitulo se hara la comparacién de los resultados obtenidos entre ellos mismos y
con los estudios similares descritos en la seccién 2.1 de este documento. Con esto, se tiene
que dentro de la revision de literatura realizada se encontraron pocos estudios que combi-
nen la regla ABCD junto con las imagenes, uno de estos es el realizado en 2019 por Moura
et al. [34] quienes usaron esta regla como descriptor y el perceptréon multi capa junto con
otras arquitecturas para realizar la clasificacion, esto obtuvo que la mejor exactitud sea de
94.5% vy el coeficiente Kappa de 89.2%; comparando esto con los resultados obtenidos con los
modelos donde se emplean los dos conjuntos de datos (caracteristicas ABCD e imagenes) se
tiene que el modelo que usa la arquitectura EfficientNet junto con las dos capas adicionales
de GlobalAveragePooling2D v BatchNormalization obtuvo mejores métricas de desempeno
en entrenamiento, la cual tuvo una exactitud de 100% y un coeficiente Kappa igual 1. Lo
anterior se le atribuye a que al tener dos conjuntos de caracteristicas con las que entrenar
(las siete de la regla ABCD y las extraidas automaticamente por el modelo) cuenta con més
informacion para determinar patrones y caracteristicas que estén mas asociadas a una clase
que a otra, sin embargo, este desempeno disminuyo en prueba, bajando su exactitud a un
70% aproximadamente y un coeficiente Kappa a 0.3303, lo que puede estar relacionado con
la cantidad de imagenes que hay para la clase con melanoma.

Otro estudio que usa la regla ABCD junto con las imagenes para realizar la clasificacion
de melanoma es el desarrollado por Salma et al. [43], en este automatizan la extraccion
de caracteristicas de la regla ABCD y luego hacen la clasificacién usando redes neuronales
convolucionales (CNN) combinadas con maquinas de soporte vectorial (SVM), con esto re-
portan que el mejor resultado tuvo una exactitud de 99.87% y una precision de 98.77%. Al
compararlo con los modelos ya mencionados, en términos generales, este estudio presenta un
mejor desempeno en prueba, los resultados obtenidos de este proyecto muestran que la mejor
exactitud balanceada alcanzada fue de 0.70; esta diferencia de desempeno puede atribuirse a
que combinan dos técnicas para la clasificacion, CNN y SVM, lo que permite que el modelo
mejore su rendimiento y sea menos vulnerable a la entrada de informacion diferente. Pese
a esto, al comparar estos modelos junto con los que usan solo las caracteristicas de la regla
ABCD o solo las imégenes, se observa un mejor desempenio general en el uso de los dos
conjuntos, teniendo tres modelos, todos los entrenados con la arquitectura EfficientNet, en
los que el entrenamiento alcanzo valores superiores 0.9 tanto en exactitud como en el coefi-
ciente Kappa, lo que puede deberse a que la arquitectura empleada resulta ser mas eficiente
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y robusta que la InceptionResNet, por lo cual el adicionar capas, permite que este mejore su
rendimiento para obtener los resultados mostrados en la tabla 6-8.

Por otro lado, los modelos entrenados iinicamente con imégenes tuvieron un mejor rendimiento
al usar la base de datos ISIC del reto 2017, que cuenta con aproximadamente mil imagenes
mas que las del reto 2016, esto da paso a que el modelo al tener més datos de los cuales
extraer caracteristicas cuenta con més informacion para realizar la clasificacion. El mejor
de estos modelos alcanzd en prueba una sensibilidad de 0.4444 y una exactitud de 0.6746
pero en entrenamiento estas métricas fueron de 0.9171 y de 0.9434, respectivamente; a esto
se le atribuye un sobreajuste del modelo posiblemente debido a su complejidad atribuida
a la dificil tarea que resulta clasificar las imagenes pues ambas clases no presentan muchas
diferencias en cuanto a caracteristicas por extraer, como se puede ver en la figura 5-5.

Al comparar estos modelos con resultados de estudios relacionados, se encuentra que el mod-
elo propuesto por Codella et al. [10] en el que combinaron diferentes algoritmos basados en
aprendizaje profundo con méquinas de soporte vectorial reporta una exactitud de 91.9% y
una sensibilidad de 90.3%, que al comparar con el segundo modelo de capas descongeladas
del conjunto de imégenes de 2017 reporta métricas menores, puestos tienen una exactitud
de 94.34% y una sensibilidad de 91.71%, sin embargo, para el mismo modelo mencionado
entrenado con el conjunto de imagenes de 2016 los resultados del estudio de Codella et al.
presentaron mejores métricas, 88.08% de exactitud frente a la exactitud mencionada anteri-
ormente, esto se debe a que la base de datos del reto de 2017 cuenta con mas imagenes que
la del reto de 2016, lo que permite que durante el entrenamiento las CNN tengan més infor-
macién acerca de las caracteristicas importantes para la clasificacion binaria de imagenes y
con esto detectar patrones relevantes.

El estudio realizado por Poorna et al. [40] se basa en comparar diferentes clasificadores
clasicos usando imagenes de melanoma, incluyendo el puntaje dermatoscopicas total que
emplea la regla ABCD sin técnicas de inteligencia artificial, este tuvo el menor desempeno
mostrando una exactitud de 57.3%, observando aquellos que usaron diferentes técnicas de
aprendizaje de maquina el menor valor lo tuvo el modelo de K-nearest neighbor con una
exactitud de 66.9% mientras que las CNN tuvieron un valor de 90%, comparando esto con el
resultado de los modelos entrenados con las imagenes de la base de datos gran parte de las
métricas del segundo entrenamiento con capas descongeladas tuvieron valores superiores al
reportado por el estudio para KNN, mientras que con la CNN unicamente el entrenamiento
de la base de datos del 2017 superd el valor reportado de exactitud, especificamente 94.34%,
este resultado se le atribuye al beneficio que trae el entrenar con ciertas capas congeladas
y luego volver a entrenar con estas descongeladas, como lo es el mejorar el rendimiento,
permitiendo que el modelo aprenda de las caracteristicas especificas que diferencian ambas
clases, o el reducir el posible riesgo de sobreajuste que puede generar el entrenar el mismo



o7

modelo sin estas adaptaciones.

Acerca de estudios estudios que realizaran clasificacién automatica usando exclusivamente las
caracteristicas obtenidas empleando la regla ABCD no se encontraré mayor informacién, pero
al comparar estos modelos con los otros entrenados durante el desarrollo de este proyecto, es-
tos fueron los que peor desempeno mostraron, alcanzando como valor maximo para exactitud
0.6314. El desempeno de estos modelos no es excelente, debido a que, de las 7 caracteristicas
obtenidas, la tinica que presenta una diferencia significativa entre las clases es el didmetro,
las otras no tienen una diferencia mayor a 1 unidad, por lo que el entrenar modelos para que
encuentren patrones particulares basados en estas caracteristicas de cada clase es una tarea
complicada.

Adicional a esto al observar las tablas 7-1 , 7-2 donde se muestran los mejores resultados
obtenidos para cada uno de los entrenamientos y pruebas realizadas. Resulta evidente que
no hay un equilibrio general entre las métricas de sensibilidad y especificidad que resulta
ser mds notorio al observar los mejores resultados en prueba (tabla 7-2). Lo anterior puede
deberse a diversos motivos, por ejemplo, para el caso de los modelos entrenados tinicamente
con el conjunto de caracteristicas extraidas , puede atribuirse a un sesgo de los datos, es
decir, debido a que los datos entrenados en esta etapa del proyecto se encuentran en mayor
proporcion para la clase de lesiones benignas, esto genera que durante el entrenamiento el
modelo sea mas sensible a esta clase que a la otra, generando el desequilibrio que se aprecia
en la tabla 7-2 para esta fase.

Por otro lado, para los otros entrenamientos este desequilibrio entre métricas se puede
atribuir a la complejidad de los modelos empleados ya que que como tal el conjunto de
imégenes, bien sea de forma individual o, usada en conjunto con los datos extraidos para
las caracteristicas ABCD es un conjunto grande de datos que cuenta con caracteristicas
complejas de extraer de tal forma que se hallen diferencias significativas entre cada una de
las clases. Adicionalmente, para la etapa donde se entrend la red con los dos conjuntos de
datos (imégenes y caracteristicas ABCD) el modelo empleado resulta ser de una compleji-
dad mayor que los otros modelos utilizados, por lo cual tiene una tendencia a presentar un
sobreajuste durante el entrenamiento lo que perjudica el rendimiento del modelo en prueba,
es decir cuando se le presentan datos nuevos, y por lo tanto el equilibrio entre sensibilidad
y especificidad; esto se puede evidenciar al analizar ambas tablas, 7-1 , 7-2 y observar el
equilibrio que existe entre estas dos metricas para el conjunto de entrenamiento sin embargo
al observar estas mismas métricas para el conjunto de prueba se evidencia el desequilibrio
mencionado atribuido a los argumentos dados anteriormente.
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Clasificador Balanced acc | Sens | Espec | Kappa
RF 1.0 1.0 1.0 1.0
Unfreeze 2 (2016) 0.8808 0.7630 | 0.9986 | 0.8352
Unfreeze 2 (2017) 0.9434 0.9171 | 0.9698 | 0.8708
EfficientNet + 2 capas 1.0 1.0 1.0 1.0

Tabla 7-1: Tabla comparativa de los mejores modelos en cada fase para entrenamiento

Clasificador Balanced acc | Sens | Espec | Kappa

RF 0.5534 0.12 | 0.9868 | 0.1551

Unfreeze 2 (2016) 0.6202 0.28 | 0.9605 | 0.3048
Unfreeze 2 (2017) 0.6746 0.4444 | 0.9047 | 0.3721
EfficientNet + 2 capas 0.6987 0.4666 | 0.9309 | 0.4395

Tabla 7-2: Tabla comparativa de los mejores modelos en cada fase para prueba



8 RECOMENDACIONES Y TRABAIJOS
FUTUROS

A partir de los resultados obtenidos para los modelos de clasificacién usando las carac-
teristicas ABCD de la base de datos, se recomienda que para trabajos futuros se explore
esta misma clasificacion usando este conjunto de datos estandarizado con el fin de mejo-
rar la precision de estos modelos, pues deja todas las caracteristicas en la misma escala, lo
que beneficia el entrenamiento de los modelos de clasificacion al no tener caracteristicas en
escalas notablemente distintas, como sucede con el caso de asimetria horizontal y vertical
comparandola con el diametro.

De manera adicional, para los modelos de clasificacion usando unicamente las imagenes se
pueden realizar exploraciones con arquitecturas diferentes a la empleada aca, o diferentes
técnicas de clasificacién que puedan combinarse para aumentar la precision del modelo;
también se sugiere implementar técnicas que permitan reducir el sesgo del modelo, que al no
contar con un balance entre clases y que el total de datos puedan no ser representativos de
la poblacion se presenta una disminucion de su precision incluso después de emplear técnicas
para aumento de datos.

Por otro lado, también se pueden explorar alternativas a la regla ABCD que toman en cuenta
otras caracteristicas, como la lista de 7 puntos que tiene en cuenta rasgos mas especificos del
lunar que el ojo no entrenado no puede distinguir con facilidad como, por ejemplo, observa
si hay presencia de vasos sanguineos irregulares en el lunar o si hay puntos de diferentes
tamanos distribuidos irregularmente dentro y fuera del lunar [11]. El uso de algoritmos
diferentes al empleado en este proyecto, para ser usado en conjunto o como alternativa a la
regla ABCD puede mejorar el desempeno de los modelos entrenados para la clasificacion de
melanoma.

Finalmente, para el modelo de clasificacién usando las imédgenes y las caracteristicas ABCD
se puede realizar una exploracién de parametros de la arquitectura EfficientNet que fue la
que presento mejores resultados, para tener un mejor rendimiento y desempeno del modelo.
Adicionalmente, evaluar el uso de arquitecturas disenadas para dispositivos méviles para
poder emplearlas una siguiente fase del proyecto donde se plantee el desarrollo de un software
de apoyo diagnéstico.
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Se lograron obtener las caracteristicas de asimetria, bordes, colores y didmetro de las imagenes
de la base de datos, observando que si bien si existe una diferencia entre las dos clases eval-
uadas (etiquetas benignas y malignas) como era lo esperado, esta no es significativa para las
cuatro primeras caracteristicas, de manera especifica el diametro fue la tnica en la que se
observé una diferencia notoria de los valores correspondientes a cada una de las clases.

Por otro lado, se logré hacer la adaptaciéon de los modelos para extraccion de caracteristicas
y clasificacion de melanoma empleando datos diferentes de entrada: caracteristicas ABCD,
imagenes y los dos conjuntos de datos. Al analizar todos los modelos desarrollados usando
todas las diferentes técnicas segun los datos de entrada de estos, se encontré que aquellos
donde se emplearon las imagenes en conjunto con las caracteristicas fueron los que tuvieron
mejores métricas de desempeno, particularmente los que usaron la arquitectura Efficient-
Net. Esto se debe a que al usar dos conjuntos de datos se complementa la informacién, es
decir, al agregar las caracteristicas ABCD a las imagenes se le brinda al modelo una in-
formacion adicional que junto con las extraidas autométicamente por este, permite que el
modelo aproveche la informacién de los dos conjuntos de datos y de esta forma identifique
representaciones mas solidas y distintivas de cada clase.

De manera adicional, se concluyé que el usar una mayor cantidad de datos para entrenar,
asi como realizar modificaciones a las capas de los modelos o a los hiper parametros de en-
trenamiento afectan significativamente el desempeno del modelo y por lo tanto su habilidad
para realizar clasificaciones correctas. Por este motivo se propuso como recomendaciones y
trabajos futuros, realizar mas exploraciones de este tipo con los modelos de mejor desempeno
con el fin de obtener mejores métricas de prueba con los modelos.

Finalmente, la gran mayoria de los modelos desarrollados al validar su habilidad para re-
alizar la clasificacién, mostraron buenos resultados. Con excepcion de los modelos donde se
us6 unicamente el conjunto de las caracteristicas de la regla ABCD, donde la clasificacion
no tuvo el desempeno esperado es por esta razén que se motiva el uso de otros algoritmos
diferentes, como la regla de los 7 puntos, la cual hace uso de otras caracteristicas diferentes
y suele ser mas empleada dentro del campo médico que por personas sin experiencia, bien en
conjunto o como alternativa a la regla ABCD, para determinar si esta mejora el rendimiento
de los modelos adaptados para clasificacién de lunares. Para los modelos en los que se usaron
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las imégenes solas o en conjunto con las caracteristicas de la regla ABCD para entrenar, se
tuvo un buen balance general, es decir, rendimientos y desempenos buenos para clasificar las
imédgenes dermatoscopicas de lunares entre lesiones benignas o con melanoma, sin embargo,
es importante evaluar otras adaptaciones de modelos para alcanzar bien sea el equilibrio en-
tre sensibilidad y especificidad o evaluar los costos de estos falsos positivos o falsos negativos.
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