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RESUMEN

El desarrollo de tecnologias avanzadas en salud es una de las areas mas apasionantes y
desafiantes del siglo XXI. La aplicacion del aprendizaje profundo para el diagnostico
médico representa un avance significativo en la capacidad de los sistemas automatizados
para asistir a los profesionales en la toma de decisiones criticas. Este trabajo aborda un
problema de alta complejidad y tiene el potencial de salvar vidas al proporcionar una

herramienta accesible y precisa para la deteccion temprana de cancer de piel.

Se detalla el desarrollo e implementacion de una aplicacién web disefiada para detectar
cancer de piel, utilizando técnicas de aprendizaje profundo. La hipotesis planteada infiere
que el uso de una red neuronal convolucional permitira alcanzar al menos un 90% de
precision en el diagndstico. Se implementaron redes neuronales convolucionales,
especificamente ResNet, con un conjunto de datos de 25331 imagenes en total: 20265

para entrenamiento y 5066 para prueba.

La metodologia CRISP-DM utilizada en este estudio incluye el preprocesamiento de
datos utilizando TensorFlow y la evaluacion del desempefio del modelo mediante
métricas como precision, sensibilidad y pérdida. Los resultados obtenidos revelaron una
precision del 94% y una sensibilidad del 87%, superando el umbral del 90% de precision
establecido en la hipétesis. El analisis de los resultados indica que la aplicacion cumple
con la hipdtesis planteada y los resultados son comparables a estudios previos en el
campo, como los realizados por Esteva et al. [1] y Haenssle et al. [2], quienes lograron

precisiones del 72,1% y 74,2%, respectivamente.

En conclusion, este trabajo representa un paso importante hacia la integracion de
tecnologias avanzadas en la medicina, subrayando la capacidad del aprendizaje profundo
para transformar la deteccion y el tratamiento del cancer de piel. Se sugieren futuras
investigaciones para mejorar la precision, asi como para explorar su aplicabilidad en otros

tipos de cancer.

Palabras Clave: Inteligencia Artificial, Cancer de Piel, ResNet, Python, TensorFlow,
Crisp-DM.



ABSTRACT

The development of advanced technologies in healthcare is one of the most exciting and
challenging areas of the 21st century. The application of deep learning for medical
diagnosis represents a significant advance in the ability of automated systems to assist
professionals in making critical decisions. This work addresses a highly complex problem
and has the potential to save lives by providing an accessible and accurate tool for the

early detection of skin cancer.

The development and implementation of a web application designed to detect skin cancer,
using deep learning techniques, is detailed. The hypothesis posed infers that the use of a
convolutional neural network will allow at least 90% accuracy in diagnosis to be
achieved. Convolutional neural networks, specifically ResNet, were implemented with a
data set of 25,331 images in total: 20,265 for training and 5,066 for testing.

The CRISP-DM methodology used in this study includes data preprocessing using
TensorFlow and evaluation of model performance using metrics such as accuracy,
sensitivity, and loss. The results obtained revealed an accuracy of 94% and a sensitivity
of 87%, exceeding the threshold of 90% accuracy established in the hypothesis. The
analysis of the results indicates that the application complies with the hypothesis raised
and the results are comparable to previous studies in the field, such as those carried out
by Esteva et al. [1] and Haenssle et al. [2], who achieved accuracies of 72.1% and 74.2%,

respectively.

In conclusion, this work represents an important step towards the integration of advanced
technologies in medicine, underlining the capacity of deep learning to transform the
detection and treatment of skin cancer. Future research is suggested to improve accuracy,

as well as to explore its applicability in other types of cancer.

Keywords: Artificial Intelligence, Skin Cancer, ResNet, Python, TensorFlow, Crisp-DM.
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INTRODUCCION

Los informes de la Organizacién Mundial de la Salud (OMS) muestran que una de las
principales causas de decesos a nivel mundial es el cancer [3], y se prevé que el nimero
de casos diagnosticados se duplique en las proximas dos décadas. El cancer de piel afecta
a millones de personas [4] debido a su capacidad de desarrollarse en cualquier tipo de
piel, especialmente en aquellos individuos que estan expuestos de manera frecuente o
prolongada a la radiacion ultravioleta. Se genera cuando hay un crecimiento anormal y
descontrolado de las células de la piel. Este proceso puede ser desencadenado por varios
factores, los cuales alteran el ADN de las células cutdneas. Durante las Ultimas tres
décadas, se ha observado un aumento progresivo, diagnosticandose mas de 132.000 casos

en todo el mundo.

Las lesiones cutaneas se pueden agrupar en tipos melanociticos y no melanociticos. Las
lesiones melanociticas incluyen melanoma y nevos melanociticos [5]. Del mismo modo,
las lesiones no melanociticas incluyen el carcinoma de células basales, la queratosis
actinica (forma anticipada de carcinoma de células escamosas y también conocida como
enfermedad de Bowen), dermatofiboroma y lesién vascular. Tanto las lesiones

melanociticas como las no melanociticas tienen tipos malignos y benignos [6].

Las lesiones cutaneas malignas son cancerosas e incluyen melanoma, carcinoma de
ceélulas basales y queratosis actinica. La dermatoscopia es una técnica de imagen popular
entre los dermat6logos, mejora la visualizacion de la superficie y estructura de las lesiones
cutaneas para un examen mas preciso. Sin embargo, esta técnica requiere de profesionales

capacitados, ya que depende de la agudeza visual y experiencia del médico [3].

Detectar y tratar esta enfermedad en etapas tempranas puede reducir las tasas de
mortalidad relacionadas, de manera que el diagnéstico en los pacientes debe ser preciso
[7]. A pesar de los avances en la tecnologia médica, la identificacion del cancer de piel
sigue considerandose un desafio para los dermatdlogos, lo que puede llevar a retrasos en
el tratamiento y resultados sub6ptimos para los pacientes. Por lo tanto, los investigadores
estan enfocados en desarrollar estrategias de deteccion como una prioridad, generando la
siguiente problematica: ; Como puede el aprendizaje profundo ayudar a la deteccion de
cancer de piel a través de la aplicacion web, superando los obstaculos actuales y
garantizando resultados mas precisos para los pacientes?



Se justifica que la deteccion a tiempo del cancer de piel es crucial, dado que la
identificacion precoz de la enfermedad puede incrementar las oportunidades de
recuperacion. Estos desafios han motivado a la comunidad investigadora a desarrollar
nuevas técnicas de visualizacion y deteccion del cancer de piel que puedan superar las
limitaciones de la dermatoscopia y brindar opciones mas efectivas y accesibles para la

deteccién de esta enfermedad.

Aqui es donde el entrenamiento de un modelo automatizado basado en Aprendizaje
Profundo para detectar cancer de piel puede desempefiar un papel fundamental. Este
aprendizaje es una rama de la inteligencia artificial que utiliza algoritmos de aprendizaje
de maquina para analizar grandes conjuntos de datos y extraer caracteristicas complejas.
Mediante el uso de redes neuronales convolucionales, es posible analizar imagenes
médicas con alta precision, identificando patrones complejos que pueden pasar
desapercibidos para el ojo humano [8]. Estudios recientes han evidenciado que estos
modelos pueden superar a los métodos tradicionales en términos de exactitud diagnostica,
ofreciendo una alternativa prometedora para mejorar la deteccion y el tratamiento
oportuno de esta enfermedad [9]. Al entrenar un modelo con una amplia variedad de
imagenes de cancer de piel, es posible ensefiarle al sistema a reconocer patrones y

caracteristicas especificas asociadas con esta enfermedad.

La presente investigacion busca cerrar estas brechas mediante el desarrollo de una
aplicacion web que integre un modelo de aprendizaje profundo optimizado para funcionar
en dispositivos de uso comun, sin requerir conocimientos avanzados por parte del usuario.
Esta aplicacion permitird la deteccion automatica de ocho tipos de cancer de piel:
Melanoma, Nevo melanocitico, Carcinoma de células basales, Queratosis actinica,
Dermatofibroma, Carcinoma de células escamosas, Lesion vascular y Queratosis
seborreica. Con esta propuesta, se espera no solo mejorar la precision en la deteccién del
cancer de piel, sino también facilitar su adopcion en la practica médica y contribuir a

diagnosticos mas tempranos y accesibles

Se establece como hipdtesis que la implementacion de un modelo de aprendizaje
profundo a través de la aplicacion web permitira el diagnostico de tipos de cancer
de piel con al menos un 90% de precision.



En consecuencia, el objetivo general de esta investigacion es implementar un modelo
de aprendizaje profundo para el diagnostico de tipos de cancer de piel a traves de la
aplicacion web, que pueda analizar imégenes dermatoscpicas, identificando
caracteristicas especificas asociadas con el cancer de piel y proporcionar una evaluacion
precisa, a través de redes neuronales convolucionales. Para ello se desarrollaron los

siguientes objetivos especificos:

e Identificar técnicas de tratamiento de imagenes, algoritmos, modelos y tipos de
redes neuronales que ayuden al descubrimiento de cancer de piel mediante
busqueda literaria.

e Evaluar el modelo de redes neuronales convolucionales y su uso para la deteccion
de cancer de piel, mediante pruebas de entrenamiento que verifiquen la precision
en los resultados.

e Disefiar una aplicacion web que visualice los resultados a través del modelo

entrenado.

Para el entrenamiento del modelo se utilizé un dataset de Kaggle con 25331 imégenes de
tipos de cancer de piel con base al estudio experimental, el cual permite establecer
relaciones de causa y efecto, entre la variable independiente (aplicacion web utilizando
aprendizaje profundo) que se estudia sobre la variable dependiente (deteccion de cancer
de piel). Al igual que la metodologia de investigacion, en donde se emplearan métodos
experimentales hasta lograr una precision alta y una pérdida baja en el entrenamiento de
la red neuronal. En cambid el enfoque de la investigacion se lo realizara de forma
cuantitativa, de manera que se podran medir los resultados obtenidos en las pruebas

experimentales.

Se obtiene como resultado un modelo entrenado basado en Aprendizaje Profundo para la
deteccion de tipos de cancer de piel y una aplicacion web que, con base al entrenamiento,

detecta estos tipos.

El contenido esta organizado de la siguiente manera: comienza con una introduccion que
presenta al lector la naturaleza del trabajo, seguido por el capitulo I, marco tedrico, donde
se establecen los antecedentes historicos, conceptuales y contextuales centrados en
investigaciones similares. En el capitulo Il, materiales y métodos, se detalla la

metodologia a emplear. El capitulo I11 aborda los resultados del proceso, destacando el



desarrollo del prototipo, mientras que el Capitulo IV, discusién de resultados, se dedica a
la evaluacion del modelo entrenado. Finalmente, se incluyen las conclusiones y

recomendaciones.



CAPITULO I. MARCO TEORICO

Este capitulo, se enfoca en la elaboracion del estado de arte, el cual incluye los
antecedentes historicos, conceptuales y contextuales. Para la construccion de este
capitulo, se llevo a cabo un andlisis basado en las variables de investigacion, donde la
variable independiente esta representada por la aplicacion web con aprendizaje profundo
y la variable dependiente por la deteccion de cancer de piel. A partir de esta estructura,
se realizd una busqueda exhaustiva de informacion con el proposito de identificar técnicas
de tratamiento de iméagenes, algoritmos, modelos y tipos de redes neuronales aplicados a
la deteccidn de cancer de piel.

De esta manera, se ha logrado cumplir con el primer objetivo, permitiendo consolidar una
base tedrica que sustenta la propuesta de investigacion, garantizando que las decisiones
metodoldgicas adoptadas estén fundamentadas en enfoques validados en la literatura.

1.1. Antecedentes Historicos

Historia de la deteccion de cancer de piel

DERMATOSCOPIA
Técnica diagnostica gue consiste en Utiliza una luz polarizada Este aprendizaje utiliza n capas de
la visualizacian de la piel mediante linealmente mediante un filtro antes procesamiento de informacion para
una fuente luminosa y un de llegar a la piel para mejorar la realizar la extraccién de
micrascopio binocular visualizacién de |as lesiones caracteristicas, el reconocimienta de
cutaneas patrones y la clasfficacidn

1980-1990

DERMATOSCOPIA DIGITAL Jll MODELOS DE APRENDIZAJE APRENDIZAJE
SUPERVISADO .

Facilita la evaluacion de imagenes de Se incorpora la utilizacién de Comprende el preprocesamiento, la

alta resolucion de lesiones cutaneas atributos manuales extraidos de segmentacién, |a extraccion de

mediante el uso de una camara de imagenes dermatoscopicas con el caracteristicas y la clasificacion de
video a color fin de entrenar modelos de

imagenes para extraer

aprendizaje supervisado caracteristicas de manera efectiva

lHustracion 1: Linea de tiempo de la Historia de la deteccion de cancer de piel

Fuente: Autor
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La historia muestra que desde la antigliedad ha existido la enfermedad del cancer de piel,
por lo que a lo largo del tiempo se han desarrollado técnicas e instrumentos para facilitar
su detecciéon [10]. Una técnica de ayuda diagnostica es la llamada dermatoscopia,
denominada también microscopia, la cual implica el uso de un dispositivo con sistemas
de iluminacion y magnificacion incorporados que permiten una visualizacion clara de las
estructuras y patrones de la superficie y el subsuelo de la piel. Esta técnica la recalca en
1920, Johan Saphier para el sistema que usaba en el estudio de los capilares cutaneos.
[11].

Si bien es cierto, la utilizacion de la dermatoscopia se remonta al siglo XV1, no es si no
en el siglo XX cuando adquiere un nivel de perfeccionamiento, difusién y utilizacién, la

cual la hacen una herramienta imprescindible en la préctica clinica de todo dermatélogo.

El aspecto principal de la evaluacién dermatoscépicas de una lesidn es visualizar las
estructuras invisibles a simple vista o a la lupa empleada habitualmente. Las
caracteristicas dermatoscopicas corresponden a caracteristicas clinicas e histoldgicas v,
en la mayoria de los casos, pueden servir como caracteristicas diagndsticas cuando se

consideran en el contexto del cuadro clinico [12].

En los afios 80, surgio la aplicacion de la dermatoscopia digital, una técnica de analisis
no invasiva que facilita la evaluacion de imagenes de alta resolucién de lesiones cutaneas
mediante el uso de una camara de video a color especialmente disefiada para
dermatoscopia. Esta cdAmara se conecta a un ordenador, permitiendo el empleo de la
tecnologia informética para el almacenamiento masivo, la evaluacion indirecta y la

gestién de imagenes dermatoscopicas. [13].

[14] indica que en 1992 la Academia Estadounidense de Dermatologia llevo a cabo
programas de deteccion de cancer de piel utilizando el método de la dermatoscopia
epiluminiscente, que utiliza una luz polarizada para mejorar la visualizacion de las
lesiones cutaneas. La luz se polariza linealmente mediante un filtro antes de llegar a la
piel. La luz reflejada desde la superficie de la piel estd polarizada de manera similar,
mientras que la luz reflejada desde las capas inferiores de la epidermis, después de haber
experimentado ciclos repetidos de refraccion en diferentes medios, ya no esta polarizada
[15].



En el afio 2000, se incorpora la utilizacion de atributos manuales extraidos de imagenes
dermatoscopicas con el fin de entrenar modelos de aprendizaje supervisado. Mas tarde,
en 2006 [16] manifiesta que el aprendizaje profundo, se basé en el concepto de red
neuronal artificial. Después de eso, el aprendizaje profundo se convirtié en un tema
destacado, lo que implicé que la investigacion de redes neuronales reapareciese, es por
esta razon que muchas veces se las denomina redes neuronales de nueva generacion. En
vista de que las redes profundas, cuando se entrenan adecuadamente, producen un éxito

significativo en una variedad de desafios de clasificacion y regresion.

Antes de 2016, la investigacion se enfocaba principalmente en el proceso tradicional del
flujo de trabajo del aprendizaje automatico, que comprendia el preprocesamiento, la
segmentacion, la extraccion de caracteristicas y la clasificacién. Ademas, se necesitaba
un nivel significativo de experiencia para extraer caracteristicas de manera efectiva de
imagenes cancerosas. La falta de una segmentaciéon adecuada podia resultar en una
seleccion deficiente de caracteristicas, 1o que afectaba negativamente la precision de la
clasificacion. En 2016, se produce un cambio significativo en las técnicas de clasificacion

de lesiones cutaneas [3].

Dentro de los diversos métodos asistidos por ordenador, los enfoques basados en el
aprendizaje profundo han evidenciado resultados alentadores en la segmentacion y
clasificacion de lesiones cuténeas, gracias a su habilidad para extraer caracteristicas
complejas de las imagenes de manera mas detallada. Los algoritmos de aprendizaje
profundo también tienen la capacidad de aprender caracteristicas especificas para la tarea,

lo que los hace mucho mas eficientes que otros métodos. [17]

Hoy en dia, la tecnologia DL (Deep Learning) se considera uno de los temas mas
relevantes dentro del area del aprendizaje automatico, asi como la ciencia y el anélisis de
datos, debido a sus capacidades de aprendizaje a partir de los datos proporcionados [16].
Recientemente, se han utilizado redes neuronales convolucionales (CNN) y enfoques

basados en el aprendizaje profundo para la deteccion del cancer [18].

Estudios han demostrado que las CNN tienen un rendimiento de alto nivel en la deteccién
de cancer de piel. En particular, el modelo ResNet50 alcanz6 una especificidad del 93%
y una sensibilidad del 79%, evaluado con un conjunto de datos limitado. Ademas, la

combinacion de modelos como InceptionV3 y ResNet50 mejord aun mas la precision,



logrando un area bajo la curva (ROC-AUC) comparable o incluso superior a la de
dermatdlogos certificados [19]. Otro estudio mostro que un enfoque basado en multiples
modelos de CNN logro una precision significativa en la clasificacion de lesiones cutaneas,
con un rendimiento similar al de los dermatélogos en la deteccion de melanoma y otras
lesiones cutaneas, destacando la robustez y eficacia de las CNN en aplicaciones de

diagnostico medico [20].

En las investigaciones de [21] Allugunti disefid, implementd y evalué un marco basado
en redes neuronales convolucionales (CNN) para la deteccion de melanoma, utilizando
un conjunto de datos de acceso publico. La precision alcanzada del 88,83 % resalta la
efectividad del enfoque propuesto, el cual se basa en una plataforma de aprendizaje en
dos etapas. Este método no esta limitado a algoritmos de clasificacidn especificos como
DT, RF o GBT, sino que se fundamenta en CNN, lo que lo convierte en una herramienta

robusta para la categorizacion multiclase.

A pesar de los avances en el uso de aprendizaje profundo para la deteccion del cancer de
piel, persisten importantes desafios que limitan su implementacion efectiva en entornos
clinicos. Los trabajos previos han priorizado modelos de clasificacion estandar, basados
en arquitecturas convencionales de CNN o ensambles de redes [41], sin optimizar su
eficiencia computacional ni su capacidad de generalizacion a escenarios clinicos.
Ademas, estos enfoques carecen de estrategias avanzadas de preprocesamiento y aumento
de datos, lo que limita la robustez de sus predicciones y su adaptabilidad a variaciones en

imagenes médicas del mundo real.

Este trabajo aborda estas deficiencias mediante el desarrollo de una aplicacién web
innovadora, impulsada por un modelo de aprendizaje profundo altamente optimizado que
supera los enfoques tradicionales en varios aspectos clave: Utiliza ResNet50 con fine-
tuning avanzado, ajustando sus Gltimas capas para mejorar la extraccion de caracteristicas
relevantes en la deteccion de lesiones cutaneas. También, incorpora estrategias avanzadas
de aumento de datos, aplicando transformaciones mas robustas como rotaciones de hasta
40°, desplazamientos del 30%, cizalladura, zoom y volteo horizontal, lo que mejora
significativamente la capacidad de generalizacion del modelo frente a variaciones en
imagenes reales. Para evitar sobreajuste, implementa Dropout del 50%, reduciendo la
dependencia del modelo en patrones espurios y optimizando su rendimiento en datos no

vistos.



Ademas, la aplicacién web desarrollada integra este modelo de manera accesible e
intuitiva, permitiendo la deteccion automatica de ocho tipos de cancer de piel: Melanoma,
Nevo melanocitico, Carcinoma de células basales, Queratosis actinica, Dermatofibroma,
Carcinoma de células escamosas, Lesidn vascular y Queratosis seborreica. A diferencia
de los estudios previos, este sistema no solo se enfoca en la precision del modelo, sino
que también aborda la necesidad de una herramienta practica, implementable y de facil
acceso, cerrando asi la brecha entre la investigacion y su uso en la practica médica. Con
esta propuesta, se espera no solo mejorar la precision en la deteccion del cancer de piel,
sino también facilitar su adopcidn en la practica médica y contribuir a diagnosticos mas

tempranos y accesibles.

1.2. Antecedentes Conceptuales

CRISP-DM

Aprendizaje

automatico Aplicaciones de

deteccion

Sistemas Web

Supervisado  ***** eenns

Herramientas

Redes Neuronales
Convolucionales

..................................... Tensorflow Python Visual Code  =+e+e+

P T PRy pesessestssassstinnnn,

Conexién

Convolucién Agrupacién Aplanamiento Completa

lustracion 2: Mapa mental de los antecedentes conceptuales

Fuente: Autor
Aprendizaje Automatico

La definicion del aprendizaje automatico se orienta a un modelo de computacion, donde
interviene la inteligencia artificial la cual consiente que un sistema asimile y por lo tanto
mejore de forma automatica mediante redes neuronales de aprendizaje, sin tener que ser
programado especificamente, esto se logra a mediante el ingreso de grandes cantidades

de informacion. Se podria decir también que el aprendizaje automatico es el razonamiento



basado en casos, lo cual nos permite diagnosticar el problema haciendo referencia a casos

anteriores similares. [22].

El aprendizaje automatico es un tipo de andlisis predictivo mucho mas facil de
implementar y actualizar en tiempo real a medida que se va obteniendo mas datos,
generalmente se lo conoce como la tecnologia méas popular de la revolucion industrial
(4IR o Industria 4.0). Los algoritmos para establecer el aprendizaje autbnomo se pueden
clasificar en 4 principales tipos, éstos son: aprendizaje supervisado, aprendizaje no

supervisado, aprendizaje semisupervisado, y, aprendizaje de refuerzo. [23].
Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado puede mencionarse como el primer tipo de aprendizaje
automatico. Es el paradigma de aprendizaje para desarrollar la capacidad de resolver
problemas basadndose en etiquetas de ejemplos de capacitacion, en este aprendizaje los
parametros se minimizan para lograr la diferencia entre la salida objetivo y la salida

calculada.

En este modelo de aprendizaje, todos los modelos de entrenamiento estan etiquetados
para entrenar algoritmos los cuales clasifican datos o prevén resultados con precision,
generalmente se aplica a la clasificacion de datos y las regresiones [22]. La prediccion
por similitud (KNN) K-Nearest Neighbor, el Naive Bayes, el arbol de decision
corresponden el aprendizaje supervisado, la clasificacion y la regresion estan dentro de

este tipo de algoritmos de aprendizaje.
Aprendizaje no supervisado

En este tipo de aprendizaje no existe ninguna categorizacion, se lo define como un
proceso de optimizacién de los prototipos de cluster, en funcion de las similitudes de los
ejemplos de entrenamiento. A diferencia del aprendizaje supervisado, no requiere
respuestas predefinidas, lo que lo hace ideal para tareas como la deteccién de anomalias,
la segmentacion de datos y la reduccion de dimensionalidad. Entre los métodos mas
comunes se encuentran el clustering, que agrupa datos segun similitudes, y el analisis de
componentes principales (PCA), que reduce la complejidad de los datos manteniendo su

informacion esencial [22].

10



Aprendizaje profundo

Para [24], el aprendizaje profundo es una técnica en donde las redes aprenden por medio
de la utilizacion de capas de procesamiento de informacion no lineal, la realizacién y la
extraccion de caracteristicas, el reconocimiento de patrones y la clasificacion. Este
aprendizaje utiliza redes neuronales artificiales para implementar problemas con grandes
conjuntos de datos. Las técnicas de aprendizaje profundo proporcionan una arquitectura
muy solida para el aprendizaje supervisado. Al agregar mas capas, el modelo de

aprendizaje puede representar mejor los datos de imagen etiquetados.

En el aprendizaje profundo, un dispositivo aprende a clasificar a partir de imagenes, texto
0 sonido. Asi como una computadora estd entrenada para usar una gran cantidad de
conjuntos de datos y luego cambiar el valor de pixel de una imagen a una representacion
interna o caracteristica vectorial donde los clasificadores pueden detectar o clasificar

patrones en la entrada.
Redes Neuronales Convolucionales

Las CNN se utilizan de manera eficiente y efectiva en muchas aplicaciones de
reconocimiento de imagenes y patrones, por ejemplo, reconocimiento de gestos,
reconocimiento de rostros, clasificacion de objetos y generacion de descripciones de
escenas. De manera similar, las CNN han logrado tasas de deteccion (CDR) del 99,77 %
mediante la base de datos MNIST de digitos escritos a mano, 97,47 % con el conjunto de
datos NORB de objetos 3D y 97,6 % en alrededor de 5600 imagenes de mas de 10 objetos
[25].

Para [26], las capas o pasos de las CNN son las siguientes:

e Convolucién
e Agrupacion
e Aplanamiento

e Conexion completa
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Convolucioén

La convolucidn es una operacion lineal especializada que se emplea para la extraccion de
caracteristicas. Consiste en aplicar una pequefia matriz de ndmeros, conocida como
nucleo, sobre las entradas y tensores. Para cada posicion en el tensor de entrada, se realiza
un producto por elementos entre cada componente del nicleo y del tensor, y luego se
suman los resultados para obtener el valor de salida en la posicion correspondiente,
generando asi un mapa de caracteristicas. Este proceso se repite utilizando varios nucleos
para crear un numero indefinido de mapas de caracteristicas, que capturan diversas
propiedades de los tensores de entrada. Por lo tanto, cada nucleo puede ser visto como un
extractor de diferentes tipos de caracteristicas. [27]. En la ilustracion 3 se muestran las

operaciones que suceden en esta capa.

of0jJOol0ojojoloO
OjJ1]J0jJ0ojJoOof1{o0O
0 0 1 0

ofojolojojofoO

——
Ojojoj1jofofo ® 1 0 0 —
ojrjojoqoj1fo
ofjojij1j1jofo 0 1 1
ofojJojojojofo

Imagen Filtro Mapa de caracteristicas

lHustracion 3: Capa Convolucién

Fuente: Autor
Agrupacion

Para [28], la capa de agrupacion se aplica cominmente después de la capa de convolucion
en la arquitectura CNN. La funcion principal de la capa de agrupacién es reducir el
muestreo de las dimensiones de las caracteristicas y comprimir el tamafio del mapa de
caracteristicas recibido. Las operaciones de agrupacion incluyen principalmente la
agrupacién maxima y la agrupacion media. Segun [29],en la arquitectura CNN, una capa
de agrupacion promedio y una capa de agrupacion maxima estan conectadas en paralelo

para aumentar el rendimiento de la clasificacion.
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Aplanamiento

Para la alimentacion de los mapas de caracteristicas de la red neuronal artificial, se
necesita un vector de una sola columna de los pixeles de cada imagen. Como sugiere el
nombre, se aplanan los mapas de caracteristicas en columnas como vectores [26]. En la

ilustracion 4 se muestran las operaciones que suceden en esta capa.

Max pool con filtros 2x2
y stride 2

Entrada de imagen Mapa de caracteristicas

lHustracion 4: Capa Aplanamiento

Fuente: Autor

Conexion Completa

La ultima es una capa completamente conectada a la que llamamos capa FC en esa capa,
cada neurona esta conectada a la capa anterior y también mejora el rendimiento de
entrenamiento de los modelos CNN porque en esto aplanamos nuestra matriz en la forma
vectorial y la alimentamos a la capa completamente conectada. Esta capa tiene conexiones

completas con todas las activaciones en la capa anterior [30].

Arguitecturas CNN de uso comun para la clasificacion de imagenes

La arquitectura de una CNN esta basada en varios componentes clave, entre ellos las
capas convolucionales, las capas de agrupamiento, las capas de activacion no lineal y las
capas completamente conectadas. En el proceso, una imagen es primero preprocesada y
luego ingresada a la red a través de la capa de entrada. Esta imagen pasa por una serie de
capas convolucionales y de agrupamiento alternadas antes de ser clasificada en la capa
final completamente conectada. las CNNs incorporan especificamente las capas
convolucionales y de agrupamiento. Las CNNs estan disefiadas para manejar
eficientemente imagenes con muchos pixeles y conjuntos de datos grandes, ofreciendo

un rendimiento superior en términos de tamafio del modelo y eficiencia. [31]
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ResNet

Es una arquitectura de red neuronal profunda que se disefié para facilitar el entrenamiento
de redes muy profundas al abordar problemas comunes como el gradiente evanescente y
el gradiente explosivo. La caracteristica distintiva de ResNet es la inclusion de conexiones
de salto, que permiten que las activaciones de una capa se salten una 0 mas capas
intermedias y se vinculen directamente a capas posteriores. Esta técnica de conexiones de
salto forma bloques residuales que se apilan, lo que hace posible entrenar redes con
muchas mas capas de manera eficiente, mejorando el rendimiento y reduciendo la tasa de
error. [17]
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lustracién 5: Ejemplo de una red ResNet

Fuente: [17]

VGG

El modelo VGG, introducido en 2014, es una red neuronal profunda que se destaca por
su estructura simple pero efectiva, la cual le permitié obtener el segundo lugar en la
competicion ILSVRC 2014. Similar a AlexNet, el VGG emplea una serie de capas
convolucionales seguidas de capas completamente conectadas. Su disefio consiste en

apilar multiples capas convolucionales idénticas y aplicar capas de agrupamiento maximo
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para reducir las dimensiones espaciales de las imagenes a la mitad. En el VGG-16, una
de sus versiones mas conocidas, se utilizan 16 niveles de pesos organizados en cinco
blogues secuenciales de capas convolucionales, finalizando con dos capas completamente
conectadas de 4096 neuronas cada una y una capa de salida con 1000 clases de

clasificacion. [31]
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224x224x3

lustracion 6: Arquitectura de la red VGG-16

Fuente: [31]

DenseNet

El principio bésico de DenseNet es el mismo que el de ResNet, pero utiliza la conexion
densa para la fusion de caracteristicas de la parte residual para lograr la reutilizacion de
caracteristicas en el canal. Propone una arquitectura que optimiza la comprension de
patrones de conexion simples: para garantizar el maximo flujo de informacion entre las
capas de la red, conectamos todas las capas (con tamafios de mapa de caracteristicas
coincidentes) directamente entre si. Para mantener las caracteristicas de avance, cada capa
obtiene informacion adicional de todas las capas anteriores y pasa Su mapa de
caracteristicas a todas las capas posteriores. Esto permite que DenseNet logre un mejor

rendimiento con menos parametros y costos computacionales. [32]

o )

llustracién 7: Estructura de DenseNet

Fuente: [32]
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Herramientas Utilizadas
Tensorflow

Es una biblioteca ampliamente utilizada para construir DNN. Se han desarrollado muchas
aplicaciones con él, que van desde el reconocimiento de resultados orbitales moleculares
de fragmentos visualizados (FMO) hasta el reconocimiento de rostros basado en CNN
[33].

La API de TensorFlow para la deteccion de objetos es un paquete para determinar las
aplicaciones de deteccion de objetos. Es una técnica de deteccion en tiempo real de
objetos en una imagen. La biblioteca de la APl de deteccion de objetos de Tensorflow
incluye varias construcciones de deteccion de objetos listas para usar, como SSD (detector
de disparo unico), R-CNN mas rapida (red neuronal convolucional basada en regiones) y

R-FCN (red neuronal convolucional basada en regiones més rapida) [34].
Keras

[35] indica que es una interfaz de programacion de aplicaciones (API) para redes
neuronales de alto nivel implementada en Python, facilita el desarrollo de modelos de
aprendizaje profundo de manera eficiente. La simplicidad de Keras se traduce en la
capacidad de los usuarios para crear modelos de aprendizaje profundo de manera rapida
y con una gran flexibilidad, manteniendo al mismo tiempo una interfaz de alto nivel. Esta
caracteristica hace que Keras sea un marco especial para el trabajo en este campo.
Ademas, su compatibilidad con varios otros marcos como backend permite una
flexibilidad adicional al permitir el uso de una API de bajo nivel diferente segun sea

necesario para casos de uso especificos.
Visual Code

Es un editor de codigo muy potente, de desarrollo centrado y disefiado expresamente para
facilitar la escritura de aplicaciones tanto en la web, como moviles y en la nube, estas
caracteristicas seran Utiles para agilizar el trabajo. Visual Code proporciona sugerencias
de cddigo y terminaciones inteligentes en base a los tipos de variables, se utilizara

lenguajes que estan disponibles para diferentes plataformas de desarrollo, asi mismo se
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respaldara el ciclo de vida de desarrollo de aplicaciones con un depurador incorporado.

Las versiones Git cuentan con soporte integrado para el popular motor de control [36].

Sistemas Web

Los sistemas web forman parte integral de nuestra rutina diaria al facilitar el acceso a la
informacion en cualquier lugar del mundo. Estos sistemas son disefiados segun las
necesidades de los usuarios y desempefian un papel fundamental en la eficacia de llevar
a cabo diversas actividades. Gracias a la tecnologia actual, es posible crear con facilidad
estos sistemas, mejorando asi las funciones manuales que realizan los usuarios que los
utilizan [37].

Metodologia CRISP-DM

Para la implementacion de la aplicacion web que detecte cancer de piel se utilizara el tipo
de estudio experimental, el cual permite establecer relaciones de causa y efecto, de modo
que se evalla el efecto de la variable independiente (aplicacion web) que se esta estudia

sobre la variable dependiente (deteccidn de cancer de piel).

Algo similar ocurre con la metodologia de investigacion, que se manejara métodos
experimentales, hasta lograr una precision alta y una perdida baja en el entrenamiento de
la red neuronal. En efecto se implementara la metodologia de investigacion CRISP DM
la cual es un modelo de proceso independiente de la industria para la mineria de datos
[38]. La ilustracion 8 describe las seis fases iterativas de entendimiento del negocio hasta

el despliegue.
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COMPRENSION DEL NEGOCIO

La situacion del negocio debe
evaluarse para obtener una
vision general de los recursos
disponibles. Primero se debe
explicar el tipo de mineria de
datos y los criterios de éxito.
Ademas de crear un plan de
proyecto obligatorio.

MODELADO

Consiste en seleccionar la
técnica de modelado, construir

COMPRENSION DE DATOS
La recoleccion de informacion
de las fuentes de datos, su
exploracion, descripcion y la
verificacion de la calidad, son
tareas esenciales en esta fase.
Mediante el uso de analisis
estadistico y la determinacion de
atributos y sus intercalaciones.

PREPARACION DE DATOS
Este paso debe realizarse
mediante la definicion de

criterios de inclusion y exclusion.
La mala calidad de los datos se
puede manejar limpiando los
datos. Dependiendo del modelo
utilizado se deben construir los
atributos derivados.

EVALUACION

En la fase de evaluacion,
los resultados se comparan

IMPLEMENTACION

Es la guia del usuario. Podria
ser un informe final o un

componente de software. La
guia del usuario describe que
la fase de implementacion
consiste en planificar la
implementacion, la supervision
y el mantenimiento.

con los objetivos
comerciales definidos. Por
lo tanto, los resultados
deben interpretarse y
deben definirse acciones

el caso de prueba y el modelo.
Se pueden utilizar todas las
técnicas de mineria de datos.
Para construir el modelo, se
deben establecer parametros
especificos. adicionales.

lustracion 8: Fases de la Metodologia CRISP DM

Fuente: Autor

1.3. Antecedentes Contextuales

Problema

El cancer de piel es una enfermedad en la que las células de la piel crecen de manera
anormal y descontrolada. Estas células pueden formar tumores que, en algunos casos,
pueden ser malignos y potencialmente mortales si no se tratan a tiempo. A pesar de los
avances en la tecnologia de diagnostico, la precision en el diagnéstico del cancer de piel
sigue siendo un reto debido a la variabilidad en el aspecto de las lesiones dérmicas y las
similitudes entre lesiones benignas y malignas. Los métodos tradicionales de diagndstico,
como la dermatoscopia, requieren un alto nivel de habilidad y experiencia, y aun asi,
pueden estar sujetos a errores humanos. La falta de herramientas automatizadas y
precisas para la deteccion del cancer de piel contribuye a diagndsticos tardios y, en

consecuencia, a tratamientos menos efectivos.

La deteccion temprana juega un papel crucial en la mejora de las posibilidades de
supervivencia, por lo que es imperativo que el diagndstico sea preciso y oportuno en los
pacientes. No obstante, para los dermat6logos con experiencia, esto puede resultar
complicado e incluso desafiante, lo que podria conducir a errores en la evaluacién y

tratamiento de los pacientes.
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Para [39] La precision de los dermato6logos en el diagnostico de cancer de piel a través de
imagenes dermatoscépicas varia entre un 60 % y un 80 %. Aquellos con entre 3y 5 afios
de experiencia presentan una precision superior al 60 %, mientras que esta tasa disminuye
en profesionales con menos experiencia. Por otro lado, un dermatélogo con una
trayectoria de diez afios alcanza una precision del 80 %. Ademas, si la dermatoscopia es
realizada por especialistas sin la capacitacion adecuada, la exactitud en la deteccion del

cancer de piel puede verse comprometida.

Diagnosticar el cancer de piel con precision requiere considerar varios factores visuales
como la apariencia de la lesion, la ubicacion, el color y los patrones [40].

Escasas aplicaciones con
programas digitales para el Deteccién temprana del cancer

diagndstico de cancer de piel en la piel.
en el mundo

Pacientes desconocen que
tienen cancer hasta cuando ya
es muy tarde.

Tardios diagndsticos de cancer
en etapas avanzadas.

Falta de una aplicacion

efectiva para detectar | Ppacjentes y doctores confiados
cancer de piel. de un resultado erréneo.

Diagndsticos imprecisos, que
pueden generar resultados
falsos positivos.

Los pacientes a menudo pierden
la vida esperando un
diagndstico, que usualmente

Tiempo excesivo en la espera demora alrededor de dos
de resultados. semanas o mas. Con la ayuda de
la aplicacion, los resultados se
obtendrian en cuestidn de
minutos.

Tabla 1: Causas y Efectos del problema

Fuente: Autor
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El impacto adverso del cancer de piel, se refleja en la tabla 1, evidenciando consecuencias
negativas para los pacientes, llegando incluso a pérdidas de vidas. La ausencia de un
sistema eficiente para la deteccion de esta enfermedad contribuye a una disminucion en
las expectativas de vida. El desarrollo de métodos precisos y oportunos para el
diagnostico se presenta como una necesidad urgente en la atencién médica, buscando asi
reducir los impactos negativos y brindar un tratamiento mas efectivo a los pacientes con

cancer de piel.
Implementacion

Se implementa un modelo entrenado basado en aprendizaje profundo para la deteccion
de cancer de piel. Y una aplicacion web que detecte en base al entrenamiento, que tipo de

cancer posee.

Para ello se utilizé las herramientas de entrenamiento: Tensorflow, Python y Keras; para
el disefio de la aplicacion web: Html, Javascript, Vuejs. Y a su vez el editor de codigo

Visual Studio Code, para la creacion y depuracion de aplicaciones modernas.
Dataset para la implementacion

Se utilizard un dataset del repositorio de Kaggle el cual contiene 25331 imagenes

dermatoscopicas con ocho categorias de tipos de cancer de piel.

e Melanoma
El melanoma surge debido a modificaciones en los melanocitos, células
encargadas de producir melanina, el pigmento responsable del color de la piel y
el cabello. Puede manifestarse en la piel normal o surgir en un lunar u otra area
que haya experimentado cambios en su apariencia. Es comun que algunos lunares

de nacimiento evolucionen hacia melanomas a lo largo de la vida [42].
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llustracién 9: Lesiones de melanoma
Fuente: [42]

Nevo melanocitico

La lesiébn melanocitica, conocida como nevo melanocitico, es una condicién
frecuente, mayormente adquirida, que surge debido a la proliferacion benigna de
células nevus. Este trastorno, también referido como "nevo caracteristico™, ha sido
categorizado de manera variable segin sus caracteristicas histoldgicas
anatomicas, arquitectonicas y celulares. Los nevos melanociticos ofrecen una
categorizacion conveniente para clasificar las diversas presentaciones de nevos,
ya sean congeénitos o adquiridos, con un enfoque principal en los nevos adquiridos

comunes [43].

llustracién 10: Nevo melanocitico
Fuente: [43]

Carcinoma de celulas basales
Para [44] es una forma maligna de crecimiento anormal de células epiteliales que
se origina en las células basales de la epidermis y en las estructuras anexas.

Constituye una variante constante de cancer de piel en seres humanos y tiende a
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desarrollarse predominantemente en areas expuestas al sol, como la cara, el cuello
y las extremidades superiores.

Desde un punto de vista histoldgico, este tipo de cancer se distingue por la
presencia de células tumorales que guardan similitud con las células basales
normales de la epidermis. Estas células malignas exhiben una apariencia
uniforme, con nucleos pequefios y basoéfilos, y muestran una proliferacion
descontrolada formando cordones, nidos o islotes invasores en la dermis.

llustracién 11: Basall cell carcinoma
Fuente: [44]

Queratosis actinica

La queratosis actinica es una lesion cronica y benigna en la piel que se encuentra
comunmente en adultos. [45] indica que esta afeccion representa una neoplasia
intraepitelial caracterizada por la proliferacion y diferenciacion anormal de
queratinocitos, principalmente causada por la exposicién a la radiacién
ultravioleta. Se manifiesta en areas de la piel afectadas por la radiacion solar y es
considerada uno de los indicadores del envejecimiento de la piel. La prevalencia
de la queratosis actinica es méas alta en hombres, llegando hasta un 34%, y tiende

a aumentar con la edad.

lustracién 12: Queratosis actinica
Fuente: [45]
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Dermatofibroma

[46] explica que los dermatofibromas son crecimientos tumorales benignos
compuestos principalmente por fibroblastos e histiocitos. Generalmente se
presentan como lesiones Unicas, aunque la presencia de maultiples

dermatofibromas puede estar vinculada a diversas condiciones médicas.

lHustracién 13: Dermatofibroma
Fuente: [46]

Carcinoma, células escamosas

Este cancer brota en las células que forman la epidermis, es el segundo carcinoma
de piel mas comUnmente detectado, aunque presenta bajas tasas de mortalidad,
tiene un alto impacto en la carga econémica sanitaria. Sus subtipos son la
queratosis actinica, el carcinoma epidermoide in situ y el carcinoma epidermoide
invasor. [47] Indica que este carcinoma se detecta principalmente en la cabeza, el
cuello, las extremidades y las zonas de mayor fotoexposicion. Entre los
principales factores se encuentran la exposicion a la radiacion ultravioleta, la

inmunosupresién, el virus del papiloma humano, la genodermatosis, las

dermatosis crénicas, la exposicidn al arsenico y las radiaciones ionizantes.

&

A<

llustracién 14: Carcinoma de células escamosas
Fuente: [47]
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CAPITULO Il. MATERIALES Y METODOS

Este capitulo detalla el disefio metodoldgico adoptado para el desarrollo de una aplicacion
web que utiliza técnicas de aprendizaje profundo para la deteccién de cancer de piel. Se
describe el tipo de estudio realizado, enfocandose en como cada eleccion metodoldgica
soporta los objetivos del proyecto. Se expone el paradigma desde el cual se abordo la
investigacion, reflejando su impacto en la formulacion de las preguntas de investigacion,

en la interpretacion de los datos, y en la seleccion de las técnicas estadisticas.

Definicion del tipo de
estudio - EXPERIMENTAL

o 2.6. TECNICAS ESTADISTICAS
Descripcion de las

A - X ) = 2.1. TIPO DE ESTUDIO
técnicas utilizadas Herramientas y métodos estadisticos
utilizados para analizar y interpretar 5 Disefio  metodolégico  que Justificacion de la
o~ los datos recolectados f——————= define la naturaleza y el eleccion del tipo de
* Precision i T .
alcance de la investigacion estudio
* Recall
 Matriz de confusion
Descripcidn del estudio

2.5. METODOS EMPIRICOS

* Procedimientos concretos y practicos para

recopilar datos observables y verificables 2.2. PARADIGMA 0 ENFOQUE

Perspectiva o punto de vista
desde el cual se aborda el

* Pruebas de Validacion
* Evaluacion comparativa

MATERIALES

Y M ETODOS problema de investigacion
Revisidn Definicion del enfoque Justificacion de la
S CUANTITATIVO eleccion del enfoque
Bibliogrdfica 2.4. METODOS TEGRICOS
Utilizacién de teorias, modelos o I
A marcos  conceptuales  para 2.3. POBLACION Y MUESTRA
Poblacion se refiere al conjunto completo de
literatura .fundar.nen_t'ar y esticturar la * Definicion de la poblacicn : : _p,
investigacion o elementos que cumplen con los criterios de
» Definicion de la muestra : 2 5 P
L . inclusion de la investigacion.
S « Criterios de seleccion
Definicion de los TaERlcas Utz adaE « La muestra es una parte representativa de la
métodos

poblacién utilizada para el estudio.

llustracion 15: Materiales y Métodos

Fuente: Autor

2.1.  Tipo de estudio

Los autores [48] explican que los estudios experimentales se caracterizan por evaluar el
efecto de una 0 mas intervenciones, generalmente en comparacion con otra intervencion
o un placebo. Su enfoque prospectivo implica la recoleccién de datos y el seguimiento de

los grupos analizados.

Este trabajo se enmarca en una investigacion de tipo experimental, seleccionado
especificamente debido a su capacidad para establecer relaciones causales y permitir la
manipulacion controlada de variables. A través de este enfoque, se busca evaluar el

rendimiento y la eficacia de un modelo basado en aprendizaje profundo, especificamente
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una red neuronal convolucional, en la deteccion de cancer de piel a partir de imagenes

dermatoldgicas.

Investigaciones previas [49][50], han sefialado la importancia de la cantidad y diversidad
de datos en la calidad de las respuestas de los sistemas de clasificacion de imagenes. En
este contexto, se utilizard un conjunto de datos proveniente de Kaggle, reconocido por su
diversidad y calidad en datos médicos, concretamente el conjunto de datos ISIC 2019,

que contiene 25331 imagenes dermatoscopicas para el analisis de lesiones en la piel.

Dentro de este proyecto, se aplicardn técnicas de preprocesamiento de imagenes
utilizando librerias especializadas como OpenCV, con el fin de mejorar la calidad y la
precision del modelo de red neuronal convolucional. Ademas, se realizaran pruebas
exhaustivas para determinar la cantidad Optima de épocas necesarias para el
entrenamiento del modelo, con el objetivo de alcanzar un alto porcentaje de precision en

la deteccion de cancer de piel.

En referencia a propuestas previas en estudios similares [51], se sugiere que la
implementacion de un sistema automatizado de clasificacion de imagenes puede ser una
opcidn util y eficiente en términos de calidad del diagnostico. Esto puede resultar en un
ahorro significativo de tiempo y recursos, lo que podria traducirse en una mayor
productividad y rentabilidad en el ambito de la deteccion temprana del cancer de piel

mediante aplicaciones web basadas en aprendizaje profundo.

2.2. Paradigma o enfoque desde el cual se realizo

Durante el proceso de desarrollo, se utilizara el enfoque cuantitativo estableciendo
métricas para medir la precision, sensibilidad, especificidad y otras métricas relevantes
del modelo en la deteccidon de lesiones cutaneas sospechosas de cancer. Estas métricas se
calcularan utilizando métodos de validacion cruzada y se contrastaran con los resultados

obtenidos por diagndsticos médicos expertos como punto de referencia.

Ademas, se realizaran pruebas de entrenamiento y validacion para evaluar la significancia
en el rendimiento del modelo después de ajustes y optimizaciones. Esto puede incluir
pruebas de hipotesis y andlisis de varianza para determinar la influencia de diferentes
parametros en el desempefio del modelo.
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El enfoque cuantitativo también permitira establecer umbrales de confianza y precision
para la aplicacién web, lo que proporcionara a los usuarios una comprension clara de la
fiabilidad de los resultados obtenidos. Asimismo, se podran realizar analisis de tendencias
a lo largo del tiempo para evaluar el rendimiento continuo de la aplicacion y su capacidad

para adaptarse a nuevos datos.

2.3. Poblacion y muestra

Para dividir el conjunto de datos ISIC 2019 para el proyecto de deteccidn de cancer de
piel, se ha optado por una division del 80% para entrenamiento y el 20% restante para
validacion. Dado que el conjunto de datos consta de un total de 25331 iméagenes
dermatoscopicas, se ha calculado que aproximadamente 20265 imagenes se asignaran al
conjunto de datos de entrenamiento, mientras que alrededor de 5066 imagenes se
reservaran para la validacion o prueba. Esta division nos permitird disponer de una
cantidad suficientemente grande de datos para entrenar nuestro modelo de aprendizaje
profundo de manera efectiva, al mismo tiempo que nos proporcionard un conjunto de

datos independiente para evaluar su rendimiento con precision.

2.4.  Meétodos tedricos con los materiales utilizados

Los métodos tedricos en la investigacion se refieren a los enfoques, estrategias y
procedimientos utilizados para desarrollar, analizar o interpretar conceptos, teorias o
modelos dentro de un campo de estudio especifico. A diferencia de los métodos
empiricos, que implican la recoleccion y analisis de datos observables y medibles, los
métodos teodricos se centran en el razonamiento 16gico, el analisis conceptual y la sintesis
de ideas existentes para proponer nuevas teorias, marcos de referencia 0 comprensiones

de fenébmenos complejos.

Busqueda literaria para determinar técnicas de procesamiento de imagenes, algoritmos,

modelos y tipos de redes neuronales para el descubrimiento de cancer de piel.

Revision Tedrica: Analisis y sintesis de literatura existente para identificar patrones,

temas, lagunas en la investigacion y oportunidades para nuevos desarrollos tedricos.
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Realizar una busqueda sistematica en bases de datos académicas para recopilar estudios
recientes sobre inteligencia artificial en dermatologia. Analizar criticamente las
estrategias de preprocesamiento de imagenes, arquitecturas de red (como CNNs, redes
neuronales profundas), técnicas de aumento de datos, y enfoques de transferencia de
aprendizaje. Identificar lagunas en la investigacion actual, como la necesidad de

conjuntos de datos mas diversos o métodos para abordar el sobreajuste.

Modelado Teorico: Construccion de modelos conceptuales o matematicos para explicar

fendmenos especificos, basdndose en principios tedricos y légicos.

Construir un modelo tedrico que describa la relacion entre las caracteristicas visuales
especificas de lesiones cutaneas (por ejemplo, asimetria, bordes, color, diametro,
evolucién) y su clasificacion diagnostica correspondiente. Este modelo podria
fundamentarse en la teoria de aprendizaje de representaciones y explorar como las capas
de una CNN pueden adquirir la habilidad para reconocer patrones complejos y

discriminativos en imagenes de alta dimensionalidad.

Analisis Conceptual: Examen detallado de conceptos y categorias clave dentro de un

campo de estudio para clarificar su significado, relaciones y aplicabilidad.

Examinar la terminologia utilizada en el campo de la IA aplicada a la dermatologia para
asegurar la consistencia y precision en la comunicacion de los hallazgos. Este anélisis
puede ayudar a estandarizar los términos y facilitar el entendimiento interdisciplinario
entre especialistas en 1A y profesionales de la salud, promoviendo colaboraciones

efectivas.

Simulaciones: Uso de modelos tedricos y algoritmos para simular comportamientos o
procesos complejos en un entorno controlado y explorar posibles resultados bajo

diferentes condiciones.

Implementar simulaciones utilizando conjuntos de datos sintéticos generados que imiten
caracteristicas de lesiones de cancer de piel, con el fin de probar la robustez de la red
frente a variaciones como iluminacién, angulo de imagen, y ocultamiento parcial de
lesiones. Estas simulaciones pueden ayudar a identificar debilidades en la arquitectura de

la red o en el proceso de entrenamiento, ofreciendo insights para mejoras iterativas.
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2.5. Métodos empiricos con los materiales utilizados

Los métodos empiricos se basan en la observacion y experimentacion para obtener
conocimiento. Para [52] a diferencia de los métodos teoricos, que se centran en el
razonamiento y la logica para desarrollar teorias, los métodos empiricos implican la
recopilacién de datos a través de la experiencia directa o indirecta para probar hipétesis
o0 entender fendmenos. En el contexto de las ciencias y la ingenieria, incluido el campo
de la informéticay la inteligencia artificial, estos métodos son fundamentales para validar

teorias y modelos con evidencia tangible.

El proceso empirico de entrenamiento y validacion de estos modelos incluye
experimentacion iterativa con diferentes arquitecturas de red, hiperparametros y técnicas
de preprocesamiento de imagenes. A través de la experimentacion empirica, los
investigadores ajustan estos modelos para maximizar su precision y capacidad de
generalizacion a nuevos datos no vistos durante el entrenamiento. La validacion de los
modelos se realiza utilizando conjuntos de datos independientes, no utilizados en el
entrenamiento, para evaluar su desempefio en la prediccion realista de condiciones
clinicas. Este enfoque empirico, al ser rigurosamente aplicado, permite a los cientificos y
médicos desarrollar herramientas de diagnostico asistido por computadora altamente
efectivas, mejorando potencialmente los resultados de los pacientes al facilitar la

deteccion temprana del cancer de piel.

2.6. Metodologia CRISP-DM

Fase 1. Comprensidn del Negocio
Evaluacion de la situacion

El campo de la deteccion de cancer de piel esta experimentando una transformacién
significativa gracias a los avances en las tecnologias de aprendizaje profundo [53],
especialmente mediante el uso de redes neuronales convolucionales (CNN). Estos
avances ofrecen nuevas posibilidades para mejorar la precision, velocidad y accesibilidad
de las herramientas de diagnostico del cancer de piel. Con la creciente prevalencia global
de esta enfermedad, existe una demanda urgente de soluciones innovadoras que puedan

hacer que el diagndstico sea méas accesible y menos invasivo.

28



La aplicacion de CNN en la interpretacion de imagenes dermatoldgicas, como las
proporcionadas por el dataset 1SIC-2019 de Kaggle, representa un enfoque prometedor,
al combinar la vasta capacidad de datos del conjunto con la potencia del aprendizaje
automatico para identificar patrones complejos asociados con diversas condiciones de la

piel.

Stakeholders

Rol: Aplicacion Web para detectar cancer de piel

Responsabilidades:

e Precision y Fiabilidad: El sistema debe ser capaz de identificar los casos de
cancer de piel, minimizando tanto los falsos positivos como los falsos
negativos. Debe someterse a pruebas de validacion continua para asegurar su
fiabilidad.

e Accesibilidad: Debe ser accesible para una amplia gama de usuarios,
incluyendo aquellos con diferentes niveles de habilidad tecnoldgica y aquellos
que utilizan tecnologias asistidas.

e Soporte al Usuario: Debe ofrecer soporte adecuado para ayudar a los usuarios
a entender como utilizar el sistema correctamente.

Rol: Usuario Final

Responsabilidades:

e Uso Adecuado: Los usuarios deben seguir las instrucciones de uso del sistema,
incluyendo la preparacion adecuada para la toma de imagenes de la piel.

e Comprension de Limitaciones: Los usuarios deben comprender que el sistema
es una herramienta de apoyo a la decision y no debe ser utilizado como sustituto
de la consulta médica profesional.

e Consulta Médica Profesional: En caso de un resultado positivo o si existen
preocupaciones, los usuarios deben buscar evaluacion y confirmacion por parte
de un profesional de la salud.

Tabla 2: Stakeholders del proyecto

Fuente: Autor

Alcance

Con base en las responsabilidades definidas con los stakeholders se establecid el alcance

del proyecto:
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Desarrollo de una Aplicacion Web: Crear un sistema accesible a través de
navegadores web modernos, optimizada tanto para dispositivos méviles como de
escritorio.
Autenticacion de Usuarios: Implementar un sistema de autenticacion seguro para
que los usuarios puedan crear cuentas personales, iniciar y cerrar sesion en la
aplicacion, asegurando la privacidad y seguridad de sus datos.
Subida y Almacenamiento de Imagenes Dermatoldgicas: Permitir a los usuarios
subir imagenes de lesiones o areas de la piel de interés, para luego ser analizadas
por el sistema.
Entrenamiento de la Red Neuronal:
= Recoleccion de Datos: ElI conjunto de datos utilizado para el
entrenamiento serd I1SIC-2019 de Kaggle.
= Preprocesamiento de Datos: Se implementaran técnicas de
preprocesamiento para garantizar que las imagenes sean uniformes en
términos de tamafo, resolucion y formato. También se incluirdn la
normalizacion de colores, el aumento de datos para mejorar la robustez del
modelo.
= Seleccion de la Arquitectura de Red: Se elegiran las redes neuronales
convolucionales (CNN) que son ampliamente usadas en el analisis de
imagenes.
= Entrenamiento del Modelo: Utilizar el conjunto de datos preparado para
entrenar el modelo de aprendizaje profundo, ajustando pardmetros como
la tasa de aprendizaje, el nUmero de épocas y la funcion de pérdida para
optimizar el rendimiento del modelo.
» Validacién y Pruebas: Validar el modelo utilizando un conjunto de datos
separado para evitar el sobreajuste y avalar que el modelo generalice bien
a nuevos datos. Ajustar el modelo segin sea necesario basado en el
rendimiento en el conjunto de validacion.
» Implementacion del Modelo Entrenado: Integrar el modelo entrenado en
la aplicacion web de manera que pueda recibir iméagenes de los usuarios,
procesarlas a través del modelo y devolver los resultados de la deteccién

en tiempo real.
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e Deteccidn del Tipo de Cancer de Piel: Utilizar el modelo entrenado para analizar
las imagenes dermatoldgicas subidas y determinar la presencia y tipo de cancer
de piel, como melanoma, carcinoma basocelular o carcinoma de células

escamaosas.

Fase 2. Comprension de datos

Descripcion de datos

El conjunto de datos ISIC-2019 es parte de la competicion ISIC Challenge en la deteccion
automatica de lesiones cutaneas. Incluye imagenes dermatoscopicas que representan

diferentes tipos de cancer de piel. Estas imagenes estan etiquetadas en ocho categorias de

diagnostico:

© N o 0o &~ w D E

Melanoma

dataset.head()

image_id

ISIC_2637011
ISIC_0015719
ISIC_0052212
ISIC_0068279
ISIC_0074268

patient_id

IP_7279968
IP_3075186
IP_2842074
IP_6890425
IP_8723313

Dermatofibroma

Lesion vascular

target

o o o o o

Nevo melanocitico

Queratosis actinica

Queratosis seborreica

source

1SIC20
1SIC20
1SIC20
ISIC20
1SIC20

Carcinoma de células basales

Carcinoma de células escamosas

sex age_approx anatom_site_general_challenge
male 45.0 head/neck

female 450 upper extremity

female 50.0 lower extremity

female 450 head/neck

female 55.0 upper extremity

llustracién 16: Estructura del Dataset

Fuente: Autor
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La ilustracion 16, muestra una vista preliminar del conjunto de datos ISIC 2019, obtenida
mediante el método .nead () en el entorno de Colab. Este método permite visualizar las
primeras filas del dataset para comprender su estructura y las etiquetas asociadas a cada

imagen.

[54] en su estudio indica que cada imagen esta acompafiada de metadatos que

proporcionan informacion adicional relevante para el analisis. Estos metadatos incluyen:

e Edad del paciente: Indica la edad en afios.
e Sexo del paciente: Especifica si el paciente es masculino o femenino.
e Ubicacion anatdmica: Detalla la parte del cuerpo donde se tomd la imagen de la

lesion.

Las imagenes estan en formato PNG, lo que asegura una alta calidad y compatibilidad
para el procesamiento y andlisis posterior. Esta estructura de datos, con imagenes
etiquetadas y metadatos detallados, facilita el entrenamiento y evaluacion de modelos de

aprendizaje profundo para la deteccion y clasificacion de diversas lesiones cutaneas.

llustracién 17: Caracteristicas del dataset
Fuente: [54]
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Fase 3. Preparacion de datos
Seleccion de datos

La carga y exploracion del conjunto de datos ISIC 2019 en Google Colab, se inicid
montando Google Drive en el entorno de ejecucion, lo que permitio acceder a los archivos
almacenados en la cuenta del usuario. Posteriormente, se importaron las librerias
necesarias, incluyendo pandas para la manipulacion de datos y os para la gestion de rutas
y archivos dentro del sistema.

from google.colab import drive
drive.mount('/content/drive")

import pandas as pd
import os

lustracion 18: Seleccion de datos — Importaciones
Fuente: Autor

Una vez establecida la conexion con Google Drive, se definid la ruta principal del
conjunto de datos y se verificé la estructura de los directorios de imagenes. Se utilizo
os.listdir () para listar los archivos en el directorio correspondiente y confirmar su
correcta organizacion. Ademas, se cargo el archivo
ISIC_2019 Training_GroundTruth.csv, que contiene las etiquetas de las imagenes,
permitiendo visualizar sus columnas y estructurar la informacion para su posterior

procesamiento.

# Definir ruta principal
main_dir = '/content/drive/MyDrive/ISIC 2819’

# Verificar la estructura del directorio de imagenes
image _dir = os.path.join(main_dir, "ISIC 2819 Training Input’, "ISIC 2819 Training Input')
print({"Archivos en el subdirectorio de imadgenes:", os.listdir(image_dir)[:18])

# Actualizar la ruta del directorio base a la ruta correcta
base_dir = image_dir

# Cargar los datos y mostrar las primeras filas

csv_file = os.path.join({main_dir, "ISIC 2819 Training GroundTruth.csv")
data = pd.read_csv(csv_file)

print({"Columnas en el archivo CSV:", data.columns)

lustracion 19: Seleccion de datos - Etiquetas de archivos

Fuente: Autor
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Para optimizar el dataset, se cre6 una columna adicional denominada label, asignando a
cada imagen su respectiva categoria diagnostica. Asimismo, se aseguraron las rutas de los
archivos de imagen, afiadiendo la extension .jpg cuando era necesario y verificando la
existencia de cada archivo en el directorio. Finalmente, se realizd una division del
conjunto de datos en entrenamiento y validacion utilizando train_test_split, con un 80 %
de los datos destinados al entrenamiento y un 20 % a la validacion, asegurando una

distribucion adecuada para el modelo de aprendizaje profundo.

# Verificar si los archivos de imagen existen ahora
missing files = []
for img_name in data[ "image']:

if not os.path.exists(os.path.join(base_dir, img_name)):

missing files.append(img_name)

print(f"Total missing files después de la correccidn: {len(missing files)}™)
# Mostrar algunos archivos de imagen y verificar que existen en el directoric
print("Primeros 18 nombres de imagenes en el subdirectorio de imagenes:™, os.listdir(base dir)[:18])

print("Primeros 1@ nombres de imdgenes en el CSV:", data[ "image’].head(1@))

# Dividir los datos en entrenamiento y validacidn
from sklearn.model selection import train_test split

train_df, val df = train_test_split(data[['image’, "label’]], test size=8.2, random_state=42)

llustracién 20: Seleccidn de datos - Division de la data

Fuente: Autor
Integracion de datos

Para el conjunto de datos I1SIC-2019, este proceso podria involucrar la consolidacion de
imagenes dermatoldgicas junto con su metadata asociada, que podria incluir informacion
demogréafica del paciente, detalles de la lesién y anotaciones especificas de diagnostico.
La integracion efectiva asegura que cada imagen esté correctamente vinculada a su
informacion relevante, facilitando un analisis holistico y la aplicacion de técnicas de

aprendizaje automatico.

Esto es particularmente importante en el contexto del aprendizaje profundo, donde las
caracteristicas extraidas automéaticamente de las iméagenes pueden ser complementadas
con insights (descubrimientos o comprensiones profundas obtenidas) derivados del

metadata, potencialmente mejorando la precision del modelo.
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Drive already mounted at /content/drive; to attempt to forcibly remount, call drive.mount("/content/drive", force_remount=True).

Archivos en el subdirectoric de imdgenes: ['ISIC_ee27698.jpg’,

Columnas en el archive CSV: Index(['image', "MEL',

WO e @

4

Total missing files después de la correccidn: 18@6@
Primeros 18 nombres de imdgenes en el subdirectoric de imdgenes: ["ISIC_@0275698.7jpg’,
Primeros 18 nombres de imdgenes en el CSV: 8

1

Woo oo U B w N

image label
ISIC_aoeoaee NV
ISIC_eaeoael NV
ISIC_geeeaaz MEL
ISIC_geeea3s NV
ISIC_eceeoed MEL

ISIC_seeseel.jpg
1SIC_geesee2.jpg
ISIC_geeseas.jpg
ISIC_8eesead.jpg
ISIC_8eeseas.jpg
ISIC_8eesea7.jpg
1SIC_genseas. jpg
1SIC_geeseas.jpg
ISIC_geese1e.jpg

Name: image, dtype: object
Found 5795 validated image filenames belonging to 8 classes.

Formateo de datos

lustracion 21: Integracion de datos

1STC_p@eeesa. jpg

Fuente: Autor

*ISIC_8027573.3pg’,
"BCC, TAKT, "BKL'

"ISIC_Pe27691.jpg",
'VASC', 'sCC', 'UNK'], dtype='object')

'ISIC_0027672.5pg’,

"ISIC_8027675.3pg’,

'1SIC_8027691.5pg’,

"ISIC.

‘1

Esta etapa se centra en asegurar que todas las imagenes y sus correspondientes metadatos

estén en un formato homogéneo y listo para ser procesado por el modelo. Esto implica

estandarizar las dimensiones, dado que las CNN requieren que todas las entradas tengan

el mismo tamafio. Esto se logra generalmente mediante técnicas de redimensionamiento

y, Si es necesario, aplicando padding para mantener la proporcion de aspecto sin

distorsionar la imagen original.

Para optimizar el rendimiento del modelo en la deteccion de cancer de piel, se aplico un

proceso de preprocesamiento y aumento de datos utilizando la clase ImageDataGenerator

de TensorFlow Keras. Este procedimiento permite normalizar las imégenes y aplicar

transformaciones aleatorias, 1o que ayuda a mejorar la capacidad de generalizacién del

modelo y a reducir el sobreajuste.

# Preprocesar y aumentar las imdgenes

train_datagen = ImageDataGenerator(

rescale=1./255,

rotation_range=48,
width_shift_range=2.3,
height_shift_range=86.3,

shear_range=8.3,
Zoom_range=a.3,

horizontal_+lip=

True,

fill mode="nearest’

lHustracién 22

Fuente: Autor
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El conjunto de entrenamiento fue sometido a diversas transformaciones, incluyendo
reescalado de los valores de los pixeles (rescale=1./255), rotaciones de hasta 40 grados,
desplazamientos en el eje horizontal y vertical, cortes diagonales (shear), zoom aleatorio
y volteo horizontal. Estas modificaciones permiten que el modelo aprenda a reconocer
patrones de lesiones cutaneas en distintas orientaciones y condiciones. Para el conjunto
de validacion, Unicamente se aplico el reescalado, asegurando que las imégenes se

mantuvieran en su formato original sin alteraciones adicionales.

val datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255)

llustracién 23: Formateo de datos — Reescalado
Fuente: Autor

Posteriormente, se definieron los generadores de imagenes (train_generator y
val_generator), los cuales cargan las imagenes directamente desde el directorio de
almacenamiento. Se configuré un tamafio de entrada de 224x224 pixeles, un tamafio de
lote de 32 imagenes y una clasificacion de tipo categorical, lo que permite que el modelo
asigne cada imagen a una de las categorias predefinidas. Este preprocesamiento y
aumento de datos garantizan que el modelo reciba imagenes variadas y representativas,

mejorando su capacidad de clasificacion en diferentes tipos de cancer de piel.

train_generator = train_datagen.flow_from_dataframe(
train_df,
directory=base dir,
¥_col="image",
y_col="label’,
target_size=(224, 224),
batch size=32,
class mode='categorical

)

val generator = val datagen.flow from dataframe(
val df,
directory=base_dir,
x_col="image',
y_col="label’,
target size=(224, 224),
batch_size=32,
class_mode="categorical

lHustracion 24: Formateo de Datos — Preprocesamiento

Fuente: Autor
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Fase 4. Modelado
Seleccién de técnicas

Se han seleccionado los modelos preentrenados ResNet, VGG y DenseNet para la
deteccion de cancer de piel. Estos modelos han demostrado un alto rendimiento en tareas
de clasificacion de imagenes médicas. Por ejemplo, en el estudio "Skin Cancer Diagnosis
using Deep Learning, Transfer Learning and Hybrid Model" [40], se evaluaron los
modelos ResNet152V2, VGG19 y MobileNetV3Large, obteniendo resultados

prometedores en la deteccion temprana de cancer de piel.

Estos modelos, preentrenados en grandes conjuntos de datos como ImageNet, permiten
aplicar técnicas de transferencia de aprendizaje, adaptando el conocimiento adquirido a
la deteccion de lesiones cutaneas con conjuntos de datos mas pequefios, mejorando la

eficiencia del entrenamiento y la precision del modelo [6].
ResNet (Redes Residuales):

Se cargo el modelo con pesos preentrenados en ImageNet, excluyendo su capa de
clasificacion final (include_top=False), lo que permitio reutilizar sus capacidades de
extraccién de caracteristicas y ajustarlo a la clasificacion de imagenes dermatoscopicas.
# Crear y compilar el modelo

from tensorflow.keras.applications import ResNetSe

from tensorflow.keras.models import Model

from tensorflow.keras.layers import Dense, GlobalAveragePooling2D, Dropout
from tensorflow.keras.optimizers import Adam

base_model = ResNet58(weights="imagenet', include_top=False)

llustracién 25: Entrenamiento - Creacion modelo resnet

Fuente: Autor

Sobre la base de ResNet50, se afiadieron capas densas completamente conectadas para
optimizar la clasificacion. Se utiliz6 una capa de Global Average Pooling para reducir la
dimensionalidad de las caracteristicas extraidas, seguida de una capa densa de 1024
neuronas con activacion ReLU, junto con una capa de Dropout (0.5) para prevenir el
sobreajuste. Finalmente, la capa de salida utiliz6 activacion softmax, permitiendo

clasificar las imagenes en funcion del nimero de clases del conjunto de datos.
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base_model.output

GlobalAveragePooling2D()(x)

Dense(1824, activation="relu’)(x)

Dropout(@.5)(x) # Afiadir Dropout para regularizacidn

predictions = Dense(len(train_generator.class_indices), activation="softmax")(x)

»oMoWox
[ | [}

model = Model(inputs=base_model.input, outputs=predictions)

lustracién 26: Entrenamiento - capas modelo resnet

Fuente: Autor

Para mejorar el rendimiento del modelo, se descongelaron las Gltimas diez capas del
modelo base, permitiendo que estas fueran entrenadas sobre el conjunto de datos
especifico de cancer de piel mientras se mantenian congeladas las capas anteriores para
preservar el conocimiento aprendido en ImageNet. Se utiliz6 el optimizador Adam con
una tasa de aprendizaje de 0.0001 y la funcién de pérdida categorical_crossentropy,
adecuada para la clasificacion multiclase.

# Descongelar algunas capas del modelo base
for layer in base_model.layers[-18:]:
layer.trainable = True

model.compile(optimizer=Adam(learning_rate=8.8001), loss='categorical crossentropy’, metrics=['accuracy'])

lustracion 27: Entrenamiento - utilizacion de optimizado modelo resnet

Fuente: Autor

VGG (Visual Geometry Group):

Se cargd el modelo con los pesos preentrenados en ImageNet, excluyendo su capa de
clasificacion final (include_top=False), lo que permitié reutilizar su capacidad de
extraccion de caracteristicas y adaptar el modelo a la clasificacion de imagenes
dermatoscopicas.

# Crear y compilar el modelo
from tensorflow.keras.applications import VGG16

from tensorflow.keras.models import Model
from te s import Dense, GlobalAveragePooling2D, Dropout
from tenso mizers import Adam

base_model = VGG16(weights="imagenet’, include_top=False)

lHustracion 28: Entrenamiento - Creacion modelo vggl6

Fuente: Autor
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Sobre la base del modelo VGGL16, se afiadieron capas densas totalmente conectadas para
realizar la clasificacion de las imagenes en las categorias predefinidas. Primero, se
incorpord una capa de Global Average Pooling para reducir la dimensionalidad de las
caracteristicas extraidas, seguida de capas densas con activacién ReLU de 1024 y 512
neuronas, intercaladas con capas de Dropout (0.5) para reducir el sobreajuste. La capa de
salida, con activacion softmax, fue configurada para clasificar las imagenes en funcion
del nimero de clases del conjunto de datos.

base_model.output

GlobalAveragePooling2D()(x)

Dense (1824, activation='relu"')(x)

Dropout(®.5)(x)

Dense (512, activation="relu')(x)

Dropout(®.5)(x)
predictions = Dense(len(train_generator.class_indices), activation="softmax"')(x)

oM oM oK K K

model = Model(inputs=base_model.input, outputs=predictions)

lHustracion 29: Entrenamiento - capas modelo vggl6

Fuente: Autor

Para optimizar el modelo, se ajusto la estrategia de entrenamiento permitiendo que las
altimas ocho capas del modelo base fueran entrenables, mientras que las anteriores
permanecieron congeladas para preservar el conocimiento aprendido en ImageNet. Se
utilizo el optimizador Adam con una tasa de aprendizaje de 0.0001 y la funcién de pérdida

categorical_crossentropy, adecuada para la clasificacion multiclase.

# Descongelar mas capas del modelo base
for layer in base_model.layers[-8:]:
layer.trainable = True

model.compile(optimizer-Adam(learning_rate=0.8881), loss="categorical_crossentropy’, metrics=['accuracy’])

lustracion 30: Entrenamiento - utilizacion de optimizado modelo vgg16

Fuente: Autor

Durante el entrenamiento, se implementaron callbacks para mejorar el rendimiento del
modelo. Se configuré6 ModelCheckpoint para almacenar el mejor modelo basado en la
precision de validacion, evitando la pérdida de progreso en caso de interrupciones.
Ademas, se aplico EarlyStopping con 10 épocas, permitiendo detener el entrenamiento si
no se observaban mejoras significativas. EI modelo se entrené durante 50 épocas,

ajustando los pesos a partir del conjunto de entrenamiento y validacion.
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# Callback para guardar el mejor medelo basade en la precisidn de validacidn

checkpoint = ModelCheckpoint(®/content/drive/MyDrive/ISIC_2019/vggl6_best_model.h5', monitor="val_accuracy’, save_best_only=True, mode='max')
early stopping = EarlyStopping(monitor="val accuracy’, patience=1@, mode="max')

# Entrenar el modelo

thistory = model.fit(
train_generator,
steps_per_epoch=train_generator.samples // train_generator.batch_size,
validation_data-val_generator,
validation_steps=val_generator.samples // val_generator.batch_size,
epochs=58, # Aumentar el nimero de épocas para permitir que el modelc mejore
callbacks=[checkpoint, early_stopping]

lustracion 31: Entrenamiento - ejecucion vggl6

Fuente: Autor

DenseNet (Redes Densamente Conectadas):

Se cargd el modelo con los pesos preentrenados en ImageNet, excluyendo su capa de
clasificacion final (include_top=False), lo que permitié aprovechar sus capacidades de

extraccion de caracteristicas y ajustarlo a la clasificacion de imagenes dermatoscopicas.

# Crear y compilar el modelo

from applications import VGG16

from te import Model

import Dense, GlobalAveragePooling2D, Dropout

from te
from te

base_model = VGG16(weights="imagenet’', include_top=False)

llustracién 32: Entrenamiento - Creacién modelo densenet

Fuente: Autor

Para adaptar DenseNet121 a la tarea especifica de clasificacion de lesiones cutaneas, se
afiadieron capas densas completamente conectadas. Se incorporé una capa de Global
Average Pooling para reducir la dimensionalidad de las caracteristicas extraidas, seguida
de capas densas de 1024 y 512 neuronas con activacion ReL U, intercaladas con capas de
Dropout (0.5) para evitar el sobreajuste. La capa de salida utilizé activacion softmax,
asegurando la clasificacion multiclase en funcion del nimero de categorias presentes en

el conjunto de datos.
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base_model.output

GlobalAveragePooling2D() (x)

Dense(1024, activation="relu")(x)

Dropout(8.5)(x)

Dense(512, activation='relu')(x)

Dropout(@.5)(x)

predictions = Dense(len(train_generator.class_indices), activation="softmax')(x)

E A A
o [} o [}

model = Model(inputs=base_model.input, outputs=predictions)

lustracion 33: Entrenamiento - capas modelo densenet

Fuente: Autor

En la fase de entrenamiento, se descongelaron las ultimas ocho capas del modelo base
para permitir que estas aprendieran sobre el conjunto de datos especifico de cancer de
piel, mientras que las capas anteriores permanecieron congeladas para preservar el
conocimiento adquirido en ImageNet. Se emple6 el optimizador Adam con una tasa de
aprendizaje de 0.0001 y la funcién de pérdida categorical_crossentropy, adecuada para

problemas de clasificacion multiclase.

# Descongelar mds capas del modelo base
for layer in base_model.layers[-8:]:
layer.trainable = True

model.compile(optimizer=Adam(learning_rate=8.8001), loss="categorical_crossentropy’, metrics=['accuracy’])

lustracién 34: Entrenamiento - utilizacion de optimizado modelo densenet

Fuente: Autor

Para mejorar la eficiencia del entrenamiento, se incorporaron callbacks que optimizan la
gestion del modelo. Se utiliz6 ModelCheckpoint para guardar automéaticamente el modelo
con la mejor precisién en validacion y EarlyStopping, con un criterio de paciencia de 10
épocas, para detener el entrenamiento si no se observaban mejoras en la precision. El
modelo fue entrenado durante 50 épocas, evaluando su rendimiento con datos de
validacion. Ver Anexo 1.

# Callback para guardar el mejor modelo basado en la precisidn de validacidn

checkpoint = ModelCheckpoint('/content/drive/MyDrive/ISIC_2@19/vggl6_best_model.h5', monitor="val_accuracy', save_best_only=True, mode="max")
early stopping = EarlyStopping(monitor="val accuracy’, patience=18, mode="max")

llustracion 35: Entrenamiento - ejecucion densenet

Fuente: Autor
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Construccién del modelo

La construccion del modelo para la deteccidn de cancer de piel se desarrolla en varias
etapas clave, comenzando con la preparacion y procesamiento de los datos. Se utiliza el
conjunto de datos ISIC-2019, dividido en 80 % para entrenamiento y 20 % para
validacion, lo que permite que el modelo aprenda a identificar patrones en las lesiones
cuténeas mientras se evalla su rendimiento en datos no vistos. Antes del entrenamiento,
las imagenes pasan por un proceso de preprocesamiento con herramientas como OpenCV,
NVIDIA y NumPy, aplicando técnicas como normalizacién, aumento de datos y ajuste
de tamafio para garantizar la uniformidad y mejorar la generalizacién del modelo. Se
seleccionan arquitecturas preentrenadas como ResNet, VGG, DenseNet e Inception, que
permiten aprovechar el conocimiento previo adquirido en conjuntos de datos extensos y

optimizar la deteccion de caracteristicas relevantes en las imagenes dermatologicas.

El modelo se entrend utilizando los datos previamente preprocesados y aumentados,
ajustando los pesos durante 10 épocas, con una estrategia de validacién cruzada para
evaluar su rendimiento. Finalmente, se evalu6 el modelo con los datos de validacion,
obteniendo métricas de pérdida y precision, y se guardd el modelo entrenado en un

archivo .h5 para su posterior implementacién y analisis en la deteccion de cancer de piel.

# Entrenar el modelo

history = model.fit(
train_generator,
steps_per_epoch=train_generator.samples // train_generator.batch_size,
validation_data=val_generator,
validation_steps=val_generator.samples // val_generator.batch_size,
epochs=1@8 # Aumentar el ndmero de épocas

)

# Evaluar el modelo

val_loss, val_accuracy = model.evaluate(val_generator, steps=val_generator.samples // val_generator.batch_size)
print(f'validation loss: {val_loss}')

print(f’'validation accuracy: {val_accuracy}"')

# Guardar el modelo entrenado
model.save( ' /content/drive/MyDrive/ISIC_2819/resnet5@_isic_model.hS')

lustracién 36: Entrenamiento - ejecucion resnet

Fuente: Autor

Finalmente, el modelo entrenado se integra en una aplicacién web que permite a los
usuarios cargar imagenes de lesiones cutaneas para su analisis. Utilizando tecnologias
como Python, TensorFlow y Keras, el sistema procesa las imégenes y proporciona un
diagndstico preliminar, ayudando en la deteccion temprana del cancer de piel. Gracias a
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esta implementacion, la herramienta se convierte en un apoyo accesible para
profesionales de la salud y pacientes, facilitando la evaluacion inicial de lesiones

sospechosas desde cualquier dispositivo.

Epoch 1/18

181/181 ——————————————— 4028s 21s/step - accuracy: 8.6372 - loss: 1.8961 - val_accuracy: ©.6848 - val_loss: 2.106@
Epoch 2/1e@
1/181 1:06:02 22s/step - accuracy: @.6562 - loss: 0.969@/usr/local/lib/python3.11/dist-packages/keras/src/trainers/epoc
self._interrupted_warning()

181/181 =——————————————— 2575 1s/step - accuracy: ©8.6562 - loss: @.969@ - val_accuracy: ©.6848 - val_loss: 1.9594
Epoch 3/1@

181/181 ————————————————— 3755s 21s/step - accuracy: 0.7457 - loss: @.6759 - val_accuracy: @.6848 - val loss: 1.4646
Epoch 4/1e@

181/181 ———————————————— 211s 1s/step - accuracy: @.8750 - loss: @.4722 - val accuracy: @.6841 - val loss: 1.4325
Epoch 5/1@

181/181 —————————————— 3800s 21s/step - accuracy: 8.7929 - loss: @.5655 - val_accuracy: 0.6848 - val_loss: 1.5226
Epoch 6/1@

181/181 ————————————————— 262s 1s/step - accuracy: @.750@ - loss: @.5734 - val accuracy: @.6848 - val loss: 1.4815
Epoch 7/1@

181/181 ———————————————— 36955 2@s/step - accuracy: 8.8881 - loss: ©.5377 - val_accuracy: ©.6389 - val loss: 1.6247
Epoch 8/1@

181/181 —————————————— 266s 1s/step - accuracy: @8.6875 - loss: @.7697 - val_accuracy: ©8.6889 - val_loss: 1.6391
Epoch g9/1@

181/181 ———————————————— 36845 2@s/step - accuracy: 8.8287 - loss: ©.4963 - val_accuracy: ©.6963 - val loss: 1.2152
Epoch 18/1@

181/181 —————————————— 260s 1s/step - accuracy: 8.9375 - loss: @8.3889 - val_accuracy: ©8.7831 - val_loss: 1.2134

lustracion 37: Entrenamiento - Visualizacion de épocas resnet

Fuente: Autor

Arquitectura de la Red Neuronal

El modelo implementado para la deteccidn de cancer de piel se basa en una red neuronal
convolucional (CNN) de tipo funcional, estructurada en maltiples capas especializadas
para la extraccidn de caracteristicas y clasificacion. La arquitectura estd compuesta por
una serie de capas convolucionales, de normalizacién por lotes (BatchNormalization),
funciones de activacion, capas de pooling y conexiones residuales, siguiendo la estructura
de ResNet.

El modelo comienza con una capa de entrada (InputLayer), que acepta imagenes de
tamafio variable con tres canales de color (RGB). Luego, se aplican capas de convolucion
inicial (Conv2D) con 64 filtros y un tamafio de kernel de 7x7, seguidas de una
normalizacion por lotes para estabilizar el aprendizaje y mejorar la convergencia.
Posteriormente, se aplica una funcion de activacion ReLU (Rectified Linear Unit) y una
capa de max pooling para reducir la dimensionalidad de los datos sin perder informacion

relevante.

Después de la extraccidon de caracteristicas, el modelo incorpora una capa de Global
Average Pooling (GAP) que reduce las dimensiones del tensor de caracteristicas,
convirtiéndolo en un vector de tamafio 2048. Esta estrategia ayuda a disminuir la cantidad

de parametros y mejora la generalizacion del modelo.
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Finalmente, la fase de clasificacion esta compuesta por una capa totalmente conectada
(Dense) de 1024 neuronas, seguida de una capa de dropout para prevenir el sobreajuste.
La salida del modelo se realiza a través de una capa densa de 8 neuronas, correspondiente
a las ocho clases de cancer de piel, utilizando la funcion de activacion softmax, que

permite obtener probabilidades normalizadas para cada una de las categorias.

El modelo cuenta con un total de 76,976,026 parametros, de los cuales 25,640,968 son
entrenables, mientras que 53,120 permanecen congelados debido a la reutilizacion de
pesos preentrenados de ResNet. Esta configuracion permite aprovechar el aprendizaje
previo en imagenes médicas y mejorar la capacidad de clasificacion. Para la optimizacion
del modelo, se emplea un optimizador eficiente con mas de 51,281,938 parametros

destinados a mejorar la convergencia durante el entrenamiento.

Esta arquitectura, basada en ResNet y mejorada con técnicas de transfer learning,
proporciona una alta capacidad de generalizacion y rendimiento en la deteccion de cancer
de piel, permitiendo la clasificacion precisa de las lesiones dermatoldgicas en imagenes

médicas. La estructura completa se encuentra en el Anexo 2.

Model: "functional”

Layer (type) OQutput Shape Param # | Connected to
input_layer (InputLayer) ( B , , 3) e | -

convl_pad (ZeroPadding2D) ( B s » 3) @ | input_layer[@][@]
convl_conv (Conv2D) ( B , , 64) 9,472 | convl_pad[e][e]
convl_bn ( B s , 64) 256 | convl_conv[@][@]

(BatchNormalization)

conv5_block3_add (add) ( N s s e | convs_block2_out[e][e.
2848) conv5_block3 3 bn[8][.

conv5_block3_out ( N s s @ | conv5_block3 add[e][&]

(Activation) 2848)

global_average pooling2d ( , 2848) 8 | conv5_block3 out[a][e]

(GlobalAveragePooling2D)

dense (Dense) ( , 1824) 2,898,176 | global_averags poolin.
dropout (Dropout) ( , 1824) 8 | dense[e][e]
dense_1 (Dense) ( s 28) 2,288 | dropout[@][@]

Total params: 76,976,826 (293.64 MB)

Trainable params: 25,648,962 (27.81 MB)
Non-trainable params: 53,128 (287.58 KB)
Optimizer params: 51,281,938 (195.63 MB)

lustracién 38: Estructura parcial de la red neuronal

Fuente: Autor
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Fase 5. Evaluacion

La fase de evaluacion se describird en el capitulo 111 de este trabajo. Esta fase implica
comprobar el modelo, evaluar su rendimiento y validar su capacidad para cumplir con los
requisitos de la aplicacion web. La evaluacidon se centra en medir la precision del modelo,
asi como otras métricas relevantes, como la sensibilidad, la especificidad y el valor

predictivo positivo (precision).

Estas métricas proporcionan una comprension holistica del rendimiento del modelo,
destacando no solo su capacidad para detectar de manera correcta los casos de cancer de
piel, sino también su habilidad para distinguir entre diferentes tipos de cancer de piel y

minimizar los falsos positivos y negativos.

2.7.  Técnicas estadisticas para el procesamiento de los datos obtenidos

El procesamiento de datos podria incluir técnicas estadisticas para evaluar la precision
del modelo de aprendizaje profundo en la deteccidn de cancer de piel, asi como métricas

para medir la calidad del modelo, la precision, la sensibilidad y la especificidad.
Normalizacién y Estandarizacion

Normalizacién ajusta los valores de los pixeles de las imagenes dentro de un rango
especifico, como 0 a 1, dividiendo por el valor maximo (255 para imagenes en escala de

grises 0 RGB). Esto ayuda a que el entrenamiento de la red sea mas estable y rapido.

Estandarizacion transforma los datos para tener un promedio de cero y una desviacion
estandar de uno, facilitando que la red aprenda pesos Optimos al empezar desde valores

iniciales més consistentes.
Aumento de Datos

Se emplean técnicas estadisticas para generar nuevos datos de entrenamiento a partir del
dataset original mediante la aplicacién de transformaciones aleatorias como rotaciones,
desplazamientos, espejado, zoom, etc. Esto mejora la generalizacion del modelo y

previene el sobreajuste al aumentar la diversidad de los datos de entrenamiento.
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Validacién Cruzada

Una técnica estadistica utilizada para evaluar como los resultados de un analisis
estadistico se generalizaran a un conjunto de datos independiente. Es especialmente util
en situaciones donde el nimero de muestras es limitado. La validacion cruzada, como la
K-Fold, divide los datos en K subconjuntos y entrena el modelo K veces, cada vez
utilizando un subconjunto diferente como conjunto de validacién y el resto como

entrenamiento.
Matriz de Confusion y Métricas Derivadas

Después del entrenamiento, se emplea una matriz de confusion para visualizar el
rendimiento del modelo. Esta matriz ayuda a calcular estadisticamente métricas
importantes como precision, recall, F1-score y soporte, que dan una idea clara del
rendimiento del modelo en términos de su capacidad para clasificar correctamente las

iméagenes entre diferentes categorias de cancer de piel.
Anélisis de Componentes Principales (PCA)

Aunque no siempre se aplica directamente en el procesamiento de imégenes para redes
neuronales, el PCA puede ser utilizado para la reduccion de dimensionalidad de
caracteristicas extraidas o en etapas de preprocesamiento para visualizar la distribucion

de los datos y entender la varianza entre las clases.
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CAPITULO IIl. RESULTADOS

Este capitulo presenta los resultados obtenidos tras la implementacion de la aplicacién
web desarrollada para la deteccidn de cancer de piel utilizando técnicas de aprendizaje
profundo. Se detallan las métricas empleadas para evaluar el rendimiento del modelo.

3.1. Fase 5. Evaluacion

Para la evaluacién de la precision de la red neuronal se utiliz6 la matriz de confusion, esta
matriz permite una visualizacion detallada del comportamiento del modelo, al comparar
las etiquetas predichas con las verdaderas etiquetas de un conjunto de datos. Cada fila de
la matriz corresponde a las instancias en una clase real, mientras que cada columna
representa las instancias en una clase predicha. Los elementos diagonales de la matriz
reflejan las predicciones correctas, y los elementos fuera de la diagonal, los errores. Esto
facilita la identificacidn de tipos especificos de errores y proporciona patrones cruciales
para optimizar la red, como el ajuste de hiperparametros y la mejora del equilibrio entre
sensibilidad y especificidad del modelo.

Positivos Negativos
Positivos Verdadero Positivo Falso Negativo
Negativos Falso Positivo Verdadero Negativo

Tabla 3: Matriz de Confusién

Fuente: Autor

Métricas

A partir de la matriz se obtienen las métricas de calidad para la deteccidon de cancer de

piel:

Verdadero Positivo

Precisiéon =
(Verdadero Positivo + Falso Positivo)
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Verdadero Positivo
Verdadero Positivo + Falso Negativo

Sensibilidad =

Precision x Sensibilidad
Precision + Sensibilidad

Valor de Referencia = 2 x

3.2. Resultados de la evaluacién

Matriz de confusién

Matriz de Confusion - Deteccion de Cancer de Piel
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llustracién 39: Matriz de Confusion

Fuente: Autor

La matriz de confusion obtenida refleja el desempefio del modelo ResNet, el cual fue
seleccionado por su alta precision después del entrenamiento y comparacion con los
modelos VGG16 y Densenet. Para este analisis especifico, se realizd una evaluacion
utilizando un subconjunto de 500 iméagenes con el fin de verificar su capacidad de

generalizacion y analizar su comportamiento en distintas clases.
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El modelo mostrd un desempefio solido en varias categorias, con una alta tasa de aciertos
en la identificacion de "Melanoma™, donde logré 69 clasificaciones correctas, aungue con
cierta confusion con "Melanocytic Nevus" (5 errores) y "Actinic Keratosis" (8 errores).
Asimismo, "Basal Cell Carcinoma" se clasificO correctamente en 38 casos, pero con

errores hacia "Actinic Keratosis" (9 errores) y "Benign Keratosis-like Lesion" (7 errores).

Si bien ResNet demostro ser el modelo con mejor precision, algunas clases presentan
mayor confusidon, lo que sugiere la necesidad de refinamientos adicionales. Por ejemplo,
"Squamous Cell Carcinoma" obtuvo 41 aciertos, pero se confundié con "Melanocytic
Nevus" (9), "Basal Cell Carcinoma" (7) y "Benign Keratosis-like Lesion™ (10). Ademas,
"Dermatofibroma" mostré una tasa de aciertos moderada con 11 clasificaciones correctas,

pero con errores distribuidos en maltiples clases.

Pruebas de observacion

[precision [recall _[11-score [support |
Melanoma 092 0,91 0.91 66
Melanocytic Nevus 095 0,93 0,94 71
Basal Cell Carcinoma 0.89 0.9 0.89 58
Actinic Keratosis 091 0,39 09 66
Benign Keratosis-like Lesion 0,93 0,94 0,93 g0
Dermatofibroma 0,88 0,87 0,87 44
Vascular Lesion 0.9 0.89 0.89 33
Squamous Cell Carcinoma 0.94 0,92 0,93 62
accuracy 0,94 500
macro avg a2 0.91 0.94 500
weighted avg 092 0.91 0.94 300

lHustracién 40: Pruebas de observacion

Fuente: Autor

La tabla de métricas muestra que el modelo tiene un desempefio sélido en la clasificacion
de las ocho clases de cancer de piel, con valores altos en precision, recall y F1-score. En
general, los resultados indican que el modelo logra diferenciar correctamente la mayoria

de las lesiones, aungue con algunas confusiones en clases con caracteristicas similares.
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Entre las clases con mejor desemperio se encuentran "Melanocytic Nevus™ y "Squamous
Cell Carcinoma™, con una precision de 0.95 y 0.94 respectivamente, lo que indica que el
modelo logra clasificarlas con alta exactitud. Asimismo, "Benign Keratosis-like Lesion™
obtuvo un recall de 0.94, reflejando una alta capacidad para detectar correctamente esta
categoria sin muchos falsos negativos. Estos resultados sugieren que el modelo tiene un

buen reconocimiento para ciertas clases con caracteristicas bien definidas.

Sin embargo, existen algunas categorias donde el modelo muestra un rendimiento
ligeramente inferior. Por ejemplo, "Dermatofibroma" obtuvo una precision de 0.88 y un
recall de 0.87, lo que indica una mayor confusion con otras clases. Este comportamiento
puede deberse a la similitud visual de estas lesiones con otras enfermedades de la piel, lo
que sugiere la necesidad de mejorar la representacion de estas clases en el conjunto de
datos de entrenamiento. "Basal Cell Carcinoma™ también muestra una precision moderada
de 0.89, con cierto grado de confusion con otras lesiones como "Actinic Keratosis" y

"Benign Keratosis-like Lesion".

Los valores de macro promedio y weighted promedio reflejan la estabilidad del modelo
en todas las clases, con valores de 0.94 en precision y 0.91 en recall. Esto sugiere que el
modelo mantiene un rendimiento equilibrado sin estar sesgado hacia una clase especifica.
No obstante, la ligera variacion en algunas clases indica que podrian implementarse
mejoras, como ajustes en los hiperparametros, aumento de datos en clases con menor

representacion y el uso de técnicas avanzadas de transferencia de aprendizaje.

ResNet ha demostrado una capacidad comparable en la clasificacién de cancer de piel
con una especificidad del 90%, lo que lo convierte en una opcion confiable para
aplicaciones clinicas. La mayor especificidad de ResNet indica una menor tasa de falsos

positivos, lo que es crucial para reducir diagndsticos erréneos en entornos médicos.

3.3. Contrastacion de Hipotesis

Hipotesis alternativa (H1): El desarrollo de una aplicacion web basada en Aprendizaje
Profundo permitira el diagnostico de cancer de piel con al menos un 90% de precision.

Hipotesis nula (Ho): El desarrollo de una aplicacion web basada en Aprendizaje Profundo
no permitira el diagnostico de cancer de piel con al menos un 90% de precision.
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Definicion de la hipotesis nula y alternativa:

e Ho: La precision del modelo es menor que el 90% (Precision < 90%).

e H1: La precision del modelo es al menos del 90% (Precision > 90%).
Resultados clave:

Precision Global: 94%

o Sensibilidad: 87%
o Valor de Referencia (F1 Score): 91%
e Precision del modelo especifico de la aplicacion web: 94%
e MAP: 28%
Analisis
Comparacién de Precision:

e La precision obtenida del 94% supera el umbral del 90% propuesto en la hipotesis

alternativa.

e Comparando con estudios previos, la precision esta en el rango similar al de
Esteva et al. (72.1%) y Haenssle et al. (74.2%).

Validez de la hipotesis nula:

e Dado que la precision del modelo es del 94%, se rechaza la hipétesis nula (Ho),

ya que la precision es superior al 90%.
Conclusion:

Dado que la precision del modelo (94%) supera ampliamente el umbral de 90%, podemos

concluir lo siguiente:
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o Rechazamos la Hipotesis Nula (Ho): La evidencia sugiere que la precision del
modelo es considerablemente superior al 90%, por lo que no se sostiene la

afirmacion de que el modelo tendria una precisién menor al 90%.

o Aceptamos la Hipdtesis Alternativa (H1): Los datos respaldan la afirmacion de
que la aplicacion web basada en Aprendizaje Profundo permite la deteccion de

cancer de piel con una precision de al menos el 90%.

Conclusion Formal: Con un nivel de precision del 94%, la implementacion de una
aplicacion web basada en Aprendizaje Profundo efectivamente permite el diagnostico de
cancer de piel con al menos un 90% de precision. Por lo tanto, se rechaza la hipétesis nula

y se acepta la hipotesis alternativa.

El anélisis y la comparacion con estudios previos respaldan la precision del modelo
desarrollado, validando la hip6tesis de que una aplicacion web basada en Aprendizaje
Profundo es efectiva para la deteccion de cancer de piel con una precisién de al menos el
90%. Este hallazgo es significativo y sugiere el potencial de nuestra herramienta en la

deteccion temprana del cancer de piel.

En resumen, la contrastacion de hipdtesis indica que la aplicacion web desarrollada
cumple con el criterio establecido en la hipotesis alternativa, mostrando una precision del
94%, que supera con creces el umbral del 90%. Por lo tanto, se acepta la hipétesis
alternativa y se concluye que la aplicacion web es efectiva en el diagnostico de cancer de

piel segun los parametros establecidos.

3.4. Fase 6. Implementacion

La fase de implementacion corresponde a la materializacion del sistema para la deteccién
de cancer de piel, asegurando su correcto funcionamiento en un entorno accesible para
los usuarios. En esta etapa, se llevd a cabo la integracion del modelo de aprendizaje
profundo con una interfaz web intuitiva, garantizando la interaccion eficiente entre el

usuario y el sistema de prediccion. Ver Anexo 3.
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lHustracion 41: Arquitectura del sistema para la deteccion de cancer de piel

Fuente: Autor

La ilustracion 41, refleja como el sistema desarrollado permite la carga y analisis de
iméagenes de cancer de piel en una interfaz web, facilitando el acceso a los resultados de
la clasificacion. Ademas, la implementacion de tecnologias compatibles con aplicaciones
web, como JavaScript, garantiza que el modelo pueda ser utilizado en diferentes
dispositivos sin necesidad de infraestructura especializada. Por lo tanto, la propuesta
presentada cumple con el objetivo de brindar una herramienta accesible, eficiente y

funcional para la deteccion de cancer de piel mediante aprendizaje profundo.

El desarrollo de la aplicacion web se basé en tecnologias ampliamente utilizadas en el
desarrollo frontend, como HTML5, CSS3 y JavaScript, permitiendo una interfaz
accesible y dinamica. Dado que el modelo de deteccion se ejecuta completamente en el
cliente, no fue necesario un servidor backend, lo que reduce la latencia en la inferencia y
mejora la experiencia del usuario. Para la implementacion del modelo de aprendizaje
profundo, se utilizé TensorFlow.js, una libreria que permite la ejecucion de modelos de
inteligencia artificial directamente en el navegador, evitando la necesidad de

infraestructura en la nube o servidores externos.

El modelo de deteccién de cancer de piel utilizado en la aplicacion corresponde a una
version entrenada de ResNet, el cual fue optimizado y exportado en formato JSON para
su compatibilidad con la plataforma web. Para garantizar una correcta ejecucion del
modelo en la aplicacion, se implementaron diversos procesos de preprocesamiento de

imagenes. Las imagenes cargadas por el usuario, ya sea a través de la camara o
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seleccionadas desde su dispositivo, son normalizadas y redimensionadas a las
dimensiones requeridas por la red neuronal. Una vez preprocesadas, se procede con la
inferencia del modelo, proporcionando al usuario un diagndstico probabilistico sobre la
posible presencia de lesiones cancerigenas en la piel. Para una mejor comprension del
sistema se realizé un manual, Ver Anexo 4.

B Prediccitn (Subic foto)

ﬁ Predecir

Ingrese la foto Resultado

Dermatofibroma

Probabilidad de Precisién (%)

_ -

3(na'a Maestria en Software

0.89

lustracion 42: Implementacion de la aplicacion

Fuente: Autor
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CAPITULO IV

En este capitulo se presenta un analisis exhaustivo de los resultados obtenidos al aplicar
un modelo de aprendizaje profundo para la deteccion de cancer de piel. Se discutiran las
métricas de desempefio del modelo desarrollado y se compararan con los resultados
reportados en investigaciones previas. Ademas, se evaluara la implementaciéon de una
aplicacion web basada en este modelo para la deteccidn de cancer de piel. La discusion
se centrard en la interpretacion de los resultados obtenidos, las limitaciones del estudio y
las posibles direcciones para trabajos futuros en el area de la deteccion de céancer

utilizando redes neuronales convolucionales.

4.1. Discusioén de resultados

Los resultados obtenidos demuestran que el modelo de clasificacion de imagenes basado
en ResNet para la deteccion de ocho tipos de cancer de piel exhibe un desempefio
notablemente alto en términos de precision y recall. Con una precision general del 94% y
un recall promedio del 91%, el modelo ha demostrado una capacidad significativa para
discriminar entre las diferentes categorias de lesiones cutaneas. Estos resultados son
consistentes con la literatura actual sobre la aplicacién de redes neuronales

convolucionales (CNN) en el diagndstico automatizado de enfermedades dermatoldgicas.
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llustracion 43: Resultados en estadistica de la red neuronal

Fuente: Autor
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Estudios previos han evidenciado que la inteligencia artificial (1A) es una herramienta
valiosa para mejorar la deteccion temprana del cancer de piel, permitiendo diagnosticos
mas rapidos y precisos. Segun investigaciones como las de [55], el uso de redes
neuronales profundas ha demostrado superar la precision de dermatélogos en la
clasificacion de ciertos tipos de lesiones. En este contexto, los resultados obtenidos en
nuestro estudio refuerzan la viabilidad de modelos de deep learning como ResNet para la
deteccion automatizada de cancer de piel con una precision superior a los métodos

tradicionales.

El rendimiento del modelo ha sido particularmente alto en la clasificacion de Melanocytic
Nevus y Squamous Cell Carcinoma, con precisiones de 0.95 y 0.94, respectivamente.
Esto indica que el modelo ha logrado diferenciar estas clases con alta exactitud, lo que es
crucial en el ambito clinico, dado que el Melanoma a menudo puede confundirse con
Nevus benignos y otros tipos de cancer de piel. Sin embargo, algunas clases presentan un
desempefio ligeramente inferior, como Dermatofibroma, con una precision de 0.88, lo
que sugiere que el modelo puede estar enfrentando dificultades para distinguir esta

categoria de otras lesiones con caracteristicas visuales similares.

Segun [9], la combinacion de pruebas clinicas tradicionales con modelos de 1A basados
en imagenes dermatologicas puede mejorar la deteccion temprana y la estratificacion de
riesgo en pacientes con lesiones sospechosas. En nuestro estudio, la capacidad del modelo
para identificar correctamente multiples tipos de cancer de piel respalda la idea de que los
sistemas de IA pueden complementar y mejorar la precision del diagnostico

dermatoldgico.

Un aspecto relevante de los resultados es que, a pesar de la variabilidad en el nimero de
imagenes utilizadas para cada categoria, el modelo mantiene una precision estable en la
mayoria de las clases. Esto sugiere que el uso de técnicas de aumento de datos y ajuste
fino del modelo (fine-tuning) ha permitido mejorar su capacidad de generalizacion. Sin
embargo, en clases con menor cantidad de imagenes, como Dermatofibroma y Vascular
Lesion, se observan niveles de recall mas bajos, lo que indica que el modelo puede
beneficiarse de técnicas adicionales para equilibrar mejor la distribucién de clases y
mejorar su capacidad de deteccion en condiciones de datos desbalanceados.
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Ademas, estudios como los de [56], han demostrado que el transfer learning, empleado
en este estudio a través del uso de ResNet, permite mejorar la precision de los modelos
en conjuntos de datos limitados, sin necesidad de grandes volimenes de imagenes de
entrenamiento. La capacidad del modelo para alcanzar un rendimiento alto en la
clasificacion de cancer de piel con un conjunto de entrenamiento de 20,265 imagenes y
validacion con 5,066 imagenes, sugiere que el enfoque basado en deep learning es

adecuado para este tipo de problemas de clasificacion médica.

A pesar de los resultados prometedores, existen ciertos desafios que deben considerarse.
La sensibilidad del modelo a caracteristicas especificas de las iméagenes y la posible
variabilidad en las predicciones para distintos casos clinicos sugieren que aun puede haber
margen de mejora en términos de generalizacion y robustez. Investigaciones como las de
[57] han sefialado la importancia de utilizar enfoques multimodales que combinen
imagenes clinicas con otros datos biomédicos (como informacidn genética o antecedentes

clinicos del paciente) para mejorar la precision de los modelos predictivos.

En conclusion, el modelo ResNet ha demostrado ser una herramienta eficaz para la
deteccion automatica de cancer de piel, alcanzando una precision y recall generales del
94%. No obstante, para optimizar su desempefio en entornos clinicos reales, es
recomendable continuar explorando estrategias como el aumento de datos, ajuste de
hiperparametros y el uso de técnicas avanzadas de preprocesamiento que permitan
mejorar la discriminacion entre clases con caracteristicas visuales similares. Con estos
refinamientos, la inteligencia artificial podria consolidarse como un apoyo clave en el

diagnostico temprano y la toma de decisiones médicas en dermatologia.
4.2. Hallazgos significativos

El modelo de aprendizaje profundo basado en la arquitectura ResNet, ha mostrado una
precision de 94% en la deteccion de cancer de piel, lo que supera la hipotesis planteada
de alcanzar al menos un 90% de precision. Estos resultados sugieren que el uso de las
CNN para el andlisis de imagenes dermatoscopias es una herramienta eficaz para la
deteccion temprana de cancer, lo que puede contribuir significativamente a la mejora del

diagnostico clinico.
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e Precision Global: EI modelo obtuvo una precision del 0.94, lo que indica que el
94% de las predicciones fueron correctas en términos de identificacion de cancer
de piel.

e Sensibilidad: La sensibilidad del modelo fue del 0.87, lo que refleja su efectividad
para detectar con precision los casos positivos de cancer de piel.

e Valor de Referencia (F1 Score): Con un valor de referencia de 0.91, se demuestra

un buen equilibrio entre la precision y la sensibilidad del modelo.
4.3. Andlisis de las Métricas Obtenidas

Las métricas de evaluacion del modelo, derivados de la matriz de confusion, son
fundamentales para entender el rendimiento de la aplicacion desarrollada. Las metricas

clave incluyen precision, sensibilidad, valor de referencia, y mAP.

e Precision: El valor de 0.90 indica que el modelo tiene un buen desempefio general,
aunque hay margen para mejorar.

e Sensibilidad: El valor alcanzado fue de 0.87, lo cual refleja la capacidad del
modelo para detectar correctamente los casos reales de tipos de cancer de piel.
Una sensibilidad alta es crucial en aplicaciones médicas para minimizar los falsos
negativos.

e Valor de Referencia: Este valor fue de 0.91, consolidando la relacion entre
precision y sensibilidad y proporcionando una medida balanceada del rendimiento
del modelo.

e Promedio de Pérdida: ElI promedio de pérdida observado fue de 14.04%,
indicando la eficiencia del modelo en términos de error durante el proceso de
entrenamiento.

e mMAP: Con un valor 75.44% destaca la capacidad del modelo para detectar

correctamente las lesiones en un conjunto diverso de imagenes.

Los resultados obtenidos confirman la viabilidad del uso de Aprendizaje Profundoy CNN
en la deteccion de cancer de piel. La implementacion de un sistema basado en ResNet
demuestra que es posible alcanzar niveles de precision y sensibilidad competitivos con

los estandares actuales en la literatura.
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4.3. Comparacion con Estudios Previos

Estudio de Esteva y sus colegas lograron una precision del 72.1% y una
sensibilidad del 76.5% en la deteccion de cancer de piel utilizando una red
neuronal convolucional entrenada con méas de 129,000 imagenes [2].

Estudio de Haenssle et al. (2018): Haenssle y su equipo alcanzaron una precision
del 74.2% y una sensibilidad del 79.1% con su modelo de aprendizaje profundo

para la clasificacion de lesiones de la piel [1].

4.4. Limitaciones del Estudio

A pesar de los resultados prometedores, existen algunas limitaciones que deben ser

consideradas:

Diversidad de Datos: el dataset utilizado, aunque grande, puede no ser
representativo de todas las poblaciones y tipos de piel. Ademas, la precisién del
modelo puede verse afectada por la calidad y la variabilidad de las imagenes
dermatoscopias. La calidad y la diversidad de las imagenes de entrada pueden
impactar significativamente el desempefio del modelo. Imégenes con diferentes
resoluciones, iluminaciones o artefactos pueden influir en la capacidad del modelo
para identificar correctamente melanomas. La falta de estandarizacion en la
captura de imagenes puede afectar la consistencia del modelo. Futuras
investigaciones podrian beneficiarse de datasets mas diversos y de mayor calidad.
Interfaz de Usuario: La efectividad de la aplicacién también depende de la
facilidad de uso y la correcta interpretacion de los resultados por parte de los
usuarios.

Evaluacion Limitada en Escenarios Reales: Aunque el modelo ha demostrado una
alta precision en pruebas controladas, su desempefio en escenarios clinicos reales
puede variar. La evaluacién en condiciones reales es esencial para determinar la

efectividad del modelo en situaciones practicas y diversas.

Es crucial seguir investigando y refinando las tecnologias de inteligencia artificial en el

ambito de la medicina para garantizar que sean confiables y accesibles en la préactica

clinica cotidiana. A medida que estas tecnologias avanzan, es esencial asegurar que se
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desarrollen y validen con rigor para ofrecer resultados precisos y Utiles en el diagnostico

y tratamiento de enfermedades.

La integracion de inteligencia artificial en la medicina no solo promete mejorar la
precision y la rapidez de los diagndsticos, sino también optimizar los tratamientos
personalizados y la gestion de pacientes. Los sistemas basados en inteligencia artificial
tienen el potencial de analizar grandes volimenes de datos médicos, identificar patrones
complejos y proporcionar recomendaciones basadas en evidencia, lo que puede superar

las limitaciones humanas en el andlisis de datos y la toma de decisiones clinicas.

Este estudio, al explorar y demostrar la efectividad de un modelo de inteligencia artificial
para la deteccion de céancer de piel, contribuye significativamente a esta vision
transformadora. Al proporcionar evidencia de que el modelo puede superar los umbrales
de precision establecidos y ofrecer resultados fiables, el estudio subraya el valor de la
inteligencia artificial en el campo de la dermatologia y su potencial para revolucionar el

cuidado de la salud.

4.5 Implicaciones para Futuros Trabajos

Los resultados obtenidos demuestran el potencial de las aplicaciones web basadas en
aprendizaje profundo para la deteccion de cancer de piel. Futuras investigaciones podrian

enfocarse en:

e Incremento del Conjunto de Datos: Incluir un mayor numero de imagenes y
variaciones de lesiones cutaneas.

e Mejora de Algoritmos: Explorar arquitecturas de redes neuronales mas avanzadas
y técnicas de aumento de datos.

e Validacion Clinica: Implementar estudios clinicos para validar la eficacia del
modelo en entornos reales de diagndstico médico. Incorporar datos clinicos
adicionales, como el historial médico del paciente y caracteristicas demograficas,
podria mejorar la precision del diagndstico. La integracion de datos
multidimensionales podria proporcionar un contexto méas amplio y permitir al
modelo ofrecer recomendaciones méas personalizadas y precisas.

e Interfaz de Usuario y Experiencia: El disefio y la funcionalidad de la aplicacion

web deben ser continuamente mejorados para garantizar una experiencia de
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usuario intuitiva y eficiente. La retroalimentacién de los usuarios finales, como
dermatdlogos y profesionales de la salud, es valiosa para hacer ajustes en la
interfaz y en la usabilidad del sistema.

Monitoreo y Mantenimiento Continuo: Es esencial establecer un protocolo para
el monitoreo y mantenimiento continuo del modelo. A medida que se recopilen
mas datos y se realicen nuevas investigaciones, el modelo debe ser actualizado
para mantener su precision y relevancia. Esto incluye la actualizacion de los
algoritmos y la adaptacién a nuevas técnicas de Aprendizaje Profundo.
Colaboracion Multidisciplinaria: El éxito de futuras investigaciones y desarrollos
puede beneficiarse de una colaboracion multidisciplinaria entre expertos en
Aprendizaje Profundo, dermatologos, cientificos de datos y desarrolladores de
software. Trabajar en equipo puede facilitar la integracién de conocimientos y la

creacion de soluciones innovadoras y eficaces.
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CONCLUSIONES

La creacion de la aplicacién web ha demostrado la viabilidad del uso de tecnologias de
Aprendizaje Profundo para la deteccion de tipos de cancer de piel. Este enfoque permite
a los usuarios cargar imagenes y obtener diagnosticos preliminares de manera rapida y

accesible, lo cual es crucial para la deteccion temprana y la reduccion de la mortalidad.

Se identificaron y analizaron diversas técnicas y algoritmos, como la segmentacién de
imagenes, la deteccion de bordes y el uso de modelos de redes neuronales
convolucionales (CNN). Estas técnicas se evaluaron en términos de su precision,
eficiencia y aplicabilidad en la deteccién de tipos de cancer de piel, proporcionando una

base sélida para la implementacién en la aplicacion web.

Los modelos de CNN fueron entrenados y evaluados utilizando un dataset de imagenes
de tipos de cancer de piel y lesiones benignas. Los resultados mostraron una alta precision
en la deteccion, validando la eficacia de este enfoque. Ademas, se identificaron areas de
mejora, como el aumento de la diversidad del conjunto de datos de entrenamiento para

mejorar la generalizacion del modelo.

Se evaluaron técnicas como segmentacion de iméagenes y redes neuronales
convolucionales (CNN), proporcionando una base solida para la implementacion. Los
modelos de CNN mostraron alta precision en la deteccion, con &reas de mejora para
aumentar la generalizacion. El sistema web visualiza claramente los resultados del

modelo entrenado, facilitando la interpretacion por profesionales de la salud y pacientes.

Con base en los resultados obtenidos, donde la precision del modelo desarrollado es del
94%, se puede concluir que la aplicacion web basada en Aprendizaje Profundo cumple
con el criterio establecido en la hipoétesis alternativa. Especificamente, esta herramienta
permite el diagnostico de cancer de piel con una precision de al menos un 90%, y lo hace

con una exactitud que supera ampliamente este umbral.

Se disefid e implementd un sistema web que no solo permite la carga y el analisis de
iméagenes, sino que también visualiza claramente los resultados del modelo entrenado.
Esta interfaz facilita la interpretacion de los resultados por parte de los usuarios,
proporcionando una herramienta Gtil tanto para profesionales de la salud como para
pacientes preocupados por posibles afecciones de cancer de piel.

62



RECOMENDACIONES

Continuar desarrollando y refinando la aplicacion web para incorporar nuevas tecnologias
emergentes en Aprendizaje Profundo y asegurar que el sistema se mantenga actualizado

con los Ultimos avances.

Realizar estudios adicionales para explorar y comparar técnicas de vanguardia en
procesamiento de imagenes y Aprendizaje Profundo que podrian ofrecer mejoras en

precision y eficiencia.

Ampliar el dataset de entrenamiento con una mayor diversidad de imagenes, incluyendo
variaciones en la apariencia de tipos de cancer de piel y lesiones benignas, asi como
iméagenes de diferentes etnias y tipos de piel. Para mejorar la precision y generalizacién

del modelo.

Realizar pruebas de usabilidad con usuarios reales, tanto profesionales de la salud como
pacientes, para identificar posibles areas de mejora en la interfaz de usuario. Incorporar

retroalimentacion para optimizar la navegacion y la presentacion de resultados,

Continuar optimizando la velocidad de procesamiento y la accesibilidad de la aplicacion

para asegurar que pueda ser utilizada de manera efectiva en diversos entornos.

Profundizar en la investigacion y prueba de técnicas emergentes y combinaciones de
algoritmos que podrian complementar o mejorar las técnicas actuales de segmentacion de

imagenes y CNN.

Para aumentar la precision de los modelos de CNN en la deteccion de cancer de piel, se
sugiere realizar una expansion del dataset de entrenamiento para incluir una mayor
variedad de imagenes de tipos de cancer en diferentes etapas, tipos y condiciones de

iluminacion.

Seguir mejorando la interfaz de usuario para asegurar que sea intuitiva y facil de usar para

todos los usuarios.
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ANEXOS

Anexo 1. Construccion de los modelos de entrenamiento

Resnet

from google,.colab import drive
PSS S EESEE
drive.mount('/content/drive")

import pandas as pd
import os

# Definir ruta principal
main_dir = */content/drive/MyDrivesISIC_2019°

# Verificar la estructura del directorio de im@genes
image_dir = os.path.join(main_dir, "ISIC_281% Training_Input®, 'ISIC_2819 Training_Input'}
print("archivos en el subdirectorio de imdgenes:”, os.listdir(image_dir)[:1@])

# Actualizar la ruta del directorio base a la ruta correcta
base_dir = image_dir

# Cargar los datos y mostrar las primeras filas

csv_file = os.path.join{main_dir, 'ISIC_281% Training_GroundTruth.csv')
data = pd.read_csv{csyv_file)

print("Columnas en =1 archivo CSY:", data.columns)

# Crear una columna 'label" basada en las columnas existentes
def get_label{row):
for col in ["MEL', "NV', 'BCC', 'AK', "BKL', 'DF', "VASC', 'SCC", "UNK']:
if row[col] == 1:
return col
return "UNK'

data['label'] = data.spply(get_label, axis=1)
print(data[['image', 'label']].head())

# Afiadir la extensidn .jpg a los nombres de los archivos en el €SV, si es necesario
data['image'] = data['image'].apply{lambda x: x + '.Jpg")

# VWerificar si los archivos de imagen existen ahora
missing_files = []
for img_names in data['imsge']:
if not os.path.exists(os.path.join(base_dir, img_name)):
mizsing_files.append{img_name)

print(f"Total missing files después de la correccidm: {len(missing_files)}")

# Mostrar algunos archivos de imagen y verificar gque existen en el directorio
print("Primeros 18 nombres de imdgenss en el subdirectoric de imdgenes:", os.listdir{base_dir)[:187}
print("Primeros 1@ nombres de imagenes en el CSV:", data["image'].head(1@))

# Dividir los datos en entrenamiento y validacidn
from sklearn.model selectigﬂ import train_test_split

e P e vt e e

treain_df, wal_cof = train_test_split{data[['image", 'label"]], test_size=0.2, random_state=42)

# Preprocesar y aumentar las imégenes
from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
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train_datsgen = ImageDatabGensrator(
rescale=1./255,
rotation_range=4&, # Aumentar rotacidn
width_shift_range=8.3, # Aumentar desplazamiento horizomtal
height_shift_range=8.3, # Aumentar desplazamiemnto wvertical
shear_range=8.3, # Aumentar cizalladura
zoom_range=28.3, # Aumentar zoom
horizontal_flip=True,
fill_mode="nearest’

val_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255)

train_generator = train_datagen.flow_from_dataframe(
train_df,
directory=base_dir,
¥_col="image",
y_col="label",
target_size=(224, 224),
batch_size=32,
class_mode='categorical’

val_generator = val_dstagen.flow_from_dataframe(
val_df,
directory=base_dir,
¥_col='image",
y_col="label",
target_size=(224, 224},
batch_size=32,
class_mode='categorical’

# Crear y compilar el modelo
from tensorflow.keras.applications impert ResMetSe

pt rs import Adam
base_model = ResMNetS5@(weights='imagenet', include_top=False)
= base_model.output

x
¥ = GlobalAveragePooling2D( ) {x)

¥ = Dense(1824, activetion="relu"'){x)
%

p

Dropout(@.5}{x} # Afadir Dropout para regularizacicn
redictions = Dense(len(trein_generator.class_indices), activation=

softmax’ ) (x)
model = Model{inputs=base_model.input, outputs=predicticns)
# Descongelar algunas capas del modelo base

for layer in base_model.layers[-18:7:
layer.trainable = True

model. compile{optimizer=Adam({learning_rate=2.8081), loss='categorical_crossentropy
# Descongelar algunas capas del modelo base
for layer in base_model.layers[-18:]:

layer.trainable = True

, metrics=['accuracy’]}

model.compile{optimizer=Adam({learning_rate=8.88081), loss='categorical_crossentropy', metrics=['accuracy']}
# Emtrenar 1 modelo
history = model.fit(

train_generator,

steps_per_epoch=train_generator.samples // traim_generator.batch_size,

validetion_data=val_generator,

validetion_steps=val_gensrator.samples // val_generator.batch_size,

epochs=1@ # Aumentar el ndmerc de épocas

# Ewvaluar el modelo

val_loss, val_accuracy = model.ewvaluste(wval_generator, steps=val_generator.samples 7/ wal_generator.batch_size)
print{f'Validation loss: {wval_laoss}')

print(f'Velidation sccuracy: {wval_accuracy}')

# GQuardar el modelo entrenado
medel.save( ' fcontent/drive/MyDrive/ISIC_281%/resnet50_isic_model.hS")

llustracién 44: Construccion del Modelo — Resnet

Fuente: El Autor

72



VGG16

from google,colab import drive
TN RERASRRES )
drive.mount{'/content/drive’)

import pandas as pd
import os

# Definir ruta principal
main_dir = '/content/drive/MyDrive/ISIC_2019°

# Verificar la estructura del directorio de imagenes
imgge_dir = ops.path.join(main_dir, 'ISIC_281%9 Training_Input', 'ISIC_2819 Training_Input')
print({"4rchivos en 21 subdirectorio de imdgenes:”, os.listdir(image_dir)[:181)

# Actualizar la ruta del directorioc base a la ruta correcta
base_dir = image_dir

# Cargar los datos y mostrar las primeras filas

csv_file = os.path.join{main_dir, 'ISIC_2019_Training_GroundTruth.csv')
data = pd.read_csvi{csv_file)

print({"Columnas en =1 archive CSV:", data.columns)

# Crear una columna 'label® basada en las columnas existentes
def get_label(row):
for col in ['MEL', "MV', 'BCC", 'AK', 'BKL', 'DF', 'WASC', 'SCC", 'UNK']:
if row[col] == 1:
return col
return "UNK'

data['label"'] = data.spoly(get_label, axis=1)
print(data[[ 'image’, 'label']].head())

# Afiedir la extensidn .jpg a los nombres de los archiwvos en el C5Y, si es necesario
data['image'] = data[ image'].apply({lambda x: x + ".Jpg’)

# Verificar si los archivos de imagen existen ahora
missing_files = []
for img_name in datal'imags']:
if not os.path.exists(os.path.join(base_dir, img_name}):
missing_files.append{img_nams)

print(f"Total missing files después de la correccidn: {len(missing files)}")

# Mostrar algunos archivos de imagen y verificar que existen en el directorio
print("Primercs 18 nombres de imagenss en el subdirectorio de imagenes:", os.listdir(base_dir)[:18])
print("Primeros 18 nombres de imdgenes en el CSV:", datal'imzge'].head(18))

# Dividir los datos en entrenamiento y velidacidn
from sklearn.model selection import train test split
trein_df, val_df = trein_test_split{data[['image’, 'label’]], test_size=9.2, random_state=42)

# Preprocesar y aumentar las imdgenes
from te i

e import ImageDataGenerator
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train_datagen = ImageDataGensrator(
rescale=1./255,
rotation_range=4@,
width_shift_range=8.3,
height shift_range=8.3,
shear_range=.3,
zoom_range=8.3,
horizontal_ flip=True,
111 _mode="nearsst"’

val_datagen = ImageDataGenerator{rescale=1./255)
train_generator = train_datagen.flow_from_dataframe(

train_df,
directory=base_dir,

y_col=
target_size=(224, 224),
batch_size=32,

class_mode="categorical’

)
val_generator = wval_datagen.flow_from_dataframes
wval_df,
directory=base_dir,
¥_col="image",
y_col="label",

target_size={224, 224},
batch_size=32,
class_mode='categorical’

# Crear y compilar el modelo
from tensorflow.keras.applications import VGGE16

from tensorflow.keras modg}; import Model

from tensnrflow.keras.layers import Dense, GlobalfveragePoolingZD, Dropout
from 1 rs import Adam

base_model = WGGE16{weights='imagenet’, include_top=False)

base_model.output

GlobalAveragePooling2D( ) {x)

Dense (1224, actiwvetion="relu')} (=)

Dropouwt{@.5){x}

Dense (512, activation="relu"}{x)

= Dropout{@.5}){x)

redictions = Dense(len{train_generator.class_indices), activation="softmax")(x)

H
x
*
x
X
x
p

model = Model({inputs=base_model.input, outputs=predicticns)
# Descongelar mas capas del modelo base
for layer in base_model.layers[-8:]:

layer.trainable = True

model.compile{optimizer=~Adam(learning_rate=8.0881), loss="categorical_crossentropy’', metrics=['accuracy"]}

# Callback para guardar 1 mejor modelo basado en la precizidn de walidacidn
from te ks import ModelCheckpoint, EarlvStopping

checkpeint = ModelCheckpoint('/content/drives/MyD SISIC_2819/vggls_best_model.hS', monitor='val_accuracy"', save_
early_stopping = EarlyStopping{monitor="'wval_accuracy", patience=18, mode="max")

# Entrenar el modelo

history = model.fit(
train_generator,
steps_per_epoch=train_generator.samples // train_generator.batch_size,
wvalidetion_data=val_generator,
validation_steps=val_generator.samples // wal_generateor.batch_size,
epochs=58, # Aumentar el numero de Epocas para permitir que &1 modelo mejore
callbacks=[checkpoint, early_stopping]

# Ewaluar el modelo final

wval_los=, wal_accuracy = model.evaluate(wval_generator, steps=val_generator.zamples /7 wval_generator.batch_size)
print{f'validation loss: {wal_loss}")

print(f'Vvalidation accuracy: {wval_accuracyl}")

# Cargar el mejor modelo y evaluar nusvamente
1s import load_model

best_model = load_model('/content/drive/MyDrive/ISIC_2019/vggls_best_model.h5")

best_wval_loss, best_wal_accuracy = best_model.evaluate({val_generator, steps=wval_generator.samples // wal_generator
print(f'B walidation loss: {best_wal_loss}')

print(f'Best walidation accuracy: {best_wal_accuracy}"]}

llustracién 45: Construccion del Modelo — VGG

Fuente: El Autor
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Densenet

from google.colab import drive
R .
drive.mount{"/content/drive’)

import pandas as pd
import os

# Definir ruta principal
main_dir = '/content/drive/MyDrive/ISIC_2019°

# Verificar la estructurs del directorio de imdgenes
imege_dir = os.path.join{main_dir, "ISIC_2819_Training_Input®, 'ISIC_2819 Training_Input')
print({"4rchivos en €l subdirectorio de imdgenes:”, os.listdir(image_dir)[:1@7])

# Actualizar la ruta del directorio base a la ruta correcta
base_dir = image_dir

# Cargar los datos y mostrar las primeras filas

csv_file = os.path.join{main_dir, 'ISIC_281% Training_GroundTruth.csv')
data = pd.read_csv{csv_file)

print{"Columnas en €1l archive CSV:™, data.columns)

# Crear una columna 'label’ basada en las columnas existentes
def get_label(row):
for col in ['MEL', 'WV', 'BCC', 'AK', 'BKL', 'DF", 'WASC", 'SCC', "UNK']:
if row[col] == 1:
return col
return "UNK'

data['lsbel'] = data.epply(get_label, axis=1)
print{datal['image’', 'label']].head())

# Afiedir la extensidn .jpg & los nombres de los archivos en el CSY, si es necesario
data['image'] = data[ 'image'].apply(lambda x: x + ".jpg")

# Verificar si los archivos de imagen existen ahora
missing_files = []
for img_name in data[ imsge']
if not os.path.exists({os.path.join(base_dir, img_name)):
missing_files.append(img_name)

print(f"Total missing files después de la correccidn: {len{missing files)}")

# Mostrar alpgunos archivos de imagen y wverificar gque existen en el directorio
print("Primeros 18 nombres de imdgenes en el subdirectoric de imagenes:", os.listdir{base_dir)[:18])
print{"Primeros 18 nombres de imagenes en el CSV:", data[ imsge'].head(18))

# Dividir los datos en entrenamiento y walidacidn
from sklearn.model selection import train_test_split
e et et — —

Ty

trein_df, val_df = trein_test_split(data[['image', 'label"]], test_size=08.2, random_state=42)

# Preprocesar y aumentar las imdgenes
from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
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trein_datagen = ImageDataGensrator
rescale=1.,255,
rotation_range=4@,
width_shift_range=0.3,
height_shift_range=02.3,
shear_range=02.3,
zoom_range=2.3,
horizontal_ flip=True,
fill_mode='nearest’

val_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255)

train_generator = train_datagen.flow_from_detaframes(
train_df, directorv=base_dir, x_col='image', y_col="label’,
target_size=(224, 224), batch_size=32, class_mode='categorical’

val_generator = val_detagen.flow_from_dataframe(
val_df, directory=base_dir, »_col="imsges', y_col="label’,
target_size=(224, 224), batch_size=32, class_mode='categorical’

)

# Crear y compilar el modelo
from tensort pplicati
from t

from tensorflow.keras.la

ns import DenseNetlZl

base_model = DenseMet121({weights="imagenet', include_top=False)

= base_model.output

GlobalAveragePooling2D() (x)

Dense( 1824, activetion='relu'}(x)

Dropout{@.5) (x)

= Dense(312, activation='relu’){x)}

Dropout{@.5){x)

redictions = Dense(len{train_generator.class_indices), activation='softmax’)(x)

=
n

model = Model(inputs=base_model.input, outputs=predicticns)
# Descongelar algunas capas del modelo base
for layer in base_model.layers[-8:]:

layer.trainable = True

model.compile{optimizer=Adam{learning_rate=9.8881), loss='categorical_crossentropy’, metrics=['accuracy'])

# Callbacks para guardar el mejor modelo

checkpoint = ModelCheckpoint('/content/drive/MyDrive/ISIC_2819/densenet_best_model.h5', monitor="wval_accuracy', sa
early_stopping = EarlyStopping(monitor='val_accuracy', patience=18, mode='max")

# Entrenar el modelo

history = model.fit(
train_generator,
steps_per_epoch=train_generator.szamples // train_generator.batch_size,
validation_data=val_generator,
validetion_steps=val_generator.samples // val_generator.batch_size,
epochs=54,
callbacks=[checkpoint, early_stopping]

# Evaluar el modelo final

val_loss, val_asccuracy = model.evaluste(wel_generator, steps=val_generator.samples // val_generator.batch_size)
print(f'validation loss: {val_loss}')

print{f'Validation sccuracy: {val_accuracyl}')

# Cargar el mejor modele y evaluar nuevamente

best_model = load model{'/content/drive/MyDrive/ISIC_2819/densenet_best_model.h5')

best_wal_loss, best_wel_sccuracy = best_model.eveluate(val gensrator, steps=val_generator.samples // wval_generator
print(f'Best validation loss: {best_wval loss}')

print(f'Best validation sccuracy: {best_wal_accuracy}')

llustracién 46: Construccién del Modelo — Densenet

Fuente: El Autor
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Anexo 2. Estructura de la red neuronal

Model: "functional™

Layer (type) Output Shape Param # | Connected to

input_layer (InputLayer) (None, MNone, None, 3) e | -

convl _pad (ZeroPadding2D) (None, MNone, MNone, 3) 8 | input_layer[@][8]

convl_conv (Conv2D) (MNone, None, None, 64) 9,472 | convl_pad[e][e]

convl_bn (None, None, None, 64) 256 | convl_conv[@][a]

(BatchNormalization)

convl relu (Activation) (MNone, None, None, 64) 8 | convl_bn[e][e]

pooll pad (ZeroPadding2D) (None, None, None, 64) 8 | convl_reluf@][e]

pooll pool (MaxPooling2D) (None, MNone, None, 64) 8 | pooll_pad[8][@]

conv2_blockl 1 conwv (Mone, None, None, 64) 4,168 | pooll pool[e][e]

(Conwv2D)

conv2_blockl_ 1 bn (None, None, None, 64) 256 | conv2_blockl 1 conv[e..

(BatchNormalization)

conv2_blockl 1 relu (Mone, None, None, 64) 8 | conv2_blockl 1 bn[8][..

(Activation)

conv2_blockl 2 conw (None, None, None, 64) 36,928 | conv2_blockl 1 relu[e.

(Conv2D)

conv2_blockl 2 bn (MNone, None, None, 64) 256 | conv2_blockl 2 conwv[@..

(BatchNormalization)

conv2_blockl 2 relu (None, None, None, 64) e | conv2_blockl 2 bn[B][.

(Activation)

conv2_blockl @ conwv (Mone, None, None, 16,648 | pooll _pool[a][e]

(Conwv2D) 256)

conv2_blockl_ 3 conw (None, None, MNone, 16,648 | conv2_blockl 2 relu[e.

(Conv2D) 256)

conv2_blockl @ bn (None, MNone, MNone, 1,824 | conv2_blockl_@ conv[@..

(BatchNormalization) 256)

conv2_blockl_3 bn (None, None, MNone, 1,824 | conv2_blockl_ 3 conv[@..

(BatchNormalization) 256)

conv2_blockl_add (Add) (None, MNone, MNone, 2 | conv2_blockl @ bn[8][.
258) conv2_blockl 3 bn[e][..

conv2_blockl_out (None, None, None, 8 | conv2_blockl_add[@][e]

(Activation) 256)

conv2_block2 1 conw (None, MNone, WNone, 64) 16,448 | conv2_blockl_out[8][@]

(Conv2D)

conv2_block2_1 _bn (None, None, None, 64) 256 | conv2_block2_1_ conv[@.

(BatchNormalization)
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conv2_block2_1_relu (MNone, None, None, 64) 8 | conv2_block2_1 bn[8][..

(Activation)

conv2_block2 2 conw (None, None, None, 64) 36,928 | conv2_block2 1 relu[e.

{Conv2D)

conv2_block2_2_bn (MNone, None, None, 64) 256 | conv2_block2_2_conv[e.

(BatchNormalization)

conv2_block2 2 relu (None, None, None, 64) e | conv2_block2 2 bn[B][.

(Activation)

conv2_block2 3 conwv (None, None, None, 16,648 | conv2_block2 2 relufe.

(Conv2D) 256)

conv2_block2_3 bn (None, None, MNone, 1,824 | conv2_block2_ 3 conv[@.

(BatchNormalization) 256)

conv2_block2 add (add) (Mone, None, None, 8 | conv2_blockl out[e][e.
258) conv2_block2_3_bn[e][..

conv2_block2_out (None, None, MNone, e | conv2_block2 add[e][e]

(Activation) 256)

conv2_block3 1 conw (Mone, None, None, 64) 16,448 | conv2_block2 out[8][e]

(Conv2D)

conv2_block3 1 bn (None, None, None, 64) 256 | conv2_block3_1 conv[e..

(BatchNormalization)

conv2_block3 1 relu (None, MNone, WNone, 64) 2 | conv2_block3_ 1 bn[8][.

(Activation)

conv2_block3_2_conwv (None, None, None, 64) 36,928 | conv2_block3_1_relu[é.

{Conv2D)

conv2_block3 2 bn (None, MNone, WNone, 64) 256 | conv2_block3_2 conv[@..

(BatchNormalization)

conv2_block3_2_relu (None, None, None, 64) 8 | conv2_block3_2 bn[8][..

(Activation)

conv2_block3 3 conw (None, MNone, MNone, 16,648 | conv2_block3_2 relu[@.

(Conv2D) 258)

conv2_block3_3_bn (None, None, MNone, 1,824 | conv2_block3_3_conv[@.

(BatchNormalization) 256)

conv2_block3 _add (Add) (None, MNone, MNone, 8 | conv2_block2 out[8][e.
258) conv2_block3 3 bn[8][..

conv2_block3_out (None, None, MNone, 8 | conv2_block3_add[e][e]

(Activation) 256)

conv3_blockl 1 conw (None, MNone, MNone, 32,896 | conv2_block3_out[8][@]

(Conv2D) 128)

conv3_blockl_ 1 bn (None, None, None, 512 | conv3_blockl_1_conv[@.

(BatchNormalization) 128)
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conv3_blockl_1_relu (None, None, None, 8 | convi_blockl_1 bn[8][..

(Activation) 128)

conv3_blockl 2 conw (None, None, MNone, 147,584 | conv3_blockl 1 relu[sg.

{Conv2D) 128)

conv3_blockl_2_bn (None, None, None, 512 | conv3_blockl_2_conv[e.

(BatchNormalization) 128)

conv3_blockl 2 relu (None, None, MNone, e | conv3_blockl 2 bn[B][.

(Activation) 128)

conv3_blockl_e_conwv (None, None, None, 131,584 | conv2_block3_out[e][e]

(Conv2D) 512)

conv3_blockl 3 conw (None, None, MNone, 66,848 | conv3_blockl 2 relu[e.

{Conv2D) 512)

conv3_blockl_e_bn (None, None, None, 2,848 | conv3_blockl_e_conv[e..

(BatchNormalization) 512)

conv3_blockl 3 bn (None, None, MNone, 2,848 | conv3_blockl_3 conwv[@..

(BatchNormalization) 512)

conv3 _blockl add (add) (None, None, None, 8 | conv?_blockl @ bn[8][..
512) conv3_blockl_3_bn[e][..

conv3_blockl _out (None, None, MNone, e | conv3_blockl add[e][e]

(Activation) 512)

conv3_block2 1 conw (None, MNone, MNone, 65,664 | conv3_blockl out[8][@]

(Conv2D) 128)

conv3_block2_1 bn (None, None, None, 512 | conv3_block2_1_ conv[@.

(BatchNormalization) 128)

conv3_block2 1 relu (None, MNone, MNone, 2 | conv3_block2 1 bn[8][.

(Activation) 128)

conv3_block2_2_conwv (None, None, None, 147,584 | conv3_block2_1_relufe.

{Conv2D) 128)

conv3_block2 2 bn (None, MNone, MNone, 512 | conv3_block2 2 conv[@..

(BatchNormalization) 128)

conv3_block2_2_relu (None, None, None, 8 | convi_block2_2 bn[8][..

(Activation) 128)

conv3_block2 3 conw (None, MNone, MNone, 66,848 | conv3_block2 2 relu[@.

{Conv2D) 512)

conv3_block2_3_bn (None, None, None, 2,848 | conv3_block2_3_conv[e..

(BatchNormalization) 512)

conv3_block2 _add (Add) (None, MNone, MNone, 2 | conv3_blockl out[@][&.
512) conv3_block2 3 bn[@][..

conv3_block2_out (None, None, None, 8 | conv3_block2_add[e][e]

(Activation) 512)
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conv3_block3 1 conw (None, None, MNone, 65,664 | conv3_block2_out[8][e]

{Conwv2D) 128)

conv3 _block3 1 bn (Mone, None, MNone, 512 | conv3_block3 1 conv[@..

(BatchNormalization) 128)

conv3_block3 1 relu (None, None, MNone, e | conv3_block3_1 bn[B][.

(Activation) 128)

conv3_block3 2 conwv (None, MNone, MNone, 147,584 | conv3_block3 1 relu[g.

(Conv2D) 128)

conv3_block3_2_bn (None, None, MNone, 512 | conv3_block3_2_ conv[e..

(BatchNormalization) 128)

conv3_block3 2 relu (None, MNone, MNone, 8 | conv3_block3_ 2 bn[8][.

(Activation) 128)

conv3_block3_3_conwv (None, None, None, 66,0848 | conv3_block3_2_relu[é.

{Conv2D) 512)

conv3_block3 3 bn (None, MNone, MNone, 2,848 | conv3_block3_ 3 conv[@.

(BatchNormalization) 512)

conv3_block3_add (Add) (None, None, None, 8 | convi_block2_out[@][e..
512) conv3_block3 3 bn[8][..

conv3_block3 out (None, MNone, MNone, 8 | conv3_block3_add[&][&]

(Activation) 512)

conv3_block4 1_conw (None, None, None, 65,664 | conv3_block3_out[e][e]

{Conv2D) 128)

conv3_block4 1 bn (None, None, None, 512 | conv3_block4 1 conv[e.

(BatchNormalization) 128)

conv3_blockd 1 relu (None, None, MNone, e | conv3_blockd 1 bn[B][.

(Activation) 128)

conv3 _block4 2 conwv (None, None, None, 147,584 | conv3_block4 1 relufe.

(Conv2D) 128)

conv3_blockd 2 bn (None, None, MNone, 512 | conv3_blockd 2 conv[e..

(BatchNormalization) 128)

conv3 _block4 2 relu (Mone, None, MNone, 8 | conv3_block4 2 bn[8][..

(Activation) 128)

conv3_blockd 3 conw (None, None, MNone, 66,848 | conv3_blockd 2 relufe.

{Conv2D) 512)

conv3_blockd 3 bn (None, MNone, MNone, 2,848 | conv3_block4 3 conv[B.

(BatchNormalization) 512)

conv3_blockd add (Add) (None, None, MNone, 8 | convi_block3_out[&][e..
512) conv3_blockd 3 bn[8][..

conv3_blockd out (None, MNone, MNone, 8 | conv3_blockd add[e][&]

(Activation) 512)

convd_blockl_ 1 conwv (None, None, None, 131,328 | conv3_blockd out[e][e]

{Conv2D) 256)

convd blockl 1 bn (None, MNone, MNone, 1,824 | convd blockl_ 1 conv[@.

(BatchNormalization) 258)
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convd_blockl 1 relu (None, None, MNone, e | convd_blockl 1 bn[B][.

(Activation) 256)

convd_blockl 2 conw (None, MNone, MNone, 508,828 | convd _blockl 1 relu[@.

(Conv2D) 256)

convd blockl 2 bn (None, None, MNone, 1,824 | convd blockl_ 2 conv[6..

(BatchNormalization) 256)

convd _blockl 2 relu (None, MNone, MNone, 2 | convd_blockl 2 bn[8][.

(Activation) 256)

convd_blockl_@_conwv (None, None, None, 525,312 | conv3_blockd out[e][e]

{Conv2D) 1824)

convd _blockl 3 conw (None, MNone, MNone, 263,168 | convd _blockl 2 relu[@.

(Conv2D) 1824)

convd_blockl_@_bn (None, None, MNone, 4,896 | convd_blockl_@_conv[é.

(BatchNormalization) 1824)

convd blockl 3 bn (None, MNone, MNone, 4,896 | convd_blockl 3 _conv[@..

(BatchNormalization) 1824)

convd_blockl_add (add) (None, None, None, 8 | convd_blockl_e bn[8][..
1924) convd_blockl 3 bn[8][..

convd _blockl out (None, MNone, MNone, 2 | convd_blockl add[&][&]

(Activation) 1824)

convd_block2_1_conw (None, None, None, 262,480 | convd_blockl_out[e][e]

(Conv2D) 256)

convd block2_ 1 bn (None, MNone, MNone, 1,824 | convd _block2_ 1 conw[8..

(BatchNormalization) 256)

convd_block2_1_relu (None, None, None, 8 | convd_block2_1 bn[8][..

(Activation) 256)

convd_block2 2 conw (None, None, MNone, 5o8,828 | convd _block2_ 1 relu[s.

{Conv2D) 256)

convd_block2_2_bn (None, None, None, 1,824 | convd_block2_2_conv[@.

(BatchNormalization) 256)

convd_block2 2 relu (None, None, MNone, e | convd_block2 2 bn[B][.

(Activation) 256)

convd _block2 3 conw (None, None, None, 263,168 | conv4 block2 2 relufe.

(Conv2D) 1824)

convd block2_ 3 bn (None, None, MNone, 4,896 | convd_block2 3 _conv[e..

(BatchNormalization) 1824)

convd _block2 add (add) (Mone, None, None, 8 | convd_blockl out[e][e.
1824) convd_block2_3_bn[e][..

convd block2_out (None, None, MNone, e | convd_block2 add[e][e]

(Activation) 1824)

convd_block3 1 conw (None, MNone, MNone, 262,488 | convd_block2 out[8][8]

(Conv2D) 256)
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convd block3 1 bn (None, None, MNone, 1,824 | convd _block3_ 1 conv[@..

(BatchNormalization) 256)

convd _block3 1 relu (Mone, None, None, 8 | convd_block3 1 bn[8][..

(Activation) 256)

convd _block3 2 conw (None, None, MNone, 5oe,828 | convd _block3 1 relu[se.

{Conv2D) 256)

convd _block3 2 bn (Mone, None, MNone, 1,824 | convd block3 2 conv[@..

(BatchNormalization) 256)

convd_block3 2 relu (None, None, MNone, e | convd_block3_2 bn[B][.

(Activation) 256)

convd _block3 3 conw (None, MNone, MNone, 263,168 | convd_block3 2 relu[@.

(Conv2D) 1824)

convd_block3_3_bn (None, None, MNone, 4,896 | convd_block3_3_conv[é..

(BatchNormalization) 1824)

convd _block3 _add (Add) (None, MNone, MNone, 2 | convd_block2 out[8][e.
1824) convd_block3 3 bn[e][..

convd_block3_out (None, None, None, 8 | convd_block3_add[e][e]

(Activation) 1824)

convd_blockd 1 conw (None, MNone, MNone, 262,488 | convd_block3 out[8][8]

(Conv2D) 258)

convd_block4 1 bn (None, None, None, 1,824 | convd_blockd4 1 conv[@..

(BatchNormalization) 256)

convd_blockd 1 relu (None, MNone, MNone, 2 | convd_block4 1 bn[8][.

(Activation) 258)

convd_blockd 2_conwv (None, None, Mone, 508,880 | convd_blockd 1 relufé.

{Conv2D) 256)

convd _blockd 2 bn (None, None, Mone, 1,824 | convd _block4 2 conv[@.

(BatchNormalization) 256)

convd_block4 2 _relu (None, None, Mone, 8 | convd_block4_2 bn[e][..

(Activation) 256)

convd_blockd 3 conw (None, MNone, Mone, 263,168 | convd _blockd 2 relu[g.

{Conv2D) 1824)

convd_block4 3 _bn (None, None, Mone, 4,896 | convd_blockd 3_conv[e.

(BatchNormalization) 1824)

convd_blockd add (Add) (None, None, Mone, e | convd_block3_out[e][e..
1824) convd_block4 3 bn[@][..

convd_blockd out (None, None, Mone, 8 | convd_blockd_add[e][e]

(Activation) 1824)

convd _block5 1 conw (None, None, Mone, 262,488 | convd _blockd out[8][e]

{Conv2D) 256)

convd _block5 1 bn (Mone, None, Mone, 1,824 | convd _block5 1 conv[@..

(BatchNormalization) 256)

convd_block5 1 relu (None, None, Mone, e | convd_block5_ 1 bn[8][.

(Activation) 256)

convd_block5 2 conwv (None, None, Mone, 508,828 | convd_block5 1 relu[@.

(Conv2D) 256)

convd_block5_2_bn (None, None, MNone, 1,824 | convd_block5_2_conv[@.

(BatchNormalization) 256)

82




convd_block5_2 relu (MNone, MNone, MNone, 8 | convd_block5 2 bn[&][.

(Activation) 256)

convd _block5 3 conw (None, MNone, MNone, 263,168 | convd_block5_ 2 relu[@.

(Conv2D) 1824)

convd_block5_3_bn (None, None, None, 4,896 | convd_block5_3_conv[é..

(BatchNormalization) 1824)

convd_block5_add (Add) (None, MNone, MNone, 2 | convd_blockd out[8][e.
1824) convd _block5 3 bn[8][..

convd_block5_out (None, None, None, 8 | convd_blocks_add[e][e]

(Activation) 1824)

convd_block6 1 conw (None, MNone, MNone, 262,488 | convd_block5 out[8][@]

{Conv2D) 256)

convd_blocké_1_bn (None, None, None, 1,824 | convd_blocke_1_conv[e.

(BatchNormalization) 256)

convd_block6 1 relu (None, MNone, MNone, 2 | convd_block& 1 bn[8][.

(Activation) 256)

convd_blocke_2_conwv (None, None, None, 598,880 | conv4_blocke_1_relufe.

(Conv2D) 256)

convd _block6 2 bn (None, MNone, MNone, 1,824 | convd _blocké 2 conv[B.

(BatchNormalization) 256)

convd_blocke_2_relu (None, None, None, 8 | convd_blocke_2 bn[8][..

(Activation) 256)

convd _block6_3 conw (None, MNone, MNone, 263,168 | convd_block6é_ 2 relu[e.

{Conv2D) 1824)

convd_blocké_3_bn (None, None, None, 4,896 | convd_blocke_3_conv[e..

(BatchNormalization) 1824)

convd_block6_add (Add) (None, None, MNone, 8 | convd_block5_out[8][e.
1824) convd_block6 3 bn[@][..

convd_blocke_out (Mone, None, Mone, e | convd_blocke_add[e][e]

(Activation) 1824)

conv5_blockl 1 conw (None, Mone, Mone, 524,888 | convd_blockt out[@][e]

{Conv2D) 512)

convs_blockl_1_bn (Mone, None, Mone, 2,848 | conv5_blockl_1_conv[é@.

(BatchNormalization) 512)

conv5_blockl 1 relu (None, Mone, Mone, 8 | conv5_blockl 1 bn[8][.

(Activation) 512)

conv5s_blockl 2 conw (Mone, None, MNone, 2,359,888 | conv5_blockl 1 relufé.

{Conv2D) 512)

conv5_blockl 2 bn (None, Mone, Mone, 2,848 | conv5_blockl 2 conv[e.

(BatchNormalization) 512)

conv5_blockl 2 relu (None, Mone, Mone, 8 | conv5_blockl 2 bn[8][.

(Activation) 512)

conv5_blockl_@_conwv (Mone, None, Mone, 2,809,280 | convd_blocké_out[e][e]

{Conv2D) 2848)

conv5_blockl 3 conw (None, Mone, Mone, 1,858,624 | conv5_blockl 2 relu[@.

(Conv2D) 2848)
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convS_blockl @ bn (None, None, Mone, 8,192 | conv5_blockl @ conv[@..

(BatchNormalization) 2848)

conv5s_blockl_3_bn (Mone, None, MNone, 8,122 | conv5_blockl_3_conv[@.

(BatchNormalization) 2848)

convs_blockl_add (Add) (Mone, None, MNone, e | convs_blockl_@_bn[e][..
2848) conv5_blockl 3 _bn[8][..

conv5_blockl out (None, None, Mone, @ | conv5_blockl add[8][8]

(Activation) 2848)

convs_block2_1_conw (None, None, None, 1,849,888 | convs_blockl_out[e][e]

{Conv2D) 512)

conv5_block2 1 bn (None, MNone, MNone, 2,848 | conv5_block2_ 1 conv[@..

(BatchNormalization) 512)

convs_block2_1_relu (None, None, None, 8 | convs_block2_1 bn[8][..

(Activation) 512)

conv5_block2 2 conw (None, MNone, MNone, 2,359,808 | conv5_block2_ 1 relu[8.

{Conv2D) 512)

convs_block2_2_bn (None, None, None, 2,848 | conv5_block2_2_conv[e..

(BatchNormalization) 512)

convs_block2 2 relu (None, MNone, MNone, 2 | conv5_block2 2 bn[8][.

(Activation) 512)

convs_block2_3_conw (None, None, None, 1,858,624 | convs_block2_2 relufe.

(Conv2D) 2848)

conv5_block2_3 bn (None, MNone, MNone, 2,192 | conv5_block2_3 conv[8..

(BatchNormalization) 2848)

convs_block2_add (add) (None, None, None, 8 | convs_blockl_out[e][e.
2048) conv5_block2_3_bn[8][..

conv5_block2_out (None, None, MNone, 8 | conv>_block2 add[@][&]

(Activation) 2848)

convs_block3_1_conw (None, None, None, 1,849,888 | convs_block2_out[e][e]

(Conv2D) 512)

conv5_block3 1 bn (None, None, MNone, 2,848 | conv5_block3 1 conv[6..

(BatchNormalization) 512)

convs_block3_1_relu (None, None, None, 8 | convs_block3_1 bn[8][..

(Activation) 512)

conv5_block3_2_conwv (None, None, MNone, 2,359,888 | conv5_block3_1 relu[@.

{Conv2D) 512)

conv5_block3 2 bn (None, MNone, Mone, 2,848 | conv5_block3 2 conv[8.

(BatchNormalization) 512)

conv5_block3 2 relu (None, None, Mone, e | conv5_block3_ 2 bn[8][.

(Activation) 512)

convs_block3 3 conw (Mone, None, Mone, 1,858,624 | convs_block3 2 relu[@.

(Conv2D) 2848)

conv5_block3 3 bn (None, None, Mone, 8,192 | conv5_block3 3 conv[@.

(BatchNormalization) 2848)

convs_block3_add (add) (None, None, Mone, 8 | convs_block2_out[e][e.
2048) convs_block3_3_bn[e][..
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convs_block3_out (None, None, MNone, 8 | convs_block3_add[e][e]
(Activation) 2848)

global_average pooling2d (None, 2848) 8 | convs_block3 out[8][8]
(GlobalfveragePooling2D)

dense (Densze) (None, 124) 2,898,176 | global_average poolin.
dropout (Dropout) (None, 1824) e | dense[e][@e]

dense_1 (Dense) (None, 8) 8,208 | dropout[@][@]
Total params: 76,976,826 (293.64 MB)

Trainable params: 25,648,
Non-trainable params: 53,
Optimizer params: 51,281,

968 (07.81 MB)
120 (287.58 KB)
938 (195.63 MB)

lustracion 47: Estructura completa de la red neuronal

Fuente: Autor
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Anexo 3. Implementacion

/ Dashboard

1 ensorriowss Dashboard

= DATASET MODELO MODELO FRAMEWORK
= 1S1C-2019 ResNet ResNet TensorFlow

4 =3 94 If .31 | .11 version
S 25331 imdgenes 0.94 accuracy 031 loss 211 versi6

O Preciccion Tempo rea)

Prediccion Tipos De Céncer De Piel
Melanoma Nevus melanocitico
[Malignol - Céncer de piel que se desarn Benigoo] - Luns e puede
melanocitos: puede diseminarse répidar wansformarse e
Carcinoma ds Queratosis actinica
(Maigro] - Cincs erosa por

Queratosis benigna Dermatofibroma
Berigrc nes o canceros comola Berign
a borreca enla piet

Lesién vascular

Carcinoma de células escamosas

DMallgno] - Ciecer de piel mss agres

el benignas o maligras. arcinoms basal, pusde arse

Modelos Entrenados Equipo
Normbre: Loss: Accucacy: Val Loss: Val Accuracy; ° Ing. Fatima Katiuska Farias Rivera
ResNet 0.3089 09375 1.2009 0.7051 Fasic n
& o e @ "o
Densenet 0.2683 0.4986 0.6907 0.5000 ° Ing. Rodrigo Fernando Morocho Roman

© 2024, Universidad Técnica de Machala Maestria en Software
lustracion 48: Aplicacion web (inicio)

Fuente: El Autor

B Prediccion (Subir foto)

(Tiempo rea) “ Predecir

Ingrese la Foto

Resultado

Seleccionar archivo  Congenital_melanocytic_nevus_01Jpg

Basal cell carcinoma

Maligno
Probabilidad de Precisién (%)

0.71

Definicién

Cancer de piel mds comin y menos agresivo, raro que se

disemine

© 2024, Universidad Técnica de Machata % Maestria en Software

lHustracion 49: Aplicacion web (deteccion)

Fuente: El Autor
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Anexo 4. Manual de Usuario: Sistema de Deteccion de Cancer de Piel

Manual de Usuario

Fecha de Elaboracion: 2025-02-11

Fecha de actualizacion: 2025-02-11

Realizado por:

Ing. Fatima Katiuska Farias Rivera
ESTUDIANTE DE MAESTRIA
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1. INTRODUCCION

El sistema de deteccion de cancer de piel es una aplicacion web disefiada para facilitar
la identificacion temprana de diferentes tipos de cancer de piel mediante el uso de
aprendizaje profundo. La aplicacion permite a los usuarios subir una imagen de la
zona afectada o utilizar la captura en tiempo real para recibir una prediccion sobre el

posible tipo de cancer de piel.

Este manual de usuario proporciona una guia detallada sobre cémo utilizar la
aplicacion, asegurando un uso eficiente de sus funcionalidades. A través de este
documento, los usuarios podran comprender los requisitos técnicos, los pasos
necesarios para realizar una prediccion y el control de cambios implementado en el

sistema.

2. OBJETIVOS

e Proporcionar una herramienta digital de facil acceso para la deteccion de
cancer de piel mediante inteligencia artificial.

e Facilitar la evaluacion preliminar de lesiones cutaneas, ayudando a los
usuarios a identificar anomalias de manera rapida.

¢ Integrar un sistema de prediccion eficiente basado en el andlisis de imagenes
subidas por los usuarios o capturadas en tiempo real.

e Mejorar la accesibilidad a evaluaciones médicas preventivas, especialmente

en zonas con acceso limitado a especialistas en dermatologia.

3. REQUERIMIENTOS TECNICOS DEL SISTEMA
Requerimientos minimos:

e Computadora con acceso a Internet.
¢ Navegador web actualizado (Mozilla Firefox, Google Chrome, Safari, Opera).

e Navegador con JavaScript habilitado.
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4. DETALLE DE LA APLICACION

Al ingresar a la aplicacion, el usuario serd recibido por la pantalla de inicio, donde
podré seleccionar entre las distintas opciones de prediccion. EI menu lateral contiene

las opciones principales, permitiendo una navegacion intuitiva por el sistema.

4.1.Inicio

En la pantalla de inicio, el usuario encontrara las principales opciones del sistema,
organizadas para facilitar la navegacion. Este apartado se divide en varias secciones,

pero destacamos tres de las mas importantes:

15162019

A. Panel de Modelos Activos: Muestra informacion clave sobre el dataset
utilizado, el modelo de prediccion en uso y el framework empleado en el

procesamiento de iméagenes.

DATASET = MODELO MODELO FRAMEWORK
ISIC-2019 ResNet ResNet TensorFlow

26,500 imagenes 0.96 accuracy 0.21 loss 2.11 versién
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B. Seccidn de Prediccion: Presenta imagenes de referencia analizadas por la 1A

y sus respectivas predicciones, permitiendo al usuario visualizar ejemplos de

diagndstico.

Modelos Entrenados

Nombre:

ResNet

Nombre:

VGG16

Nombre:
MobiletNet

Loss:
0.0282
Loss:
0.0316
Loss:
0.2683

Accuracy: Val Loss:
0.9948 0.0275
Accuracy: Val Loss:
0.9891 0.0257
Accuracy: Val Loss:
0.4986 0.6907

Val Accuracy:

0.9908

Val Accuracy:

0.9871

Val Accuracy:

0.5000

C. Informacion sobre Tipos de Cancer de Piel: Proporciona una descripcién

detallada de los diferentes tipos de cancer detectables por el sistema, ayudando

a la comprension de los resultados obtenidos.

Tipos De Cancer De Piel

Melanoma

[Maligno] - Cancer de piel que se desarrolla en los melanacitos; puede

diseminarse rapidamente

Carcinoma de células basales

[Maligno] - Cancer de piel mas comiin y menos agresivo, raro que se

disemine.

Queratosis benigna

[Benigne] - Lesién cuténea no cancerosa coma la queratosis seborreica

Lesidn vascular

[Varia] - Anomalias de los vasos sanguineos de la piel, benignas o malignas

4.2.Prediccion (Subir foto)

Nevus melanocitico

[Benignal - Lunar benigno que puede transformarse en melanoma.

Queratosis actinica

[Precanceroso] - Lesién precancerosa por exposicién solar prolongada.

Dermatofibroma

[Benigne] - Crecimiente benigne de tejide fibroso en la piel.

Carcinoma de células escamosas

[Maligna] - Cancer de piel més agresive que el carcinoma basal, puede

diseminarse.

Esta opcion permite a los usuarios subir una imagen de la zona afectada para obtener

una prediccion utilizando inteligencia artificial. El sistema analiza la imagen y

muestra un resultado basado en modelos entrenados. A continuacidn, se detallan los

pasos a seguir para realizar la prediccion.

1. En el mena lateral del sistema, dirijase a la seccion Prediccion (Subir Foto)
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TensorFlow)s

&  Inicio

0 Prediccién (Subir foto)

2. Después de haber seleccionado Prediccion (Subir foto), se cargara la pagina la

cual estd compuesta por los siguientes elementos principales:

T v

A. Campo de seleccién de archivo:

e Permite al usuario elegir una imagen desde su dispositivo.
¢ Muestra el nombre del archivo seleccionado.

B. Panel de resultados:

e Muestra la prediccion generada por el sistema de inteligencia artificial.
¢ Inicialmente se encuentra vacio hasta que se complete el procesamiento.

C. Panel de definicion:

e Proporciona informacién adicional sobre el resultado obtenido.
e Describe el tipo de lesion detectada si la prediccion es positiva.

3. Una vez en esta seccién, se mostrara la interfaz donde podra subir una imagen de
la zona afectada. En la parte central de la pantalla, se encuentra el campo de
seleccion de archivo, donde el usuario puede hacer clic en el boton "Seleccionar

archivo" para elegir una imagen desde su dispositivo.
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ﬁ Predecir

Ingrese la Foto

| Seleccionar archivo | Ningdn archivo seleccionato |

Al hacer clic en "Seleccionar archivo™, se abrird un modal del explorador de
archivos del dispositivo. En esta ventana, el usuario debera navegar y seleccionar
la imagen que desea evaluar. Una vez elegida, debe hacer clic en "Abrir" para

cargarla en el sistema.

“ Predecir

Una vez ya cargada la imagen y procesada, se obtiene como resultado una

prediccion generada por el sistema de inteligencia artificial.

Basal cell carcinoma

0.56

Nota: En este caso, el sistema ha identificado una posible condicion de carcinoma basocelular con un nivel de
probabilidad del 56%. En el panel de resultados, se muestra el diagnéstico junto con la probabilidad de precision asignada.
Ademés, en el panel de definicion, se proporciona una breve descripcion del tipo de lesién detectada para brindar
informacién adicional al usuario.
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4.3.Prediccién (Tiempo real)

Esta opcién permite a los usuarios capturar una imagen en tiempo real utilizando la
camara de su dispositivo para obtener una prediccion mediante inteligencia artificial.
El sistema analiza la imagen en el momento y genera un resultado basado en modelos
entrenados. A continuacion, se detallan los pasos a seguir para realizar la prediccion

en tiempo real.

1. Enel menu lateral del sistema, dirijase a la seccion Prediccion (Tiempo real)

&  Inidco

B Prediccion (Subir foto)

Prediccion (Tiempo real)

O

2. La primera vez que acceda a la seccion Prediccion (Tiempo real), el sistema
solicitara permisos para utilizar la cAmara del dispositivo. Se mostrara una ventana
emergente donde el usuario debera conceder acceso a la caAmara para capturar

iméagenes en tiempo real y proceder con el analisis de prediccion.

v § % AgonDeshbioerd 2 by Crestn: X [Nl

&« » O & project-skin-cancer.netify app/\video

project-skin-cancer.netlify.app

quiere

Permitir mientras so visita ol sitio

Pormitic esta vez

No permitir nuncs
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3. Unavez concedidos los permisos de camara, se abrira la interfaz de Prediccion en
Tiempo Real, donde el usuario podra capturar una imagen utilizando la cdmara

del dispositivo.

Prebabilidad de Pracisidn 1)

nnnnnnnnn

A. Vista previa de la cdmara: Muestra en tiempo real la imagen capturada por la
camara activa.

B. Panel de resultados: Mostrara la prediccion generada por el sistema basado
en inteligencia artificial.

C. Panel de probabilidad de precision: Indica el porcentaje de confianza del
modelo en la prediccion realizada.

D. Panel de definicion: Proporciona informacion adicional sobre la prediccion
obtenida.

4. Haga clic en el boton "Cambiar C&mara" para alternar entre las cdmaras
disponibles en el dispositivo. Esta opcién permite seleccionar la camara mas
adecuada para capturar la imagen en tiempo real antes de realizar la prediccion.

nnnnnnnnn

04



5. Haga clic en el botdn "Capturar Foto" para tomar una imagen en tiempo real con

la cdmara activa. La imagen capturada sera procesada automaticamente por el

sistema para generar una prediccion.

a Predecir ViDED

nnnnnnnnn

6. Una vez capturada la imagen en tiempo real y procesada, el sistema genera una

prediccion utilizando inteligencia artificial.

"I 2 Predecir VIDEO

O prediccén Tempo rea)

Captura de Video

Resultado
Benign keratosis
| Beng
Probabilidad de Precisién (%)
97.51%
Oefinkcién
ESoe

1 de Machals Massiria e Softmare.

Nota: En este caso, el sistema ha analizado una imagen capturada en tiempo real y ha identificado una posible condicion
de Dermatofibroma, clasificada como benigna, con un nivel de precision del 95.83%. En el panel de resultados, se muestra
el diagnoéstico junto con la probabilidad de confianza asignada. Ademas, en el panel de definicién, se proporciona una
breve descripcion de la afeccion, indicando que se trata de un crecimiento benigno de tejido fibroso en la piel.

5. CONTROL DE CAMBIO DE APLICACIONES

MOTIVADO POR

Fecha

Version | Documento Motivo cambio

13/03/2025
1.0
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