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RESUMEN

El objetivo de este proyecto de innovacion social es generalizar el acceso a herramientas de diagndstico precisas,
promoviendo la implementacién de sistemas de detecciéon temprana en entornos clinicos con recursos limitados.
Desarrollar sistemas de aprendizaje profundo para mejorar la precision de la deteccion temprana del melanoma
que se considera una de las formas mas agresivas de cancer de piel, enfatizados en la necesidad de un diagndstico
preciso para reducir la mortalidad. A través del aprendizaje profundo y el aprendizaje por transferencia, el
sistema identifica lesiones cutdneas por medio de imdgenes dermatoscopicas, apoyandose en Redes Neuronales
Convolucionales (RNC) entrenadas para la extracciéon de caracteristicas de imagenes. Este enfoque permite
aprovechar el conocimiento preexistente en los modelos RNC para mejorar la eficiencia y precisiéon de la
identificacion del melanoma. Ademas, al reducir la necesidad de procedimientos médicos invasivos y optimizar
el uso de recursos en sistemas de salud con infraestructura limitada, el proyecto contribuye a la sostenibilidad del
cuidado de la salud, fomentando diagndsticos mas accesibles y precisos. La metodologia de desarrollo es esencial y
se presenta en este trabajo, con la expectativa de que la mejora en las capacidades de deteccion del melanoma tenga
un impacto positivo en la salud publica y en la sostenibilidad a largo plazo.
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ABSTRACT

The objective of this social innovation project is to generalize access to accurate diagnostic tools by promoting
the implementation of early detection systems in clinical settings with limited resources. The aim is to develop
deep learning systems to improve the accuracy of early melanoma detection, which is considered one of the
most aggressive forms of skin cancer, emphasizing the need for precise diagnosis to reduce mortality. Through
deep learning and transfer learning, the system identifies skin lesions using dermatoscopic images, leveraging
pre-trained convolutional neural networks (CNNs) for feature extraction. Transfer learning is used to adapt the
specific task of classifying pigmented skin lesions. This approach enables the use of pre-existing knowledge in CNN
models to enhance the efficiency and accuracy of melanoma identification. Furthermore, by reducing the need for
invasive medical procedures and optimizing resource use in healthcare systems with limited infrastructure, the
project contributes to the sustainability of healthcare, promoting more accessible and accurate diagnoses. The
development methodology is crucial and is presented in this work, with the expectation that improvements in
melanoma detection capabilities will have a positive impact on public health and long-term sustainability.
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l. INTRODUCCION

El melanoma es el tipo mas agresivo y letal de cancer de
piel. La radiacion ultravioleta (UV) del sol puede causar
graves efectos en la salud de la piel si se expone de ma-
nera excesiva sin proteccion, desde quemaduras solares
hasta el aumento en el riesgo de desarrollar cancer [1];
(21. El cancer de piel, que involucra tipos como el car-
cinoma de células basales, el carcinoma de células es-
camosas y el melanoma, es una gran preocupacion por
la salud y los costos. A diferencia de otros males, este se
propaga uniformemente en todo el mundo, principal-
mente debido a la radiaciéon UV del sol 31

El cancer de piel es un problema creciente en México,
que afecta a personas de todas las edades y tipos de piel,
debido a la intensa luz solar en el pais, la falta de con-
ciencia sobre las medidas de proteccion y las limitacio-
nes en la difusién de informacién sobre la importancia
del cuidado de la piel. “Es un panorama amplio”, ad-
vierte el Dr. Rodrigo Roldan Marin, jefe de la Clinica
de Oncologia de la Facultad de Medicina de la UNAM,
al explicar las diferencias de riesgo entre los diferentes
tipos de cancer y la importancia de la deteccién tempra-
na. Solo de melanoma se reportan 2000 casos anuales,
siendo responsable del 80 % de los decesos por cancer
de piel [41.

Las regiones con las tasas mas altas de frecuencia y mor-
talidad por cancer de piel en México incluyen Ciudad
de México, Baja California Sur, Jalisco, Nuevo Ledn y
Colima. Tan solo tres de estos estados: Guerrero, Nuevo
Ledn y Zacatecas, presentan incrementos en la frecuen-
cia de mas del 250 %. Actualmente, el melanoma ocupa
el tercer lugar en incidencia entre los tipos de cancer en
el México, con un incremento del 500 % en los casos
reportados, segun estadisticas del Instituto Nacional de
Cancerologia [4]. [5].

El 23 de mayo se celebra el Dia Mundial del Melanoma
Cuténeo para concienciar al ptblico sobre la importan-
cia de esta enfermedad, su potencial de muerte, ademas
de la necesidad de una deteccion temprana para su tra-
tamiento [6].

A. FACTORES Y CAUSAS DEL CANCER DE PIEL

El cancer de piel esta fuertemente relacionado con va-
rios factores de riesgo, uno de los cuales es la exposicion
al sol. Estar expuesto prolongada o intermitentemente a
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los rayos UV se ha relacionado con un mayor indice de
riesgo de este cancer, especialmente entre las 10 a. m. y
las 4 p. m. Las quemaduras solares durante la infancia
son aun mas dafinas, ya que incrementan de forma sig-
nificativa la probabilidad de padecer cancer de piel en
la edad adulta. No tomar medidas preventivas, como el
uso de protector solar o la ropa adecuada para el caso de
las zonas expuestas al sol, aumenta el riesgo (7] [8].

Otro factor que juega un papel importante es el feno-
tipo. Las personas con piel clara, ojos claros y cabello
rubio o pelirrojo corren un mayor riesgo porque tienen
niveles mas bajos de melanina, el pigmento que protege
contra el daio de los rayos UV. Estos rasgos genéticos
los hacen mas susceptibles a la radiacion de los rayos
UV (81,19,

Finalmente, los antecedentes familiares y ciertos facto-
res del estilo de vida también contribuyen a un mayor
riesgo de desarrollar cancer de piel. El historial fami-
liar de la enfermedad o la presencia de lunares displa-
sicos (lunares anormales) son factores de advertencia
importantes [10]. De manera similar, los cambios en el
estilo de vida, como pasar mas tiempo al aire libre, la
tendencia a tomar el sol y el agotamiento de la capa
de ozono, han aumentado la incidencia del cancer de
piel en las ultimas décadas. Estos factores ambientales,
combinados con una mayor exposicion al sol, enfatizan
la importancia de tomar precauciones para minimizar
los riesgos [10].

B. METODOS DE DIAGNOSTICO

El diagndstico temprano es crucial para mejorar las ta-
sas de supervivencia, y los métodos principales inclu-
yen técnicas no invasivas, como la inspeccién visual,
e invasivas, como la biopsia, que ayudan a diferenciar
entre lesiones benignas y malignas (11]. Entre las técni-
cas de exploracion visual utilizadas para el diagnéstico
de melanoma se encuentra la regla ABCDE, evaluando
las caracteristicas de tamano, color y forma [12], ademas
del método de siete puntos que toma en consideracion
cambios en las lesiones pigmentadas [13]. [14], [15]. La re-
gla de Menzies, por otro lado, se basa en la evaluacién
de caracteristicas dermatoscdpicas, dividiéndolas en
criterios positivos y negativos para facilitar el diagnos-
tico del melanoma [16].

En lesiones sospechosas, el método mas seguro es la
biopsia, que es un procedimiento médico invasivo que
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se basa en la toma de una muestra de la lesion cutanea
para ser examinada bajo el microscopio y determinar
si es benigna o maligna [13], lo que requiere equipo es-
pecializado, anestesia local y personal capacitado. Este
procedimiento es especialmente necesario cuando en
una lesién pigmentada se observa un cambio de color,
tamafio o forma, ya que estas modificaciones pueden
ser indicativos de melanoma o de otro tipo de cancer
de piel. El andlisis de una biopsia puede tardar dias o
incluso semanas, dependiendo de la carga de traba-
jo del laboratorio. Este método es indispensable para
confirmar el diagnostico y proporcionar el tratamiento
adecuado [14], [15],

C. DIFICULTADES EN LOS METODOS DE DIAGNOSTICO

Las dificultades en el diagnéstico del cancer de piel,
especialmente el melanoma, se deben a varios factores
complejos. Uno de los principales desafios es la varia-
bilidad clinica de las lesiones, que pueden parecerse a
otros problemas dermatoldgicos benignos [°l. Otro fac-
tor que afecta la precision del diagndstico es el nivel de
experiencia y formacion del especialista, pues una me-
nor destreza y habilidad para la interpretacion precisa
de las lesiones puede variar el diagnéstico [16, [17]. Esto
complica su identificacién temprana, que es crucial
para el tratamiento exitoso. Las herramientas de diag-
noéstico, como la dermatoscopia, mejoran la capacidad
para detectar melanomas en etapas tempranas, pero al
mismo tiempo han generado preocupaciones debido al
sobrediagnostico y el tratamiento excesivo de tumores
clinicamente insignificantes [18].

D. TIPOS DE LESIONES DE PIEL

Existen varias lesiones pigmentadas en la piel que pue-
den ser benignas, pero a veces son mal diagnosticadas o
confundidas con lesiones malignas debido a sus carac-
teristicas similares. A continuacion, algunos ejemplos
de estas lesiones benignas y su posible confusién con
cancer de piel:

e Nevo melanocitico (lunar comun): son acumu-
laciones benignas de melanocitos (células pro-
ductoras de pigmento). Aunque la mayoria son
inofensivos, algunos nevos displasicos o atipicos
pueden parecer sospechosos debido a su forma,
color o tamafio irregular, lo que puede llevar a una
biopsia para descartar melanoma. Sin embargo, la
mayoria de estos nevos son benignos.
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+ Queratosis seborreica: son lesiones pigmentadas
que comunmente son confundidas con cancer de
piel, pero son crecimientos benignos que apare-
cen en la superficie de la piel. Tienen una textura
rugosa o verrugosa y a menudo se diagnostican
errbneamente como melanoma debido a su apa-
riencia oscura e irregular.

o Melanoma: es la forma mads peligrosa de cancer
de piel. Se produce de melanocitos (células pro-
ductoras de pigmentos) de origen dérmico que se
encuentran en diversas partes del cuerpo.

+ Dermatofibroma: es un nddulo benigno de la piel
que puede aparecer pigmentado. Su firmeza al
tacto y su coloracion marrén pueden hacer que se
confunda con lesiones malignas, aunque suele ser
inofensivo [13]. [19], como se puede observar en la

Figura 1.

Queratosis benigna Dermatofibroma

Nevo melanocitico Melanoma
Figura 1. Lesiones pigmentadas de la piel (HAM10000) [20],

Es crucial que cualquier lesion pigmentada sospechosa
sea evaluada por un dermatdlogo, quien puede reco-
mendar una biopsia para asegurar un diagnodstico pre-
ciso y descartar la presencia de cancer de piel, como el
melanoma [15].

Il. METODOLOGIA

En esta seccién se expone el procedimiento segui-
do para el desarrollo de un sistema de diagndstico de
cancer de piel mediante imagenes. Inicialmente, se se-
leccion¢ el repositorio después de hacer una revision
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bibliografica para identificar una base de imagenes que
contuviera casos clinicos apropiadamente diagnostica-
dos y categorizados por personal profesional en la ma-
teria. Posteriormente, se balancearon los datos usando
técnicas de aumento de datos para incrementar la re-
presentatividad de las clases.

Se utiliz6 la arquitectura de la red neuronal convolucio-
nal con ajuste fino para la extraccion de caracteristicas
y dichas arquitecturas convolucionales se tomaron de
las aplicaciones de Keras [21]. Con las redes se obtienen
caracteristicas representativas de las imagenes seleccio-
nadas. Luego, se aplicd la técnica de reduccion de carac-
teristicas mediante analisis de componentes principales
(PCA) [22] 'y, finalmente, un clasificador logistico predi-
ce cada imagen a la clase correspondiente. Cabe resaltar
que los pasos anteriores se muestran resumidos en la

Figura 2.

Busqueda y
seleccion de  [»|
bases de datos

Balanceo
de los datos

Organizacién y
procesamiento

Extraccién y

reduccién de

caracteristicas
de salida

L Seleqilortl de N Entrenar
arquitectura clasificador

preentrenada

e

Evaluacion
del modelo

—_—

Figura 2. Etapas de la metodologia.

A continuacion se presenta un breve resumen de cada
paso de la metodologia descrita en la Figura 2.

A. SELECCION DE BASES DE DATOS: BASE DE DATOS
HAM10000

Las redes neuronales artificiales en tareas de clasifica-
cion requieren una gran cantidad de datos previamente
etiquetados. Cada imagen debe contar con una etiqueta
que indique claramente la clase o el objeto que contiene,
lo cual es fundamental para que el modelo aprenda a
distinguir entre diferentes categorias. Dado lo anterior,
la base de datos HAM10000 fue identificada como ade-
cuada para la realizacién de este proyecto. HAM10000,
cuyo nombre es un acréonimo de “Human Against
Machine with 10000 training images”, es un conjunto
de datos de imagenes dermatoscopicas recopilado por
la Universidad de Harvard (20} [23] que contiene 10 015
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imagenes de diversas enfermedades y afecciones de la
piel, con todas las imagenes clasificadas previamente
por dermatélogos y otros profesionales médicos para
garantizar la precision y calidad de las etiquetas. Una
de las razones por las que este es un conjunto ideal es
el hecho de que contiene una diversidad de lesiones cu-
taneas.

Las imagenes en la base de datos incluyen una amplia
variedad de lesiones cutaneas, lo que permite a los mo-
delos aprender a diferenciar entre multiples tipos de
afecciones. Ademas, la gran cantidad de imagenes le da
al modelo suficiente generalizaciéon de ejemplos para
clasificar correctamente y tener un buen desempefo en
la identificacién de nuevas imagenes.

En la Figura 3 se muestra la cantidad de imagenes que
contiene la base de datos HAM10000, abarcando siete
tipos de lesiones dermatoldgicas, etiquetadas y valida-
das por expertos.

7000 6705

6000
5000
4000
3000
2000

1099 1113
1000 37 Sl4 .I
115 142
, - - &> O
df vasc  akiec bee bkl mel nv

Figura 3. Clasificacion y nimero de imagenes de lesiones conteni-
das en HAM10000 [20].

A continuacidn, se explica brevemente cada una de las
lesiones:

« Dermatofibroma (df): con 115 imdgenes, es un tu-
mor benigno de la piel, generalmente inofensivo,
causado por una reaccién fibrosa del tejido co-
nectivo. Sus caracteristicas son: pequefio nédulo
firme, normalmente marrdén o rojizo, que puede
sentirse debajo de la piel.

+ Lesiones vasculares (vasc): con 142 imagenes, es-
tas incluyen emangiomas, angiomas y telangiecta-
sias, las cuales son alteraciones en los vasos san-
guineos de la piel. Sus caracteristicas son: lesiones
rojizas o violdceas, algunas veces elevadas, que
sangran facilmente.
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» Queratosis actinica y carcinoma intraepitelial /
enfermedad de Bowen (akiec): con 327 imagenes,
es una lesion precancerosa que se desarrolla debi-
do a la exposicién prolongada al sol y que puede
progresar a carcinoma escamoso si no se trata. Sus
caracteristicas: parches asperos, escamosos o cos-
trosos en la piel, de color rojo o marrdn.

o Carcinoma de células basales (bcc): con 514 ima-
genes, es el tipo de cancer de piel mas comin y de
crecimiento lento. Rara vez hace metdstasis, pero
puede invadir tejidos cercanos. Sus caracteristicas:
lesion perlada o brillante, con vasos sanguineos
visibles; a veces tiene una ulcera central.

 Lesiones benignas similares a queratosis (bkl): con
1099 imagenes, es un grupo de lesiones benignas
que incluyen la queratosis seborreica, queratosis
liquen y queratosis solar. Sus caracteristicas: su-
perficie rugosa, pigmentada o con apariencia ve-
rrugosa. No representan riesgo de cancer.

o Melanoma (mel): con 1113 imdgenes, es un tipo
de cancer de piel mas agresivo, con alta probabi-
lidad de metdstasis si no se detecta a tiempo. Sus
caracteristicas: manchas asimétricas, con bordes
irregulares y colores mixtos (negro, marron, azul,
rojo). Suelen cambiar de tamafo o sangrar.

» Nevo melanocitico (nv): con 6705 imagenes, son
lunares comunes y benignos formados por acu-
mulaciones de melanocitos. Sus caracteristicas:
son redondos, simétricos, de color uniforme (ma-
rrén, negro o piel). En general, son inofensivos.

Como se puede observar en la Figura 3, hay un proble-
ma de desbalanceo de clases significativo en la base de
datos HAM10000. Por ejemplo, la clase de imagenes de
nevus contiene un total de 6705 imdagenes, mientras que
de melanoma son 1113. Esto crea un problema consi-
derable para los algoritmos de clasificacion, ya que los
resultados tienden a sesgar hacia las clases con un nu-
mero mayor de ejemplos, generando un rendimiento
desigual para la deteccion de melanoma.

B. ORGANIZACION Y PROCESAMIENTO DE DATOS

La base de datos contiene las imagenes en dos archivos
.zip, junto con un archivo de metadatos que incluye in-
formacion detallada sobre cada imagen, como el nom-
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bre del archivo, diagnéstico, método de diagnostico,
edad, sexo del individuo y la ubicacién de la lesion.

Para organizar los datos, cada imagen se colocé en la
carpeta correspondiente segin su diagndstico, asegu-
rando que cada tipo de lesion estuviera correctamente
categorizado.

Posteriormente, todas las imagenes fueron redimensio-
nadas a un tamafo uniforme, garantizando que la Red
Neural Convolucional (RNC) pueda procesarlas de ma-
nera consistente.

C. BALANCEO DE DATOS

Para enfrentar este problema, que se refiere al desba-
lanceo entre las clases, fue necesario aplicar la técnica
de aumento de datos (data augmentation) [24], [25], [26],
dado que permiten crear nuevas variaciones de las ima-
genes existentes [26], [27]. De esta manera, se incrementa
la cantidad de datos con la clase menos representada,
como el dermatofibroma, pero a la vez ayuda a mejorar
la capacidad de generalizacién del modelo, puesto que
permitira que este pueda reconocer patrones y caracte-
risticas mas diversificados.

En este caso, para realizar pruebas preliminares se to-
maron de forma aleatoria 500 muestras de las clases con
mayor cantidad de imagenes y se aplicé data augmenta-
tion para las clases con menor numero de imagenes, con
el fin de tener un conjunto datos mas equilibrado.

De esta forma, el sistema se entrend de una manera mas
equilibrada y, en consecuencia, su rendimiento en la
clasificacion de las imagenes de melanoma se vera in-
crementado a pesar del desbalanceo existente de modo
inicial en la base de datos.

D. SELECCION DE ARQUITECTURA PREENTRENADA

El lenguaje de programacion utilizado fue Python, ya
que cuenta con librerfas como Keras y contiene RNC,
modelos preentrenados como ResNet, VGG, Inception
y Xception, entre otros [28]. Estos modelos son muy
populares y utiles para tareas como la clasificacion de
imagenes, segmentacion, detecciéon de objetos y mas.
Debido a que los modelos vienen preentrenados en el
conjunto de datos ImageNet, que contiene millones de
imagenes clasificadas en 1000 categorias. Esto permite
usar los modelos para tareas de clasificacion y extrac-
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ciéon de caracteristicas sin necesidad de entrenarlos
desde cero. Con esto, es posible seleccionar qué parte
del modelo utilizar (por ejemplo, con o sin las capas
de clasificacion finales), personalizando facilmente los
modelos preentrenados, ya sea agregando nuevas ca-
pas, ajustando el nimero de clases o aplicando ajuste
(fine-tuning) para adaptarlo a tareas especificas. Asi, se
puede utilizar cualquier capa intermedia de estos mo-
delos como extractor de caracteristicas y luego aplicar
un clasificador como SVM, Random Forest o capas
densas adicionales [29].

E. EXTRACCION DE CARACTERISTICAS Y APRENDIZAJE
POR TRANSFERENCIA

En el aprendizaje por transferencia se utiliza un modelo
preentrenado en una tarea especifica (como clasifica-
cion de imagenes en ImageNet) y luego se ajusta para
una tarea diferente pero relacionada (30, tal como la cla-
sificacion de lesiones en imagenes médicas [31), [32], [33],
Para extraer caracteristicas utilizando una red preentre-
nada, proceso que se conoce como feature extraction, se
suelen utilizar las capas anteriores a la capa de clasifica-
cién final [34], como se muestra en la Figura 4.

{7 Capa totalmente conectada
{1 Capa Softmax

(111

Imagen

Capas eliminadas

Salida del modelo

W =4 Capa convolucional
{—f Capa de extraccion de caracteristicas

Figura 4. Extraccion de caracteristicas con arquitectura VGG16.
Adaptada de [35],

Este proceso se explica a continuacion:

o Seleccionar una red preentrenada: se utilizan redes
como VGG16, ResNet, Inception, o EfficientNet,
que ya estan entrenadas en un gran conjunto de
datos como ImageNet.

o Congelar las capas: usualmente, se congelan las
capas convolucionales que actian como un ex-
tractor de caracteristicas genérico. Solo se hace
fine-tuning.
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o Eliminar la ultima capa de clasificacion: esta capa
estd ajustada a una tarea especifica, como clasifi-
car en 1000 clases de ImageNet, por lo que no es
necesaria. En las redes comunes, esta capa suele
ser una capa fully connected o de tipo softmax. En
su lugar, se utiliza la salida de una de las ultimas
capas convolucionales o de pooling.

F. REDUCCION DE CARACTERISTICAS

Con el objetivo de reducir caracteristicas, se aplico6 PCA
para simplificar el conjunto de datos de alta dimensio-
nalidad (22}, 36] que sale de la RNC, transformandolo
en un conjunto con menos dimensiones, mientras se
preserva la mayor cantidad posible de la informacién
relevante. Especificamente, PCA busca transformar las
caracteristicas originales en nuevas variables llamadas
componentes principales, que son combinaciones li-
neales de las caracteristicas originales, ordenadas por la
cantidad de varianza (informacién) que explican. De tal
manera, se evita el sobreajuste en el modelo de apren-
dizaje automatico, ya que esto significa que el modelo
se ajusta demasiado bien a los datos de entrenamiento
y no generaliza bien en nuevos datos. Al reducir la di-
mensionalidad con PCA, se eliminan las caracteristicas
redundantes para evitar el sobreajuste y asi entrenar un
clasificador.

G. ENTRENAR UN CLASIFICADOR

Cuando se entrena un clasificador utilizando las caracte-
risticas que fueron extraidas de la RNC y reducidas con
PCA se mejora el rendimiento del sistema en términos
de precision, eficiencia computacional y generalizacion,
al simplificar los datos y enfocarse en la informacion re-
levante. Se puede utilizar diferentes clasificadores y en
este caso se eligi6 Maquina de Soporte Vectorial (SVM)
por ser efectiva en espacios de alta dimension y funciona
bien cuando hay una separacion clara entre las clases [37].

Después de la reduccién de caracteristicas, el conjun-
to de caracteristicas es menos ruidoso, lo que permite
que el clasificador se concentre en los patrones mas re-
levantes. A su vez, esto permite al clasificador descubrir
los patrones importantes en los datos [38]. Ademas, al
entrenar un clasificador con un nimero menor de ca-
racteristicas, es decir, menor dimensionalidad después
de PCA, se posibilit6 que el sistema se entrenara mas ra-
pido y asi consumiera menos recursos computacionales
comparado con usar todas las caracteristicas originales.
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Esto es especialmente importante al trabajar con gran-
des conjuntos de datos, como imagenes o datos de alta
dimension. Finalmente, menos caracteristicas también
significan predicciones mads rapidas.

lIl. RESULTADOS PRELIMINARES

Como resultado de la metodologia que se describié
anteriormente se obtuvieron los datos, aplicando las
técnicas de aprendizaje profundo y aprendizaje por
transferencia a tres RNC: VGG16, VGG19 y ResNet50.
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Este analisis fue el paso inicial para validar la metodolo-
gia propuesta, ya que esta aun se encuentra en proceso
de ajuste y optimizacion.

Con los resultados de la aplicaciéon de la metodologia
a los modelos mencionados anteriormente para la ex-
traccion de caracteristicas y aplicando el clasificador al
conjunto de entrenamiento se obtuvo la Tabla 1, la cual
muestra la relacion entre los valores predichos y los rea-
les para asi medir la exactitud, la precisién general del
sistema, y sus promedios.

TABLA 1
METRICAS DE LAS RNC OBTENIDAS CON LA METODOLOGIA PROPUESTA

MACRO PROMEDIO PROMEDIO PONDERADO
RNC ExAcTITUD
PRECISION SENSIBILIDAD F1-SCORE PRECISION SENSIBILIDAD F1-SCORE
VGG16 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95
VGG19 0.88 0.87 0.88 0.87 0.88 0.88 0.88
RESNETS50 0.99 0.99 1.00 0.99 1.00 0.99 1.00

Enla Tabla 1 se muestran los resultados preliminares de
las pruebas que se realizadas aplicando la metodologia
propuesta. La cual contiene los siguientes datos:

Exactitud (accuracy): es la exactitud que obtuvo el
sistema.

« Macro promedio (macro avg): el macro promedio
calcula el promedio de cada métrica (precision,
sensibilidad y F1-score) de manera simple, sin te-
ner en cuenta el desequilibrio de clases. Calcula
cada métrica para cada clase y para luego prome-
diar los valores.

o Promedio ponderado (weighted avg): es el pro-
medio ponderado, toma en cuenta el nimero de
muestras en cada clase. Calcula cada métrica (pre-
cision, sensibilidad, y F1-score) para cada clase y
para promediar estos valores ponderados por el
numero de muestras de cada clase.

o Sensibilidad (recall): indica el porcentaje de casos
positivos que el sistema ha logrado predecir co-
rrectamente.

o El Fl-score esta una métrica combina precision
(precision) y sensibilidad (recall) en un solo va-
lor, proporcionando una medida balanceada de
la precisién del modelo y determina la capacidad
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para identificar correctamente los positivos y evi-
tar los falsos positivos y falsos negativos.

IV. CONCLUSIONES

Los resultados mostrados en la seccion anterior son el
analisis inicial de la metodologia aplicada para clasificar
imagenes de lesiones. Aunque las métricas preliminares
presentadas anteriormente validen la primera etapa de
la técnica aplicada, también destacan la necesidad de al-
gunos ajustes y optimizaciones en el futuro.

Con base en la extraccion de caracteristicas, se presento
las tres RNC previamente entrenadas. A partir de la me-
todologia de Transfer Learning, estas redes permitieron
a esta técnica capturar patrones muy complejos en las
imagenes que luego se simplificaron a través de reduc-
cion de dimensionalidad, convirtiendo la mayor parte de
la entrada de dimensionalidad en ruido. El clasificador
SVM construido a partir de esta informacion distingue
con mayor precision entre los distintos tipos de lesiones.

Con estos resultados se logré identificar mejoras y
proximos ajustes en el rendimiento del modelo, con la
finalidad de desarrollar un sistema de diagnoéstico pre-
ciso y confiable, para lograr obtener una herramienta
que apoye a la sociedad en general, disminuyendo en un
mediano plazo los efectos negativos de un diagnostico
tardio.
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