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Resumen del Trabajo

Detectar el cancer de piel cuando se encuentra en sus etapas iniciales a
menudo permite la posibilidad de contar con mas opciones de tratamiento. En
algunos casos de la enfermedad en etapa inicial surgen signos y sintomas,
pero esto no siempre es asi. En la actualidad, los métodos méas extendidos
para detectar el cancer en sus etapas iniciales son el autoexamen y el examen
realizado por un médico especialista (dermatélogo).

El primer método tiene como inconveniente que la mayoria de la ciudadania
no sabe distinguir una lesién cutdnea benigna de una cancerosa. El
inconveniente principal de la segunda alternativa son los largos tiempos de
espera para ser atendido por un dermatélogo, ya que se encuentran entre los
tres especialistas mas demandados, superados tan solo por los traumatélogos
y oftalmodlogos.

Este trabajo tiene por objetivo disefiar e implementar una herramienta de
diagnodstico temprano que pueda ser utilizada en la préactica clinica como
herramienta de apoyo al médico, haciendo de asistente al diagndstico para
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optimizar tiempos, y también ayude a personas sin conocimientos en
dermatologia haciendo de asesor para la deteccion de tumores cancerosos
durante el autochequeo de la piel.

El trabajo investiga la viabilidad de uso de deep learning, concretamente,
redes neuronales convolucionales (CNN) y transformer, para la clasificacion
de lesiones cutaneas a partir de imagenes.

Abstract

Finding skin cancer early often opens up more treatment options. Signs and
symptoms do occur in some cases of early-stage disease, but this is not always
the case. Currently, the most widespread methods to detect cancer in its early
stages are self-examination and examination by a specialist doctor
(dermatologist).

The first method has the drawback that most citizens do not know how to
distinguish a benign skin lesion from a cancerous one. The main drawback of
the second alternative is the long waiting times to be seen by a dermatologist,
since they are among the three most in-demand specialists, surpassed only by
traumatologists and ophthalmologists.

The objective of this work is to design and implement an early diagnosis tool
that can be used in clinical practice as a support tool for the doctor, acting as
a diagnostic assistant to optimize times, and also help people without
dermatology knowledge by acting as an advisor for the detection of cancerous
tumors during the self-examination of the skin.

The work investigates the feasibility of using deep learning, specifically,
convolutional and transformer neural networks, for the classification of skin
lesions from images.
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Introduccidén

1.1. Contexto y justificacion del Trabajo

1

El cancer de piel es el tipo de cancer mas comun. En todo el mundo:

e Cada afio se diagnostican mas de 13 millones de casos
¢ Uno de cada tres canceres que se diagnostican es cancer de piel
e Mas de 65.000 personas mueren cada afio por culpa de cancer de piel [1]

Detectar el cancer de piel cuando se encuentra en sus etapas iniciales a menudo
permite la posibilidad de contar con mas opciones de tratamiento. En algunos casos de la
enfermedad en etapa inicial surgen signos y sintomas, pero esto no siempre es asi [2]. En
la actualidad, los métodos mas extendidos para detectar el cancer en sus etapas iniciales
son el autoexamen cuténeo y el examen llevado a cabo por un médico especialista. El primer
método tiene como inconveniente que la mayoria de la poblacién no sabe distinguir una
lesion cutanea benigna de una cancerosa. El inconveniente principal de la segunda
alternativa son los largos tiempos de espera para ser atendido por un dermatélogo, ya que
se encuentran entre los tres especialistas con tiempos de espera mas largos, superados tan
solo por los traumatélogos y oftalmélogos.

El proyecto se realiza en colaboracion con la iniciativa de promocion de la salud de
la Agencia Sanitaria Costa del Sol, Soludable, y nace de la necesidad de optimizar los
tiempos necesarios para diagnosticar las lesiones cutaneas en la practica clinica, asi como
de la necesidad de dotar a la ciudadania no especializada de una herramienta que actle
como asesor en el diagnostico del autochequeo. Un tercer objetivo, fuera del alcance de
este proyecto, seria ayudar a eficientar las colas de espera de los especialistas, priorizando
los casos en los que un diagnoéstico previo realizado por la herramienta hubiera detectado
tumores cancerosos.

2. Objetivos del Trabajo

Este trabajo tiene por objetivo principal disefiar e implementar una herramienta de
diagnéstico temprano que pueda ser utilizada en la préactica clinica como herramienta de
apoyo al médico, haciendo de asistente al diagnostico para optimizar tiempos, y también
ayude a personas sin conocimientos en dermatologia haciendo de asesor para la deteccion
de tumores cancerosos durante el autochequeo de la piel.
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Tratandose de un tema tan delicado como es el diagnéstico médico, es imperativo que
la herramienta ofrezca una alta fiabilidad en los resultados de sus predicciones. Es esencial
gue su uso sea sencillo, sobre todo para que los posibles usuarios no especializados puedan
utilizarla sin dificultades. Por ultimo, tiene que ser capaz de clasificar la imagen en el menor
de tiempo posible.

Para cumplir con el objetivo principal, el trabajo tendra los siguientes objetivos parciales:

Usar deep learning para clasificar imagenes de lesiones cutaneas en las
diferentes clases benignas y cancerosas.

Investigar en trabajos previos de otros autores las redes neuronales
convolucionales y transformer, asi como las diferentes técnicas para incrementar

su desempefio.

Investigar redes neuronales convolucionales y transformer en su aplicacion para
clasificar imagenes médicas.

Investigar el estado del arte de las diferentes librerias usadas en deep learning,
tales como Tensorflow, Keras y PyTorch, y seleccionar las mejores candidatas
para este proyecto.

Disefiar e implementar modelos neuronales convolucionales y transformer
simples desde cero y/o ajustar redes preentrenadas, haciendo uso de

transferencia de aprendizaje.

Realizar la busqueda de los hiperparametros que devuelven mejores resultados
para cada red y ajustarlas con ellos.

Evaluar los modelos comparando las métricas mas importantes.

Comparar todos los modelos tratados y seleccionar los que mejor se ajusten a la
problemética del proyecto.

Investigar la forma de implementar el modelo clasificador de imagenes como
servicio.

Crear una inteligencia colectiva uniendo las mejores redes entrenadas.

Disefiar e implementar el clasificador de imagenes como servicio web y/o API.
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.3.  Motivacion personal

Los aspectos que me motivan a realizar este trabajo son su vinculaciéon con la
inteligencia artificial, concretamente con el aprendizaje profundo, que es la especialidad de
la informatica que mas me apasiona. En la actualidad, la IA esté presente en muchas areas,
tales como el markéting digital o la educacion, aportando mejoras significativas, pero
considero que en el area de la medicina es donde las aportaciones de la IA pueden ser mas
significativas, ya que trata lo mas importante para todos los seres humanos, su salud.

Cuando se habla de enfermedades graves a todos nos viene a la cabeza en primer lugar
el cancer, y aunque el cancer de piel no es el mas mortal, si que es del que mas casos hay
en todo el mundo. Como en todos los cénceres, la deteccion temprana es clave para
aumentar las posibilidades de tratamiento, con lo que la posibilidad de crear una herramienta
gue pueda ayudar a diagnosticar la enfermedad en su etapa mas temprana es algo muy
motivador para mi.

Como ultimo motivo para realizar este trabajo esta mi interés en ampliar el trabajo de
investigacion de la inteligencia artificial aplicada a la medicina en una tesis doctoral.

4. Impacto en sostenibilidad, ético-social y de

diversidad

A continuacioén, se detallan los impactos positivos y/o negativos de este trabajo en las
tres dimensiones de la competencia transversal UOC “Compromiso ético y global”:

l. Sostenibilidad. Este trabajo tiene un impacto positivo en el ODS 12 -
Responsible consumption and production, en el sentido que la herramienta para
clasificar las imagenes pretende optimizar los tiempos y recursos necesarios,
como el consumo energético de dispositivos clinicos, empleados en la practica
clinica para diagnosticar las lesiones cutaneas. También tiene un impacto
positivo con el ODS — 13 Climate action, ya que contribuye a reducir la
degradacién ambiental, evitando las emisiones de CO2 de los desplazamientos
a los centros clinicos de un ndmero importante de personas a las que la
herramienta diagnostica que la lesién no es peligrosa.

Il. Comportamiento ético y responsabilidad social (RS). El trabajo podria tener
un impacto negativo con el ODS — 2 Zero hunger ya que, si se consigue alargar
la vida de las personas por la aplicacion de tratamientos efectivos a tiempo
gracias a la deteccion temprana de la herramienta, habra mas personas en el
planeta a las que alimentar. No obstante, el impacto no serd significativo,
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comparado con otros como los conflictos provocados por los humanos, el cambio
climatico o las recesiones econémicas.

. Diversidad (género entre otros) y derechos humanos. Este proyecto no
impacta positiva ni negativamente en esta dimension, ya que la herramienta
podra ser utilizada por igual por cualquier género, raza, religion, orientacion
sexual, funcional, etnia, ..., sin discriminacién por ninguna de ellas.

1.5. Enfoque y método seguido

Para cumplir con el objetivo principal de este proyecto se sigue una estrategia de
investigacion aplicada, revisando trabajos previos de otros autores para ver la forma como
han resuelto problemas similares, analizar la manera de trasladar esas soluciones a este
proyecto y aplicarlas haciendo uso de las librerias de deep learning que mejor se adapten.

El lenguaje de programacion que se utiliza en este proyecto es Python, por ser el mejor
y el méas utilizado en el campo del deep learning y en el del aprendizaje automatico en
general. La preparacion del conjunto de datos, ajustes y entrenamientos de las redes
neuronales implementadas se realizardn en Jupyter Notebooks ejecutandose en un equipo
local (Anexo 1), ya que sus caracteristicas técnicas son superiores a las minusculas cuotas
de computo (CPU y GPU), que ofrecen plataformas en la nube tales como Google Colab o
Kaggle en sus versiones gratuitas.

Para el disefio e implementacion de la herramienta, primero se seleccionara un conjunto
de datos y se prepararéd para entrenar las redes neuronales. Se seleccionaran las redes
neuronales candidatas y se entrenaran, previa busqueda de los mejores hiperparametros
para cada una. Una vez entrenadas, se evaluara su desempefio midiendo las métricas mas
importantes y se compararan los resultados conseguidos por los modelos para seleccionar
los que mejor se ajusten al problema, formando parte de una inteligencia colectiva. Por
ultimo, se implementara el clasificador de imagenes como aplicacion de servicio web y/o
API.

1.6. Planificacion del trabajo

La planificacién del trabajo se ha elaborado ajustdndose a los hitos de las entregas
parciales (PECs), final, presentacion y, por ultimo, la defensa publica del TFM, pero la
entrega del producto y la version final de la memoria se hara con la PEC 4.2 el 15/1/2023. A
continuacién, se muestra el cronograma con la planificaciéon del proyecto y el diagrama de
Gantt.
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Titulo Fecha inicio  Fecha fin (dias)
PEC 1 - Definicién y planificacion 28/09/2022 09/10/2022 12
Planificacién (Diagrama de Gantt) 28/09/2022 02/10/2022 5
Redaccién de la parte proporcional de la memoria 03/10/2022 09/10/2022 7
PEC 2 - Estado del arte o analisis de mercado 10/10/2022 23/10/2022 14
Investigacion de soluciones - Estado del arte 10/10/2022 19/10/2022 10
Redaccién de la parte proporcional de la memoria 20/10/2022 23/10/2022 4
PEC 3 - Disefio e implementacion del trabajo 24/10/2022 25/12/2022 63
Preparacion del entorno de trabajo 24/10/2022 25/10/2022 2
Eleccidn, andlisis y preparacion del conjunto de datos  26/10/2022 04/11/2022 10
Disefio de redes y eleccidn de redes preentrenadas 05/11/2022 14/11/2022 10
Optimizacidn de hiperpardmetros y ajuste fino 15/11/2022 19/11/2022 5
Entrenamiento y evaluacién de las redes 20/11/2022 03/12/2022 14
Puesta en servicio del clasificador de imagenes 04/12/2022 13/12/2022 10
Redaccién de la parte proporcional de la memoria 14/12/2022 25/12/2022 12
PEC 4.1 - Redaccion de la memoria (12 entrega) 26/12/2022 08/01/2023 14
Redaccidén del borrador completo de la memoria 26/12/2022 08/01/2023 14
PEC 4.2 - Redaccién de la memoria (entrega final) 09/01/2023 15/01/2023 7
Redaccidn de la version final de la memoria 09/01/2023 15/01/2023 7
Preparacion de la defensa del proyecto 16/01/2023 22/01/2023 7
Disefio de las diapositivas de la presentacion 16/01/2023 20/01/2023 5
Grabacion de la version final de la memoria 21/01/2023 22/01/2023 2
Defensa publica 23/01/2023 03/02/2023 12
Disefio de las diapositivas de la presentacion 23/01/2023 25/01/2023 3
Preparacion de la defensa publica 26/01/2023 03/02/2023 9

Tabla 1. Tabla con el cronograma del proyecto
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=EE=EMP L3 : @, Acercar & Alejar Inicio del proyecto v Atrds Adelante
)‘—.5. 2022 2023
A _.‘ \ \ T \ \ T \ L T \ \
Nombre Fee e R TR G e e T T A e v o o ]
~ PEC 1 - Definicién y planificacion 28/9/22 910022 1 Sz
Planificacion (Diagrama de Gantt) 28/9/22 211022 )
Redaccion de la parte proporcional de la memoria 31022 9/10/22 ()
¥ PEG 2 - Estado del arte o analisis de mercado 10/10/22 2311022 _
Investigacion de soluciones - Estado del aite 10110122 19710122 [ )
Redaccion de la parte proporcional de la memoria 20/10/22 2310122 2]
~ PEC 3 - Disefio & implementacion del trabajo 24710122 2512122 I
Preparacion del entorno de trabajo 24710122 2510122 7
Eleccion, analisis y preparacion del conjunto de datos 26/10/22 4122 V2777
Disefio de redes y eleccion de redes preentrenadas 511722 1422 )
Optimizacion de hiperparametros y ajuste fino 15/11/22 18111122 )
Entrenamiento y evaluacion de las redes 20111122 2022 A
Puesta en servicio del clasificador de imégenes 41222 1312122 )
Redaccion de la parte proporcional de la memoria 1412122 2512122 )
“ PEC 4.1 - Redaccion de la memoria (1 entrega) 26112122 81123 —l
Redaccion del borrador completo de la memoria 2612122 8123 |
~ PEC 4.2 - Redaccidn de la memoria (entrega final) 91123 157123
Redaccion de la version final de la memoria 91123 15123 ‘
 Preparacion de la defensa del proyecto 1671123 2211123 _
Disefio de las diapositivas de la presentacion 187123 200123
Grabacion del video de presentacion 210123 2201123 72
v Defensa publica 2301123 32123 _
Disefio de las diapositivas de |a presentacion 23123 25M1i23 )
Preparacion de la defensa publica 2611123 32123

Figura 1. Diagrama de Gantt con la planificacién del proyecto

1.7. Breve sumario de productos obtenidos

A continuacion, se detallan los productos obtenidos en este proyecto:

1.8.

Cadigo fuente de la aplicacion web con el clasificador de imagenes para ejecutar en
servidor web o remoto.

Cuadernos Jupyter Notebooks en formato HTML con el cédigo Python utilizado para
preparar el conjunto de datos, entrenar y evaluar las redes.

Breve descripcion de otros capitulos de la memoria

En el capitulo 2 se detallan los materiales y métodos utilizados para llevar a cabo este
trabajo. Se empieza por la revision sisteméatica de articulos cientificos realizados por otros
autores acerca del uso de técnicas de aprendizaje profundo para la identificacion y
clasificacion de lesiones cutaneas mediante imagenes. En dichos trabajos se obtienen las
redes preentrenadas que han conseguido mejores resultados, los mejores conjuntos de
imagenes de lesiones cutdneas accesibles publicamente y las métricas mas utilizadas para
medir el desempefio de los modelos.
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Se describen las caracteristicas del conjunto de datos seleccionado para entrenar las
redes neuronales y se detalla el origen y arquitectura de cada una de ellas. Se explica en
detalle cdmo se construye la inteligencia colectiva, detallando las matrices de pesos y de
probabilidades de los nuevos diagnésticos, y la forma de como se realiza el consenso del
diagnostico con todas ellas a partir de la multiplicacion de las dos matrices. Por ultimo, se
trata en detalle la aplicacion web y la API.

En el capitulo 3 se entra mas en el detalle del conjunto de imagenes utilizado para
entrenar las redes neuronales, realizando una exploracién, asi como diferentes analisis de
datos. Se explican las técnicas utilizadas para corregir el desbalanceo de datos y la falta de
imagenes de ciertos tipos de lesiones cutdneas. Se detalla la sistematica utilizada para
realizar los entrenamientos de cada una de las redes neuronales, asi como las métricas
utilizadas para evaluar su desempeiio.

En este capitulo también se explica como se ha llevado a cabo la implementacion de la
inteligencia colectiva y se evalla su desempefio, comparando los resultados obtenidos con
los conseguidos por cada una de las redes neuronales individualmente. Se explica al detalle
la forma como se ha implementado la aplicacién web y la API, y se ilustra el uso de ambas.
Para terminar este capitulo, se realiza una clasificacion, haciendo uso de la API
implementada, de 100 imagenes de melanoma de un conjunto de datos diferente al utilizado
para entrenar y evaluar las redes neuronales, y se muestran los excelentes resultados
obtenidos por la inteligencia colectiva.

En el capitulo 4 se detallan las conclusiones a las que se ha llegado como resultado de
este trabajo y se proponen los trabajos futuros que no se han podido llevar a cabo pero que

seria interesante abordar.

Por dltimo en este trabajo, se encuentran los apartados de glosario, bibliografia y anexos.
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Material y métodos

1. Disefo y criterio de busqueda

Se disefia una revisién sistematica de la literatura para resolver las siguientes preguntas
de investigacion:

¢, Cuales son las arquitecturas de redes neuronales mas utilizadas en la deteccién de
cancer de piel mediante la clasificacion de imagenes?

¢, Qué conjuntos de datos se han utilizado para entrenar, validar y evaluar las redes?

¢.Son estos modelos realmente eficaces para la deteccion del cancer de piel?

¢, Qué métricas son las mas utilizadas para medir el desempefio de las redes?

Se realiza una busqueda bibliogréfica el 10 de octubre de 2022 en las bases de datos de
PubMed con todos los articulos publicados desde el 12 de febrero de 2016 hasta el 20 de
septiembre de 2022, siguiendo las directrices de PRISMA, utilizando el algoritmo de
basqueda: (“skin cancer” OR “melanoma”) AND (“detection” OR “classifier’) AND (“deep
learning” OR “transformer”).

Se criban los articulos cuyo texto completo no se encuentra a libre disposicion, mediante
los filtros disponibles en PubMed. Con el objetivo de ver las redes mas utilizadas
recientemente, se acota el intervalo de articulos a los publicados en los afios 2021 y 2022.
Una vez descartados los articulos que no cumplen con los criterios mencionados, se procede
a la lectura de los articulos restantes y se descartan aquellos que no estan centrados en el
cancer de piel o en la deteccion de este, asi como aquellos que no utilizan el aprendizaje
profundo en la deteccion de cancer de piel.

La busqueda devuelve un total de 186 articulos que se convierten en 120, una vez
excluidos 66 cuyo texto completo no esta disponible de forma abierta. Estos a su vez se
reducen a 44, una vez filtradas las publicaciones realizadas en los afios 2021 y 2022, y
descartadas las que no estan centradas en la deteccién del cancer de piel o en la utilizacion
de deep learning.

En los 44 articulos revisados los modelos de redes neuronales tratados demuestran su
alta eficacia en la deteccidn de cancer de piel a través del analisis de imagenes. Todos los
modelos tratados superaron el 85% de exactitud (accuracy) en la clasificacion de lesiones
cutaneas de nuevas imagenes.
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(=] - - e .
ﬁ Registros identificados en: (“skin cancer” OR “melanoma”) AND
s PubMed (n = 186) | (“detection” OR “classifier”) AND
= (“deep learning” OR “transformer”)
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-3 Registros cribados: Registros excluidos:

@

E- —»

= PubMed (n = 186) PubMed (n = 66)

Articulos de texto completos excluidos
CON razones:

o =

_g Numero de articulos de texto completo (m=7

'g evaluados para su elegibilidad: » Criterio de elegibilidad:

o

- PubMed (n = 120} 1. Periodo reciente (2021-2022)

2. No centrado en céncer de piel
3. No utiliza deep learning

c - . . .

0 Estudios incluidos en la sintesis:

“u

3

T‘.:. PubMed (n = 44)

Figura 2. Diagrama de flujo PRISMA de articulos incluidos en la revision

Con la intencion de responder a las dos primeras preguntas objeto de la revision, se
confeccionan las tablas 2 y 3, con las arquitecturas de redes neuronales y los conjuntos de
datos més utilizados en los articulos revisados.

Como se puede observar en la tabla 2, las familias de arquitecturas de redes neuronales,
en su forma estandar o personalizadas, mas utilizadas en los articulos revisados son:
ResNet (28,05%), VGG (15,85%), GoogleLeNet (Inception) (14,63%), DenseNet (13,41%),
Xception (9,76%), AlexNet (8,54%), MobileNet (7,32%) y EfficientNet (2,44%).

En cuanto a los conjuntos de datos mas utilizados en los articulos revisados, hay dos
fuentes principales: ISIC (International Skin Imaging Collaboration) [43] y HAM10000 [44]
(Human Against Machine). Del conjunto HAM10000 solo hay una version disponible con
10.015 imagenes y 7 etiquetas. Del conjunto ISIC, en cambio, hay mdultiples versiones
disponibles, la mayoria de ellas utilizadas en los desafios propuestos por ISIC en los afios
comprendidos entre 2016 y 2020. El desafio del 2018 incluye el conjunto de datos
HAM10000.

El conjunto de datos HAM10000 se ha utilizado en 22 de los articulos revisados
(50%), mientras que los diferentes conjuntos de datos de ISIC aparecen en 27 articulos
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(61,33%), siendo la version del 2018 con 16.564 imégenes y 8 etiquetas la mas utilizada

(18,18%).
NUumero de
Familia Arquitectura articulos Articulos
ResNet-50 (19)
ResNet  ReeNetas (1 »a (B4 BIQIA0JALI[L2][L3][14][15]
[16][17][18][19][20][21][22][23][24][25]
ResNet-50V2 (1)
Resnet-101 (4)
ResNet-152 (2)
VGG Vooieie) 13 [3][9I[L0][L2][13][14]118][21][29][30][32][33][34]
InceptionV3 (10)
GoogleLeNet ¢eP OnTDS/2 (O 12 [3104][5{6] 711 1][14][17][28][29][20](31]
InceptionV2 (2)
DenseNet-201 (6)
DenseNet-121 (3)
DenseNet DenseNet-161 (1) 11 [61[7][8][10][13][15][17][18][23][26][27]
DenseNet-169 (1)
Xception  Xception (8) 8 [61I71[8][91[13][14][30][35]
AlexNet AlexNet (7) 7 [B1[71[16][18][22][28]1[33]
MobileNetV2 (4)
MobileNet MobileNetV1 (2) 6 (BI7IEI[L11]{14](26]
EfficienNet  EfficienNet BO (2) 2 [6][11]

Tabla 2. Arquitecturas de redes CNN mas utilizadas en los articulos revisados

La respuesta a la tercera pregunta planteada al inicio de la revision, que pretende saber
si las redes neuronales son eficaces en la deteccion del cancer de piel, la obtenemos de la
revision realizada por Sarah Haggenmuller y varios autores mas [45], publicada en octubre
de 2021, en la que se analizaron 19 articulos previos en los que los clasificadores de redes
neuronales convolucionales (CNN) mostraron un rendimiento superior o equivalente al de
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los expertos. 11 estudios compararon la eficacia CNN con expertos en clasificacion de
imagenes dermatoscopicas, 6 en clasificacion de imagenes clinicas y los 2 restantes en

clasificacion de WSI hispatolégicos.

Conjunto de Numero de  NUmero Numero de
datos imagenes de clases articulos Articulos
HAM10000 10,015 ; 22 [BIZOILL L1 4]15][19][21][22][23][24]
' [27][28][30][32][33][35][37][38][41][42]
ISIC 2018 16.564 7 8 [21][22][23][24][30][33][37][38]
ISIC 2018 3.297 2 6 [5][8][9][12][26][37]
ISIC 2019 33.569 8 5 [31[41[30][39][41]
ISIC 2017 2000 2 4 [10][25][38][40]
ISIC 2016 1.279 2 2 [38][40]
ISIC 2020 44.108 2 2 [39][40]

Tabla 3. Conjuntos de datos mas utilizados en los articulos revisados

El articulo de Tri-Cong Pham [17] de septiembre de 2021, explica como una CNN
optimizada con légica de mini lotes y funcion de pérdida superé en el diagnéstico
dermatoscépico del melanoma a 157 dermatdlogos de 12 hospitales de Alemania. Mientras
gue el mejor valor del area bajo la curva (AUC) obtenido por los dermat6logos mas expertos

alcanzé el 71,30%, la CNN consiguié un 93,80%.

La respuesta a la cuarta pregunta es casi unanime, ya que en la mayoria de los articulos
se han utilizado las mismas métricas para evaluar el desempefio de las redes neuronales:

Accuracy (exactitud). Cantidad de predicciones que fueron correctas sobre el

total. Se calcula como:

(VP+VN) / (VP+FP+FN+VN)

Precision (precisién). Porcentaje de casos positivos detectados. Se calcula

como:
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VP | (VP+FP)

Recall (sensibilidad). Tasa de verdaderos positivos. Proporcion de casos
positivos correctamente identificados. En el area de la salud es la capacidad de
poder detectar correctamente la enfermedad entre los enfermos. Se calcula
como:

VP / (VP+FN)

Especificity (especificidad). Tasa de verdaderos negativos. Proporcion de
casos negativos correctamente identificados. En el area de la medicina es la
capacidad de poder identificar los casos de pacientes sanos entre todos los
sanos. Se calcula como:

VN / (VN+FP)

F1 Score. Resumen de la precision y la sensibilidad. Se calcula como:
(2 * Precision * Recall) / (Precision + Recall)

La forma mas utilizada para obtener las métricas anteriores es la matriz de
confusién, donde:

o TP . True positive (verdadero positivo). El valor real es positivo y el
clasificador predijo que era positivo.

o TN - True negative (verdadero negativo). El valor real es negativo y el
clasificador predijo que era negativo.

o FN - False negative (falso negativo). El valor real es positivo y el
clasificador predijo que era negativo.

o FP - False positive (falso positivo). El valor real es negativo y el
clasificador predijo que era positivo.

AUC - Area Under the ROC Curve (Area bajo la curva ROC). Medida agregada
del rendimiento en todos los umbrales de clasificacion posibles. Se interpreta
como la probabilidad de que el modelo clasifique un ejemplo positivo aleatorio
mas alto que un ejemplo negativo aleatorio. Conviene utilizar AUC porque:

o Esinvariable con respecto a la escala. Mide que tan bien se clasifican
las predicciones, en lugar de sus valores absolutos.

o Esinvariable con respecto al umbral de clasificacion. Mide la calidad
de las predicciones del modelo, independientemente del umbral de
clasificacion elegido.
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Estimado por el modelo
Matriz de confusion Negativo (N) Positivo (P)

Negativo a: (TN) b: (FP)

Real Positivo ¢ (FN) d: (TP)

Exactitud
(“accuracy”)

Porcentaje de predicciones correctas
(No sirve en datasets poco equilibrados)

(a+d)/(a+b+c+d)

Figura 3. Matriz de confusién con sus métricas (Fuente: 57)

R
Perfect '
b Classifier E
8 .
© ;
3 & :
) .
2> :
Gy :
n .
o .
a E
()] i
E :
= 0 —

0 1
False Positive Rate (FPR)

Figura 4. AUC ROC. Area bajo la curva (Fuente: 58)

2.2. Trabajos relacionados

Es una practica habitual entre los autores de los articulos utilizar diferentes arquitecturas
de redes neuronales y comparar los resultados obtenidos por ellas, como en el articulo de
Ahmad Naeem [3], publicado en julio de 2022, en el que utiliza un modelo al que denomina
SCDNet, que combina VGG16 con una CNN, y lo compara con los cuatro clasificadores
preentrenados: Resnet50, InceptionV3, AlexNety VGG19.
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Otro articulo de referencia en el que se han comparado diferentes arquitecturas de redes
neuronales es el del autor Satin Jain [14], publicado en diciembre de 2021, en el que se
utilizaron las redes de transferencia de aprendizaje: VGG19, InceptionV3,
InceptionResNetV2, ResNet50, Xception y MobileNet.

Hay autores que proponen estructuras de disefio propio, basadas en otros modelos de
aprendizaje profundo, como en el trabajo de Nancy Girdhar [27], publicado en agosto de
2022, en el que utiliza un modelo personalizado denominado DenseNet I, basado en los
modelos DenseNet, VGG16, InceptionV3 y ResNet.

A menudo, el autor selecciona Unicamente la arquitectura que ha obtenido mejores
resultados en las métricas evaluadas, pero no siempre es asi, ya que hay autores que
proponen modelos hibridos formados por varias redes trabajando juntas, ya sea combinando
sus arquitecturas en una sola o tomando una decision final en funcion de las decisiones
individuales. Son estos Ultimos tipos los me parecen mas interesantes, por su parecido con
los comités de expertos que se realizan en el area de la medicina para obtener un
diagnéstico consensuado ante ciertos casos de dificil diagndstico. El hecho de que sean
modelos con estructuras diferentes los asemeja alin mas con la realidad, ya que los expertos
también son diferentes, siendo mejores diagnosticando ciertas lesiones que otras.

El articulo realizado por Dan Popescu [7], publicado en junio de 2022, crea una
inteligencia colectiva formada por las 9 redes neuronales preentrenadas: AlexNet,
GoogLeNet, GoogLeNet-Places365, MobileNet-V2, Xception, ResNet-50, ResNet-101,
InceptionResNet-V2 y DenseNet201. Estas 9 redes clasifican las nuevas imagenes
individualmente y, a partir de una matriz de pesos, toma la decision final y mas precisa
relacionada con la prediccién basada en los pesos asociados de cada salida de la red.

Por ultimo, mencionar el trabajo de Suliman Aladhadh [42], publicado en mayo de 2022,
en el que se utiliza el modelo Vision Transformer, perteneciente al tipo de redes transformer,
gue aplican un conjunto en evolucidn de técnicas matematicas, llamadas atencién o atenciéon
propia, para detectar formas sutiles en que los elementos de datos en una serie se
influencian y dependen entre si. Hay poca literatura por el momento de redes transformer
aplicadas a la deteccion de cancer de piel, pero este tipo de redes han demostrado buen
desempefio en el tratamiento de secuencias de texto, imagenes y video.

.3. Conjunto de datos

El conjunto de datos seleccionado para este trabajo es HAM10000, del Skin Cancer
MNIST. Tal y como se ha visto en los articulos revisados, es el conjunto mas utilizado y ha
proporcionado buenos resultados para técnicas de diagnéstico de cancer utilizando deep
learning. Su numero de licencia es CCBY-NC-SA 4.0.
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El conjunto se ha recopilado de un archivo publico de Kaggle [46]. Incluye 10.015
imagenes dermatoscopicas en formato JPEG con 8 bits de profundidad. Las imagenes
fueron recolectadas durante un periodo de 20 afios del Departamento de Dermatologia de
la Universidad Médica de Viena, Austria, y de la practica de cancer de piel de Cliff Rosendahl
en Queensland, Australia.

Las imagenes estan divididas en los 7 tipos de lesiones siguientes:

¢ Queratosis actinica y carcinoma intraepitelial/enfermedad de Bowen (akiec)
e Carcinoma de células basales (bcc)

e Lesiones benignas tipo queratosis (bkl)

o Dermatofibroma (df)

e Melanoma (mel)

e Nevos melanociticos (nv)

e Lesiones vasculares (vasc)

El conjunto de datos estd muy desequilibrado, con la mayor cantidad de imagenes de
clase benigna: df (115 / 1,15%), vasc (142 / 1,42%), akiec (327 / 3,27%), bcc (514 / 5,13%),
bkl (1.099 / 10,97%), melanoma (1.113 / 11,11%) y nv (6.705 / 66,95%).

Las técnicas de sobremuestreo (oversampling) para igualar la cantidad de imagenes de
las clases y el aumento de datos (data augmentation) para afiadir mas variedad de
imagenes, puede ser Util en la fase de entrenamiento, especialmente en las clases para las
gue hay pocas imagenes. Esto puede reducir el sobreajuste (overfitting) de las redes
neuronales, mejorando su generalizacion.

Algunos métodos de augmento de datos considerados son:

e Rotacion del eje vertical y horizontal

o Reflejo

e Zoom

o Desplazamiento de pixeles vertical y horizontal
e Adicion de ruido

e Cortes de secciones

Las redes preentrenadas admiten imagenes con dimensiones especificas. Las mas
comunes en la actualidad son 224x224, aunque algunas redes requieren tamafos
diferentes. Ciertas redes incorporan sus propias funciones de redimensién de imagenes,
pero otras no, con lo que serd necesario crear una funcién que adapte el tamafio de las
imagenes para entrenar las redes de transferencia de aprendizaje, segun los tamafios
admitidos en sus capas de entrada.
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2.4. Modelos deep learning

Este trabajo contempla 10 modelos de redes neuronales. Los modelos bien entrenados,
trabajando como una inteligencia colectiva pueden ofrecer un alto grado de fiabilidad,
superior a cuando lo hacen individualmente. Se considera 1 CNN creada adhoc y 9 modelos
de transferencia de aprendizaje, constituidos por 7 CNN y 2 de redes transformer. En los
modelos preentrenados se sustituyen las capas top de clasificacion por otras capas adhoc.
A continuacion, se listan todos los modelos:

CNN adhoc. Red neuronal convolucional creada especificamente con la
siguiente estructura:

IMAGEN CONV1 CONV2

CONV3

NV4

FC5 FC6 FC7

1x2034 1x64 1x32 1x7

13x13x32 11x¥x64
Convolucional 2D + activacion ReLU

Max pooling 2D

4

|

Capa densa completamente conectada

|

‘\

Softmax

28x28x3 28x28x16 26x26x32

Figura 5. Estructura de CNN adhoc

Vision Transformer ViT B16. Propuesto en el articulo de Alexey Dosovitskiy
[47], publicado en junio de 2021, siendo el primer articulo que entrena un
codificador transformer en ImageNet, logrando buenos resultados en
comparacion con las arquitecturas convolucionales familiares. Este tipo de redes
carecen de los sesgos inductivos de las CNN, como la invariancia, pudiendo
reconocer un objeto en una imagen incluso cuando su apariencia 0 posicion
varia, o la traslacion, cuando una cantidad fija de pixeles de la imagen se ha
movido una cantidad fija en una direccion particular. Una desventaja frente a las
CNN es que no puede procesar datos estructurados en cuadricula, tienen que
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ser secuencias, lo que requiere convertir sefiales espaciales no secuenciales en
secuencias. Los pasos que realiza Vision Transformer son:

1. Dividir la imagen en trozos mas pequefios

2. Aplanado de los trozos
3. Creacion de incrustaciones lineales de menor dimension a partir de los trozos
aplanados
4. Agregar incrustaciones posicionales
5. Alimentar la secuencia como entrada a un codificador transformer estandar
6. Preentrenar el modelo con etiquetas de imagen
7. Ajuste fino en el conjunto de datos para la clasificacién de imagenes
MLP
Head
Transformer Encoder
T T ]
t bl ( 1 9 ) (51 1 (al al
class e:t;?t?edging U ' < 4 v | (9] ) V) 8| 9|
i x ’ ' ' ' ' ' '
[ Linear Projection of Flattened Patches
{923 ‘ ‘ ‘ 1
4 o2 0 | & Bt
-
7 : 8_.__0.. ﬁQi‘t
S T

Figura 6. Arquitectura ViT. Tomada del articulo original [47]

e Swin Transformer. Es un modelo de aprendizaje profundo basado en
transformer con un rendimiento de Ultima generacién en tareas de vision. A
diferencia de Vision Transformer (ViT) que la precede, es altamente eficiente y
tiene una mayor precision. Swin Transformer introduce dos conceptos clave para
abordar los problemas a los que se enfrenta ViT: mapas de caracteristicas
jerarquicas y atencién de ventana desplazada. Su propio nombre proviene de
transformador de ventana desplazada.
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Figura 7. Arquitectura de Swin Transformer. Adaptacidon del articulo original [48]

o EfficientNet BO. EfficientNet [49] es un grupo de 8 modelos de redes neuronales
convolucionales (BO a B7) que, debido a los puntos que se detallan a
continuacioén, es mas eficiente que la mayoria de sus predecesores:

o Convolucion en profundidad + convolucion en punto: divide la
convolucion original en dos etapas para reducir significativamente el coste
de célculo, con una pérdida minima de precision.

o Resolucion inversa: los bloques consisten en una capa que primero
extiende los canales y después los comprime, de modo que las capas con
menos canales se saltan la conexion.

o Cuello de botella lineal: utiliza la activacion lineal en la dltima capa de
cada bloque para evitar la pérdida de informacion de ReLU.

112x112x32

MBConv1, 3x3
12x112x16

56x56x24

56x56x%24
MBConv6, 5x5

| 224x224x3

Conv3x3
MBConv6, 3x3
MBConv6, 3x3

& 28x28x40

MBConv6, 5x5

28x28x40

MBConv6, 3x3

28x28x80

MBConvé, 3x3

28x28x80

MBConv6, 3x3

28x28x80

MBConv6, 5x5

; 14x14x112

MBConv6, 5x5

\
l

; 14x14x112

MBConv6, 5x5

| 14x14x112

Figura 8. Arquitectura de EfficientNet BO (Fuente: 55)
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MBConv6, 5x5
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e Xception. Es una red neuronal convolucional creada por Google que tiene 71
capas de profundidad. Tiene una convolucion separable en profundidad
modificada, que es la convolucién puntual seguida de una convolucién en
profundidad. Esta modificacion estd motivada por el mdédulo de inicio de
InceptionV3, en el que la convolucion 1x1 se realiza antes de cualquier
convolucion espacial NxN.
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Figura 9. Arquitectura de Xception. Tomada del articulo original [50]

e ResNet-50. En el articulo [51] de 2015, se propone una nueva aproximacion de
disefio para las CNN: la optimizacidn basada en residuos. Los autores lanzaron
las tres arquitecturas: ResNet-50, ResNet-101 y ResNet-152. El nimero en el
sufijo indica el nimero de capas de la red. A pesar de que tiene mayor nimero
de capas que las redes predecesoras, el nUmero de operaciones que realiza es
menor. Esto es asi porque se implementa una nueva forma de aprendizaje
basada en la minimizacion de residuos, que consiste en saltar desde la entrada
de la primera de las capas a la salida de la Gltima cada vez que se afade a la red
una serie de capas que incluyan pesos. En la siguiente imagen, extraida del
articulo original, se muestra la idea propuesta por los autores:

weight layer
Fx) Jrelu
weight layer

F(x)+x

X

Y

X
identity

Figura 10. Muestra de bloque de una red de aprendizaje por residuos. Tomada del articulo original [51]

e VGGI16. es una red neuronal convolucional propuesta por K. Simonyan y A.
Zisserman en el articulo [52], y adquiri6 notoriedad al ganar el Desafio de
Reconocimiento Visual a Gran Escala de ImageNet (ILSVRC) en 2014. El modelo
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alcanzé una precision del 92,7% en ImageNet, que es una de las puntuaciones
mas altas logradas. Supone una mejora respecto a los modelos anteriores al
proponer nucleos de convolucibn mas pequefios (3x3) en las capas de
convolucion de lo que se habia hecho anteriormente. El modelo se entrend
durante semanas utilizando tarjetas graficas de ultima generacion.

224 x 224 x 54
224 % 224 X 3

12 kN2 x128 convolution = ReLU
ey pooling
56 x 56 x 256 fully nected + R=LU

softrax

28 x 28 x 512

14 %14 x 512

12 1% 4098

7xTxbi2 \ ao0
Tx1x1
S

Figura 11. Arquitectura de VGG16 (Fuente: 56)

e DenseNet. Esta red se propone en el articulo [53] y se compara con ResNet e
Inception, pero tiene una estructura nueva. Su estructura no es complicada, pero
es muy efectiva. Cada capa obtiene entradas adicionales de todas las capas
anteriores y pasa sus propios mapas de caracteristicas a todas las capas
posteriores, es decir, que se concatenan cada una de las salidas de las capas
anteriores con las posteriores, con menor cantidad de pardmetros y mayor
exactitud que redes como ResNet.

Figura 12. Arquitectura de DenseNet (Fuente: 59)
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MobileNetV3. Presentada en el articulo [54], permite utilizar las CPUs de los
dispositivos méviles directamente a un rendimiento considerablemente mayor
gue su versién anterior, MobileNetV2. Permite aumentar la exactitud en
ImageNet en comparacion con sus redes antecesoras. Se trata de una
combinacién de las tecnologias MobileNetV2 y Squeeze and Excite. Esa Ultima
esta disefiada para mejorar los resultados que se obtienen a través de la
utilizacion de capas adicionales en puntos estratégicos de la arquitectura de la
red, sin llegar a alterarla en su forma. En este caso se afiaden estas capas a
continuacion de la convolucion de Deepwise, manteniendo las dimensiones y
tamafio entre ellas.

Figura 13. Bloque MobileNetV3. MobileNetV2 + Squeeze-and-Excite. Tomada del articulo original [54]

InceptionResNetV2. Es una red neuronal convolucional que entrenada con mas
de un millén de imagenes de la base de datos de ImageNet. Su estructura consta
de 164 capas de profundidad y puede clasificar imagenes en 1000 categorias de
objetos, como el teclado, el raton, el lapiz y muchos animales. Como resultado,
la red ha aprendido representaciones ricas en funciones para una amplia gama
de imagenes. Tiene un tamafio de entrada de imagen de 299 por 299 y la salida
es una lista de probabilidades de clase estimadas. Esta formulada en base a una
combinacién de la estructura Inception y la conexiéon Residual. En el bloque
Inception-Resnet, se combinan filtros convolucionales de varios tamafios con
conexiones residuales. El uso de conexiones residuales no solo evita el problema
de degradacion causado por estructuras profundas, sino que también reduce el
tiempo de entrenamiento.
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2.5. Configuracion y métricas de evaluacion

rendimiento

de

Para evaluar el desempefio de las redes se consideran las métricas mas utilizadas por
los investigadores en sus articulos, explicadas en el punto 2.1 de este documento. Se

establece:

e Division del conjunto de datos en: 60% entrenamiento / 20% validacion / 20%

test.

e Bulsqueda de los mejores hiperparametros. Entrenamientos con diferentes

valores para:

o Numero de épocas. Estableciendo un nimero méximo y configurando
parada temprana (early stopping) cuando la pérdida (loss) en la validacién

no mejore en un numero determinado de épocas.

o Tamafo del lote (batch)

o Tasa de aprendizaje (learning rate)
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e Se configura la realizacion de puntos de control (checkpoints) que guardan los
pesos del mejor modelo, entendido como el que obtiene mayor exactitud
(accuracy) durante la validacion.

e Uso de los modelos con los mejores pesos guardados de cada arquitectura de

uoc.edu

o Optimizador. Siempre Adam.

red para realizar las predicciones con el conjunto de pruebas (test).

e Con las predicciones realizadas con el conjunto de pruebas se obtendran las

métricas para evaluar el desempefio de cada red.

2.6. Configuracion de la inteligencia colectiva

Una vez entrenados y evaluados los diez modelos, se procede a la configuracion de la
inteligencia colectiva para la toma de decisiones consensuadas, basadas en las
predicciones individuales de cada una de las redes que la forman. Con el objetivo de mejorar
la exactitud de las decisiones finales, el sistema de consenso contempla ponderaciones
calculadas sobre la exactitud (accuracy) de los modelos en la clasificacion de cada clase.

Las nuevas imagenes son clasificadas por cada una de las redes individualmente y los
pesos asignados a cada clase en la prediccion se multiplican por los porcentajes de acierto
de las clases correspondientes de la matriz de confusién obtenida con el conjunto de
pruebas. La tabla 4 muestra una matriz con las redes (Ri1a Rio) en las filas y las clases (C:
a Cy) en las columnas y los valores de los porcentajes de acierto (%bACCric1 @ %0ACCrioc7)

para cada una, extraidos de las matrices de confusion de cada modelo.

G

G

G

Ca

Cs

C,

c,

HACCe

WACC

PACCqcs

PACCecq

#ACCecs

HACCe s

%A I:I:F.lf-_'

HACC a0y

HACChac,

$ACC e

HBACCaacs

%ACCracs

HACCha0s

%ACCacs

#HACCh3ey

HACCh3e,

#ACCh3es

HACCaaey

%ACC3cs

#HACC o305

%A I':I:RE v

%A I:I:Rif-_'

HACCesc,

HACCesc,

$ACChscs

HACCescy

%ACCescs

HACCscs

%ACCascs

HACC g0y

#ACChses

#ACChges

HACCagey

%ACCges

HACChses

%A CCRE-:-'

%A CCR-_'CI

%A I:CF.-_'CZ

%A I:I:F.-_'fg

%A CCijd_

%A I:I:RTEE

%A CCR-‘-CB

%A I:I:F.-_'f-_'

HACC 50,

#ACCs5c;

#ACC 53

HACCe5es

%ACCsscs

HACC 505

%ACCa5er

HACChaey

#HACChacr
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HACCaoey
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%A CCRE.:_—.

Rio

IIESIE"‘Il"'I::I::Fd.".:lfl

Yol CCR].CICE

%A I::I::R:L".:ICS

%‘E"CI:RI{ICi
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Il:‘SIE"‘I!"I::I::Fd.".:ICE-
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Tabla 4. Matriz de pesos con las exactitudes de clasificacion de las redes para cada clase
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La tabla 5 muestra una matriz, también con las redes en las filas y las clases en las
columnas, pero los valores se corresponden con las probabilidades (%PROBrici a
%PROBRr10c?) asignadas por las redes a cada clase en la prediccién de una imagen nueva.

Cy C; Cs Cq Cs Cs G,
Ry | %PROBgics | %PROBgics | %PROBgics | %PROBgica | %PROBgics | %PROBgics | %PROBgicr
Rs | %PROBgyc1 | %PROBgacs | %PROBgycs | %PROBgacs | %PROBrocs | %PROBgacs | %PROBgacy
Rs | %PROBgscs | %PROBgacs | %PROBgacs | %PROBgacs | %PROBrscs | %PROBgacs | %PROBgacy
Re | %PROBaact | %PROBgacs | %PROBgacs | %PROBgacs | %PROBracs | %PROBgacs | %PROBgacy
Rs | %PROBgsc: | %PROBgscs | %PROBgscs | %PROBgscs | %PROBgscs | %PROBgascs | %PROBgscr
Rs | %PROBggcs | %PROBgeca | %PROBgecs | %PROBggcs | %PROBgecs | %PROBggcs | %PROBggcr
R; | %PROBgycs | %PROBgsca | %PROBgycs | %PROBgrca | %PROBgycs | %PROBgaycs | %PROBgycs
Rs | %PROBasct | %PROBgscs | %PROBgacs | %PROBgscs | %PROBrscs | %PROBgscs | %PROBgscr
Rg | %PROBggcs | %PROBggcs | %PROBgacs | %PROBagcs | %PROBrocs | %PROBagcs | %PROBggcr
Rig| %PROBg1gc: | %PROBg1pcz | %6PROBR1gcs | %PROBg1gca | %6PROBR1ocs | %6PROBg1ocs | %6PROBgigcr

Tabla 5. Matriz de probabilidades aplicadas por las redes a cada clase en nuevas predicciones

La tabla 6 muestra la matriz con los célculos para tomar la decisién final de la

inteligencia colectiva, basada en las decisiones ponderadas de todas las redes.

G G G Gy G Gs G

Rl MlRlCl * MZRICI MlRlCZ * M2R1C2 M1R1C3 * M2R1C3 M1R1C4 = M2R1C4 MlRlCS * M2R1C5 MlRlCE * M2R1C6 MlRlCT * M2R1C7
RZ MlRZCl * M2R2Cl MlRZCZ * M2R2C2 M1R2C3 * M2R2C3 M1R2C4 = M2R2C4 MlRZCS * M2R2C5 MlRZCE * M2R2C6 MlRECT * M2R2C7
Rs | Mlgsc: * M2paci | Mlgsco * M2esco | Mlescs ® M2pscs | Mlgsca * M2gsca | Mlgscs * M2gscs | Mlgsce * M2pacs | Mlgscr ®* M2gscr
R4 M1R4C1 * M2R4C1 M1R4C2 * M2R4C2 M1R4C3 * M2R4C3 M1R4C4 * M2R4C4 MlFMCE * M2R4C5 MlR&CE * M2R4CE M1R4C7 * M2R4C7
RE MlRSCi * MZRECI MlRSCZ * M2R5C2 MlRECS * M2R5C3 M1R5C4- * M2R5C4 MlRSCE * M2R5C5 MlRSCE * MZRECE MIRECT * M2R5C7
RE MlRECi * MZRECI MlRECZ * M2R6C2 MlRECS * M2R5C3 M1R5C4- * M2R5C4 MlRECE * M2R5C5 MlRECE * MZRECE MIRECT * MERECT
R? MlR?Cl * MzR?Cl MlRTCZ * M2R7C2 M1R7C3 * M2R7C3 M1R7C4 * M2R7C4 MlRTCS * M2R7C5 MlR?CE * MzR?CE MlR?CT * M2R7C7
RE MlRECl * MZRSCL MlRSCZ * MzRSCZ M1R8C3 * M2R8C3 M1R8C4 * M2R5C4 MlRECS * MzRSCS MlRECE * MzRSCE MIRSCT * MzRSCT
RQ MlRQCl * MZRECL MlRQCZ * M2R9C2 MlRECS * M2R9C3 M1R9C4 * M2R9C4 MlRBCS * M2R9C5 MlRQCE * M2R9C5 MlRECT * M2R9C7
RlO MlRlDCl * M2R10C1 MlRlDCZ * M2R10C2 M1R10C3 * M2R10C3 M1R10C4 = M2R10C4 MlRlDCS * M2R10C5 MlRlDCE * M2R10C6 MlRlDCT * M2R10C7
IC SUM(C4) SUM(C;) SUM(C;) SUM(C,) SUM(Cs) SUM(Cg) SUM(C;) MAX(IC)

Tabla 6. Matriz con las decisiones individuales ponderadas y célculo de la decisién de la inteligencia colectiva

2.7. Configuracion de la aplicacion web

Para que el clasificador pueda ser utilizado con nuevas imagenes por los usuarios, se
considera su configuracibn como servicio web, con la intencion de que no requiera
instalacion de software adicional ni necesidades de disponer de hardware especifico. El
Unico requisito para su uso es un navegador web. La aplicacion puede ejecutarse en servidor
web local o remoto. Este trabajo utiliza el framework Flask [60], debido a su facilidad para
crear aplicaciones web escritas en Python de forma r4pida con un nimero minimo de lineas
de codigo.
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3. Resultados

3.1.

Antes de empezar a entrenar las redes neuronales, es necesario conocer bien los datos
con los que las entrenaremos. El conjunto HAM10000 contiene 10.015 imagenes en formato
JPG y cinco ficheros en formato CSV. Cuatro de los ficheros contienen los valores de los
pixeles de las imagenes en dos tamafios diferentes, 8 x 8 y 28 x 28, en formato RGB y escala
de grises, ademas de la etiqueta en formato numérico con la clase a la que pertenece la
imagen. El quinto fichero CSV contiene los metadatos siguientes: tipo de lesion en formato
de texto con la que esté etiquetada la imagen, tipo de confirmacion del diagnéstico, edad del
paciente, género del paciente y localizacion en el cuerpo de la lesién. El fichero también
incluye los identificadores de las lesiones y de las imagenes. La siguiente tabla muestra las

uoc.edu

dimensiones de todos los ficheros CSV:

Tabla 7. Dimensiones de los ficheros de metadatos del conjunto HAM10000

Para este trabajo Unicamente se utiliza el fichero de metadatos y el fichero que

Exploracion del conjunto de datos

Fichero # Filas |# Columnas |# Elementos
hmnist_8_8 L.csv 10.015 65 650.975
hmnist_8_8 RGB.csv 10.015 193 1.932.895
hmnist_28 28 L.csv 10.015 785 7.861.775
hmnist_28 28 RGB.csv 10.015 2.353| 23.565.295
HAMI10000 metadata.csv | 10.015 7 70.105

contiene los valores de los pixeles en formato 28 x 28 x 3.

pixel0000 pixel0001 pixel0D02 pixel0003 pixel0004 pixel0005 pixel0006 pixel0D07 pixel0D08 pixel0009 .. pixel2343
0 192 153 193 195 155 192 197 154 185 202 173
1 25 14 30 68 43 75 123 93 126 158 60
2 192 138 153 200 145 163 201 142 160 206 . 167
3 38 19 30 95 59 72 143 103 119 171 44
4 158 13 139 194 144 174 215 162 191 225 209
5 rows x 2353 columns
Figura 15. Cinco primeros registros del fichero hmnist_28_28_RGB.csv
lesion_id image_id dx dx_type age sex localization
0 HAM_0000118 ISIC_0027419 bk histo 80.0 male scalp
1 HAM_0000118 I1SIC_0025030 bkl histo 80.0 male scalp
2 HAM_ 0002730 ISIC_0026769 bkl histo 80.0 male scalp
3 HAM_0002730 1S5IC_0025661 bkl histo 800 male scalp
4 HAM_0001466 ISIC_0031633 bk histo 750 male ear
Figura 16. Cinco primeros registros del fichero HAM10000_metadata.csv
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3.2. Limpieza de datos

En el fichero de metadatos hay 57 valores nulos en la columna que contiene las edades
de los pacientes (age). Como representan un porcentaje muy reducido del total (~0,6%), los
registros podian haber sido descartados, pero se ha considerado una mejor opcion,
reemplazar los valores nulos por el valor medio del resto.

3.3. Visualizacion de imagenes aleatorias

Se realiza una exploracion visual de cinco imagenes aleatorias de cada clase:

akiec - Queratosis actinica y carcinoma intraepitelial
bce - Carcinoma basocelular
bkl - Lesiones benignas como keratosis

_ df Dennatoﬁbroma

mel - Melanoma

Figura 17. Cinco imagenes aleatorias de tipo de lesion
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3.4. Anadlisis de datos

En el primer analisis se observa que los datos estan desbalanceados, predominando la
clase “nv”, con 6.705 imagenes, a la que le siguen las imagenes de las clases “mel” y “bkl”
con 1.113 y 1.099 imagenes respectivamente. El resto de las clases tienen entre 115y 514

imagenes. Para corregir el desbalanceo se hard uso de técnicas de sobremuestreo y
aumento de datos.

Distribucién de frecuencia de imagenes de cada clase
ToO0

5000

]
8

Cantidad

“
=

2000

1000

w mel bkl bee

akiec vasc of
Clase

Figura 18. Diagrama de barras con la distribucion de imagenes de cada clase

En el siguiente diagrama de barras observamos que el método de confirmacion del
diagndstico mas frecuente es por histopatologia (53,32%), seguido por hacer seguimiento
(36,98%), consenso (9%) y microscopio confocal (0,69%). Esto significa que para casi el
50% de los casos son necesarios costes adicionales e inversibn de mas tiempo para

confirmar el diagndstico, debido a la falta de precision visual del especialista.
Distribucién de frecuencia de imagenes de métodos de confirmacion del diagndstico

histo Tollow_up consensus confocal
Método de confirmacién del diagnostico

Figura 19. Diagrama de barras con la distribucién de imagenes de los métodos de confirmacién del diagnéstico
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En el histograma con las edades de los pacientes, se observa una distribucion
estandar con el maximo en el intervalo comprendido entre los 40 y 50 afios.

Histograma de las edades de los pacientes
1200
1000

800

Cantidad

200

[ bl 2 & ]
Edad

Figura 20. Histograma de las edades de los pacientes

El siguiente diagrama de barras muestra las partes del cuerpo en las que se localizan

las lesiones de las imagenes. Las ubicaciones con mas frecuencia de lesiones son la
espalda, extremidades inferiores y tronco.

Distribucién de frecuencias de imagenes de las ubicaciones en el cuerpo

2000
1500
1000
. I..I-
% a
3 3
Ubicacion

g
Figura 21. Diagrama de barras de distribucion de frecuencias de las imagenes en el cuerpo
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Las imagenes estan bien balanceadas en cuanto al género, tal y como se observa en el
gréfico de tarta siguiente:
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Distribucion en porcentajes de las imagenes de cada género

Desconocido

Figura 22. Grafico de tarta con la distribucién de imagenes en géneros

En el histograma por edades y géneros, se observa como hasta los 45 afios

aproximadamente, predominan las lesiones en mujeres, pero a partir de esa edad hay
muchas mas lesiones en hombres.

Histograma de las edades y géneros
- male

m female

unknown
600

50

10 II || |‘ || ‘| ‘| “ |‘ || || ‘l | |
o [ II =i .I II | I I
0 20 0 -] 80
Edad

Figura 23. Histograma de edades y géneros
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En el diagrama de barras con la distribucion de lesiones por género y segun la
ubicacion en el cuerpo, se observa que en la espalda y el tronco son mas frecuentes en los
hombres, mientras que en las extremidades inferiores es en las mujeres donde mas hay.
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Figura 24. Diagrama de barras con la distribucién de imagenes en géneros y localizacion
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3.5. Entrenamientos, evaluaciones y resultados

En este apartado se detallan los entrenamientos, evaluaciones y resultados obtenidos
con cada una de las redes que forman parte de la inteligencia colectiva. Para cada red, se
indican los datos utilizados, hiperparametros evaluados, resultados obtenidos durante las
fases de entrenamiento y validacién, mediante las métricas de exactitud (accuracy) y pérdida
(loss) y la curva ROC, y con los conjuntos de pruebas, haciendo uso de la matriz de
confusion y sus métricas.

El nimero de épocas se fija en 50 para todos los modelos de red y se configura la
parada temprana cuando la pérdida en la validaciéon (var_loss) no mejora durante cinco
épocas consecutivas. Esto se hace mediante la funcion EarlyStopping de TensorFlow
(tf.keras.callbacks.EarlyStopping).

Se parametriza la caida de la tasa de aprendizaje con un valor minimo de delta de
0.0001, un valor minimo para la tasa de aprendizaje de 0.000001 y factor de 0.2, cuando la
exactitud en la validacién no mejora durante dos épocas consecutivas. La configuracion se
realiza con la funcibn ReduceLROnPlateau de TensorFlow (tf.keras.callbacks.
ReduceLROnNPlateau).

Los puntos de control se configuran para que solo guarden los pesos del mejor modelo,

entendido como el que obtiene mayor exactitud en la validacion (val_accuracy), mediante la
funcién de ModelCheckpoint de TensorFlow (tf.keras.callbacks.ModelCheckpoint).
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Los resultados de los entrenamientos se guardan en una tabla, objeto DataFrame de
la libreria Pandas, y contiene los valores de exactitud (accuracy) y pérdida (loss) de las fases
de entrenamiento y validacion del mejor modelo por cada combinacién de hiperparametros
probada. La tabla también contiene los valores de los hiperparametros, con el objeto de
conocer que combinacion funciond mejor. Una vez finalizados los entrenamientos, se
imprime la tabla ordenada descendentemente por el valor de la exactitud en la validacion,
gue es la métrica que mejor indica el desempefio obtenido por el modelo durante el
entrenamiento.

3.5.1. CNN adhoc

La CNN adhoc se entrena con todas las imagenes del conjunto de datos con
dimensiones 28x28x3. Se aplica la técnica de sobremuestreo para corregir el desbalanceo
de imagenes de las clases y aumento de datos durante el entrenamiento para reducir el
sobreentrenamiento y mejorar la generalizacion. Para el sobremuestreo se utiliza la funcion
RandomOverSampler de la libreria imblearn.over_sampling y para el aumento de datos se
utiliza la funcién ImageDataGenerator de la libreria tensorflow.keras.preprocessing.image.

TABLA DE FRECUENCIAS

label

]

1

2

3 6785
4

5

[}

Name: label, dtype: inte4

Distribucion de frecuencia de imagenes de cada clase después de sobremuestreo
To000

&0
2000
1000
0 1 2 3 4 5 B

§ &8 &

Cantidad

=]
8

0
Clase

Figura 25. Distribucion de imagenes en clases después de aplicar el sobremuestreo

Los tamafios del lote utilizados para entrenar esta red son 16, 32, 64 y 128. Las tasas
de aprendizaje utilizadas son: 0.001, 0.0005 y 0.0001.
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3.5.1.1.Historial de entrenamientos

En la tabla de entrenamientos de esta red, se observa como los mejores resultados se
han obtenido con un tamafio del lote de 16 y una tasa de aprendizaje de 0.001. A esta red
le va mejor un tamafio del lote mas pequefio y una tasa de aprendizaje mas grande.

epochs batch_size learning_rate loss accuracy val loss val_accuracy elapsed_time

L] 50 16 0.0010 0.0067 09932  0.0982 09312 147 650850
4 50 32 0.0005 0.0025 1.0000 01224 0.9310 105646097
L] 0 64 0.0010 0.0021 0.9999 0.1174 0.9806 53.518609
] 50 128 0.0010 0.0047 0.9997  0.1048 0.9796 48851923
3 50 32 0.0010 0.0064 09936 0.128 0.9794 93632691
i 20 B4 0.0005 0.0037 0.99%6 0.1340 0.9767 81.852411
2 50 18 0.0001 00128 0.9982 01143 09743 275451342
5 50 32 0.0001 0.0257 099842  0.1195 09734  211.669783
10 50 128 0.0005 0.0154 09968 0.173 09714 70509134
1 50 16 0.0005 00514 09828 01621 09647 136 559158

Tabla 8. Tabla con el historial de entrenamientos de la red CNN adhoc

A continuacion, se visualizan las graficas con la exactitud y pérdida obtenidas
durante las fases de entrenamiento y validacién. Una evidencia de que el modelo aprende
con el transcurso de las épocas es que las lineas que representan la exactitud suben en el
eje vertical y las lineas que representan la pérdida bajan en paralelo sin que la separacion
entre ambas aumente ya que, de ser asi, seria signo de que el modelo esta sobreentrenado.

Accuracy y Loss del modelo
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Figura 26. Graficas de accuracy y loss de la red CNN adhoc

3.5.1.2.Evaluacion del modelo

La evaluacién del modelo se realiza con el conjunto de prueba (test) y es un buen
indicador de la bondad del modelo. Se utiliza la funcién evaluate de Tensorflow

(tf.keras.Model.evaluate).

# Evaluacidn del modelo

model = build model cnn_adhoc()

model.compile(loss = "sparse_categorical crossentropy', optimizer = ‘adam’, metrics = ['accuracy'])
model.load weights(input_path + ‘best modell.h5')

loss, acc = model.evaluate(X_test, y test, verbose = 2) # Evoluacidn del modelo con el conjunto de test

2947294 - 3s - loss: @.8968 - accuracy: 8.9814 - 3s/epoch - 1llms/step
Figura 27. Evaluacion de la red CNN adhoc
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3.5.1.3.Curva ROC

CURVA ROC
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Figura 28. Curva ROC de la red CNN adhoc
3.5.1.4.Matriz de confusion

La matriz de confusién se genera en valores absolutos y en porcentajes, siendo esta
ultima forma la mas recomendada para interpretarla.

Matriz de confusion normalizada en porcentajes
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Figura 29. Matriz de confusion de la red CNN adhoc

3.5.1.5.Métricas

Accuracy (0.98061
Precision (0.98061
Recall 0.98069
F1Score |0.98053

Tabla 9. Métricas de la red CNN Adhoc
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3.5.2. Vision Transformer ViT-B16

La red Vision Transformer ViT-B16 requiere que las imagenes tengan dimensiones
224x224, con lo que es necesario extraer sus caracteristicas en ese tamafio. Con el objetivo
de no sobrepasar la memoria del equipo, se recorre el fichero de metadados entero y se
redimensionan las imagenes en trozos (chunks) de 100 unidades cada uno para,
posteriormente, unirlos en un nuevo dataframe. Una vez obtenida la nueva tabla con las
caracteristicas de las 10.015 imagenes con dimensiones 224x224x3, se realiza una
seleccion de las imagenes, fijando un maximo de 750 por categoria. Después se aplica la
misma técnica de sobremuestreo utilizada con el conjunto de datos que se entrend la CNN
adhoc, obteniendo un total de 5.250 imagenes, 750 de cada categoria. Este conjunto se
utiliza con el resto de las redes.

Para entrenar esta red se utilizan los tamafios del lote de 8, 12 y 16. Las tasas de
aprendizaje utilizadas son: 0.001, 0.0005 y 0.0001.

3.5.2.1.Historial de entrenamientos

El mejor modelo se obtiene con tamario del lote de 16 y tasa de aprendizaje 0.0001.

epochs batch_size leaming_rate  loss accuracy val_loss val_accuracy elapsed_time

8 50 16 0.0001 0.1425 09886  0.3491 0.9086 6810.953967
5 50 12 0.0001 0.0993 08917 0.3950 0.9043  5086.418187
2 50 8 0.0001 0.1383 09717  0.3921 0.8867 5048729994
7 50 16 0.0005 0.1725 09569  0.4304 0.8686 T043.452579
4 50 12 0.0050 0.3110 09110  0.4756 0.8505 8443259984
1 50 ] 0.0050 0.4123 0.8671 0.5469 0.8200  8611.470835
6 50 16 0.0010 0.5445 09917  0.6262 0.7895 T904.796971
0 50 -] 0.0010 0.5746 0.8207  0.6555 0.7791 10335.149066
3 50 12 0.0010 0.5673 08076  0.6714 0.7648 T051.271807

Tabla 10. Tabla con el historial de entrenamientos de la red ViT-B16

Accuracy y Loss del modelo
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Figura 30. Gréficas de accuracy y loss de la red ViT-B16
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3.5.2.2.Evaluacion del modelo

# Evaluacidn del modelo

model = build_model vit()

model.compile(loss = 'sparse_categorical crossentropy’, optimizer = 'adam', metrics = ["accuracy'])
model.load_weights(input_path + "best_model2.hS5")

loss, acc = model.evaluate(X_test, y_test, verbose = 2) # Evalugcidn del modelo con el conjunto de test
33/33 - 265 - loss: B.3493 - accuracy: ©.981%9 - 26s/epoch - 2@8ms/step
Figura 31. Evaluacién de la red ViT-B16

3.5.2.3.Curva ROC

CURVA ROC

— =

04 qf -

Ratio de verdaderos positivos
\

- == Curva ROC (area = 0.99) para la lesion cutdnea Queratosis actinica y carcinoma intraepitelial
- Curva ROC (area = 1.00) para la lesion cutdnea Carcinoma basocelular

Curva ROC (area = 0.96) para la lesion cutdnea Lesiones benignas como keratosis

Curva ROC (area = 1.00) para la lesion cutdnea Dermatofibroma

Curva ROC (area = 0.97) para la lesion cutdnea Nevo melanocitico

- Curva ROC (area = 1.00) para la lesion cutdnea Lesiones vasculares

s Curva ROC (area = 0.97) para la lesion cutanea Melanoma

P05 02 0e 06 o8 10
Ratio de falsos positivos

Figura 32. Curva Roc de la red ViT-B16
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3.5.2.4.Matriz de confusion

Matriz de confusion normalizada en porcentajes
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Figura 33. Matriz de confusién de la red ViT-B16
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3.5.2.5.Métricas

Accuracy
Precision
Recall

F1 Score

0.90190
0.89832
0.89764
0.89696

Tabla 11. Métricas de la red ViT-B16
3.5.3. Swin Transformer

Los entrenamientos se realizan con valor un tamafo de lote 2 y tasas de aprendizaje
0.00001 y 0.000005.

3.5.3.1.Historial de entrenamientos

El mejor modelo se obtiene con tamafio del lote 2 y tasa de aprendizaje de 0.000005.

epochs batch_size learmning_rate loss accuracy val_loss val_accuracy elapsed_time

1 50 2 0.000005 0.036860 0.987857 0422922 0.885714 19038.190389

0 50 2 0.000010 0.046207 0.987381 0.442249 0.884762 14194.940979

Tabla 12. Tabla con el historial de entrenamientos de la red Swin Transformer

Accuracy y Loss del modelo
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Figura 34. Gréficas de accuracy y loss de la red Swin Transformer

3.5.3.2.Evaluacion del modelo

# Evaluacidn del modelo

model = build_model_SwinT()

model.compile(loss = 'sparse_categorical_crossentropy’, optimizer = 'adam’', metrics = ['
model.load weights(input_path + 'best_model3.h5")

accuracy’])

loss, acc = model.evaluate(X_test, y_test, verbose = 2) # Evaluacidn con el conjunto de test

33/33 - 625 - loss: B.3988@ - accuracy: @.8781 - 62s/epoch - 2s/step
Figura 35. Evaluacién del modelo de la red Swin Transformer
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3.5.3.3.Curva ROC

CURVA ROC
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Figura 36. Curva ROC de la red Swin Transformer
3.5.3.4.Matriz de confusion

Matriz de confusion normalizada en porcentajes
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Figura 37. Matriz de confusion de la red Swin Transformer

3.5.3.5.Métricas

Accuracy [0.87810
Precision (0.87513
Recall 0.87292
F1Score |0.87244

Tabla 13. Métricas de la red Swin Transformer
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3.5.4. Red EfficientNet BO

Los entrenamientos se realizan con valores 8, 16 y 32 para el tamafio de lote y tasas
de aprendizaje 0.001, 0.0005 0.0001.

3.5.4.1.Historial de entrenamientos

El mejor modelo se obtiene con tamafo del lote 32 y tasa de aprendizaje de 0.0005.

epochs batch_size learning_rate loss accuracy val_loss wval_accuracy elapsed_time
7 50 32 0.0005 0127204 0955952 0.335595 0910476 2055.089268
3 50 32 0.0001 0.158568 0944762 0.349902 0801905 1980.286054
1 50 2 0.0005 0.315411 0.850000 0.354821 0.887619 1794.649295
4 50 16 0.0005 0259846 0902857 0394074 0.887619  1489.195320
] 50 32 0.0010 0.267091 0901905 0.386346 0.879048 1578670110
2 50 2 0.0001 0442779 0.839524 0.391756 0.867619  1700.920623
3 50 16 0.0010 0342122 0877381 0385865 0.867619 1753.032865
5 50 16 0.0001 0381007 0.860238 0413944 0.861905 1608971167
0 50 2 0.0010 0.482366 0.803333 0.506268 0.826667 2593.265908

Tabla 14. Tabla con el historial de entrenamientos de la red EfficientNet BO

Accuracy y Loss del modelo
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Figura 38. Gréficas de accuracy y loss de la red EficcientNet BO

3.5.4.2 Evaluacion del modelo

# Evaluacidn del modelo

model = build _model EfficientNet()

model.compile(loss = ‘sparse_categorical_crossentropy’, optimizer = "adam', metrics = ["accuracy'])
model. load weights(input_path + 'best_modeld.h5')

model . save() # Guardado completo del modelo

loss, acc = model.evaluate(X_test, y_test, verbose = 2) # Fvagluacidn con el conjunto de test

33/33 - S5s - loss: ©.4248 - accuracy: @.8819 - 5s/epoch - 14ims/step
Figura 39. Evaluacion del modelo de la red EfficientNet BO
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Figura 40. Curva ROC de la red EfficientNet BO

3.5.4.4 . Matriz de confusion

Matriz de confusion normalizada en porcentajes
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Figura 41. Matr

3.5.4.5.Métricas

Accuracy |0.88190
Precision |0.87833
Recall 0.87729
F1 Score (0.87720

Tabla 15. Métricas de la red EfficientNet BO
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3.5.5. Red Xception

Los entrenamientos se realizan con valores 8, 16 y 32, para el tamafio de lote y tasas
de aprendizaje 0.001, 0.0005 0.0001.

3.5.5.1.Historial de entrenamientos

El mejor modelo se obtiene con tamafio del lote 32 y tasa de aprendizaje 0.0005.

epochs batch_size learning_rate loss accuracy val_loss val_accuracy elapsed_time
7 50 32 0.0005 0079068 0971429 0.364875 0.902857  2293.880051
4 50 16 0.0005 0143341 0951667 0341740 0897143 3168.014808
2 50 3 0.0001 0093192 0971429 0411656 0.806190 2924 242836
G 50 32 0.0010 0233717 0914524 0331691 0888571 2993727470
2 50 32 0.0001 0.132439 0957143 0.372989 0.888571 1920.991433
3 50 16 0.0010 0293739 0890476 0372342 0.8280000 3149690727
5 50 16 0.0001 0.198352 0939286 0446324 0.879043  1681.203207
1 50 2 0.0005 02823660 0836667 0.382360 0871429 5152154802
0 50 2 0.0010 0402021 0.853571 0.481697 0827619 6313.412219

Tabla 16. Tabla con el historial de entrenamientos de la red Xception

Accuracy y Loss del modelo
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Figura 42. Gréficas de accuracy y loss de la red Xception

3.5.5.2.Evaluacion del modelo

# Evaluacion del modelo

model = build_model Xception()

model.compile(loss = 'sparse_categorical crossentropy’, optimizer = "adam’, metrics = ['accuracy'])
model.load_weights(input_path + 'best_model5.hs")

loss, acc = model.evaluate(X_test, y_test, verbose = 2) # Evaluacidn con el conjunto de test
33/33 - 7s - loss: 8.5818 - accuracy: @.8848 - 7s/epoch - 288ms/step

Figura 43. Evaluacion del modelo de la red Xception
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3.5.5.3.Curva ROC
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3.5.5.4.Matriz de confusion
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Figura 45. Matriz de confusion de la red Xception
3.5.5.5.Métricas
Accuracy |0.83476
Precision (0.88995
Recall 0.88184
F1 Score |0.88202
Tabla 17. Métricas de la red Xception
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3.5.6. Red ResNetl152

Los entrenamientos se realizan con valores 8 y 16 para el tamafio de lote y valores
para la tasa de aprendizaje de 0.0005, 0.0001 y 0.00005.

3.5.6.1.Historial de entrenamientos

El mejor modelo se obtiene con tamafio del lote 16 y tasa de aprendizaje 0.0001.

epochs batch_size leamning_rate loss accuracy val_loss val_accuracy elapsed_time
4 50 16 0.00010 0072135 0975714 0357049 0907619 4923673581
1 50 8 0.00010 0175007 05937619 0387488 0892381  4075.349552
5 50 16 0.00005 017711 0959762 0401571 0800475 3035855435
2 50 8 0.00005 0163128 0939048 0331899 0889524  3639.21496%
3 50 16 0.00050 0617679 0.776667 0617344 0788571 4578.164848
0 50 8 000050 0862315 0757143 0564030 0756190 6214434318

Tabla 18. Tabla con el historial de entrenamientos de la red ResNet152

Accuracy y Loss del modelo
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Figura 46. Gréficas de accuracy y loss de la red ResNet152

3.5.6.2.Evaluacion del modelo

# Evaluacidn del modelo

model = build _model ResMNet152()

model.compile(loss = 'sparse_categorical crossentropy’, optimizer = "adam’', metrics = ["accuracy'])
model.load weights(input_path + 'best model6.hS')

model. save(input_path + 'models.h5’) # guardado del modelo completo

loss, acc = model.evaluate(X test, y_test, verbose = 2) # Evaluagcidn con el conjunto de test

33/33 - 155 - loss: @.5168 - accuracy: 8.8829 - 15s/epoch - 466ms/step
Figura 47. Evaluacién del modelo de la red ResNet152
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3.5.6.3.Curva ROC

CURVA ROC
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Figura 48. Curva ROC de la red ResNet152

3.5.6.4.Matriz de confusion

Matriz de confusion normalizada en porcentajes
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Figura 49. Matriz de confusion de la red ResNet152

3.5.6.5.Métricas

Accuracy (0.88286
Precision |0.88518
Recall 0.87740
F1Score |(0.87857

Tabla 19. Métricas de la red ResNet152
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3.5.7. Red VGG16

Los entrenamientos se realizan con valores: 8, 16 y 32 para el tamafio de lote y valores
para la tasa de aprendizaje: 0.001, 0.0005 y 0.0001.

3.5.7.1.Historial de entrenamientos

El mejor modelo se obtiene con un tamafio del lote de 16 y tasa de aprendizaje

0.0001.
epochs batch_size learning_rate loss accuracy val_loss val_accuracy elapsed_time
5 50 16 0.0001 0342395 0878571 0522015 0.828571 2466.009213
8 50 32 0.0001 0440844 0835429 0576473 0812381 2785.74732%
2 50 8 0.0001 0404772 0851905 0570240 0796181  3422.108115
6 50 a2z 0.0010 1.984820 0.152381 1.950592 0162857  557.877440
0 50 8 0.0010 1981782 0.138571 1.946490 0133333 623.996815
1 50 8 0.0005 1963319 0.140476 1.946393 0133333 620.249218
4 50 18 0.0005 1955907 0.138333 1.946153 0133333 509.341248
3 50 18 0.0010 2330448 0.144048 1.946034 0132381 510.04601%
7 50 a2 0.0005 1948364 0145238 1.946766 0126667  477.214018
Tabla 20. Tabla con el historial de entrenamientos de la red VGG16
Accuracy y Loss del modelo
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Figura 50. Graficas de accuracy y loss de la red VGG16

3.5.7.2.Evaluacion del modelo

# Evaluacidn del modelo

model = build_meodel VGG16()

model.compile(loss = "sparse_categorical crossentropy’, optimizer = "adam', metrics = [“accuracy'])
model.load_weights(input_path + 'best_model7.h5")

model.save(input_path + 'model7.h5') # guardado del modelo completo

loss, acc = model.evaluate(X_test, y_test, verbose = 2) # Evalwacidn con el conjunto de test

33/33 - 75 - loss: 8.3479 - accuracy: ©.8185 - 7s/epoch - 197ms/step
Figura 51. Evaluacion del modelo de la red VGG16
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3.5.7.3.Curva ROC
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Figura 52. Curva ROC de la red VGG16

3.5.7.4.Matriz de confusion

Matriz de confusion normalizada en porcentajes

1.0
% 3.66%
@ 08
2
S
06
4
—-04
E
g -02
:
-00
g < & 8 & < &
Prediccién
Figura 53. Matriz de confusion de la red VGG16
3.5.7.5.Métricas
Accuracy |0.81048
Precision |0.80412
Recall 0.30291
F1S5core |0.80195
Tabla 21. Métricas de la red VGG16
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3.5.8. Red DenseNet201

Los entrenamientos se realizan con valores: 8, 12 y 16 para el tamafio de lote y valores
para la tasa de aprendizaje: 0.001, 0.0005 y 0.0001.

3.5.8.1.Historial de entrenamientos

El mejor modelo se obtiene con tamafio del lote 12 y tasa de aprendizaje 0.0001.

epochs batch_size learning_rate loss accuracy val_loss val_accuracy elapsed_time
5 50 12 0.0001 0.076687 00973810 0.329308 0915238 2624 677022
2 50 8 0.0001 0147016 0850714 0.375072 0.901905  2855.050168
8 50 16 0.0001 0271703 0903095 0472238 0.870476 1653.6184786
4 50 12 0.0005 0435431 0828333 0.445523 0.857143 4429958042
1 50 8 0.0005 0.482832 0812381 0.505829 0.831429 6652.898491
7 50 16 0.0005 0545795 0.786190 0497713 0.823810 3055969200
3 50 12 0.0010 0882077 06490423 0733701 0.744762 5374358230
] 50 8 0.0010 1.099187 0557381 0.987330 0.636190 5236.376637
6 50 16 0.0010 1961942 0147143 1.946099 0.133333 725986115

Tabla 22. Tabla con el historial de entrenamientos de la red DenseNet201

Accuracy y Loss del modelo

00 25 50 75 10 125 150 175 00 25 50 75 100 125 150 175
Epoch Epoch

Figura 54. Gréficas de accuracy y loss de la red DenseNet201

3.5.8.2.Evaluacion del modelo

# Evaluacidn del modelo

model = build_model DenseNet281()

model.compile(loss = “sparse_categorical_crossentropy’, optimizer = 'adam’, metrics = ['accuracy'])
model . load_weights({input_path + "best_model8.h5")

model.save(input_path + 'model8.h5") # guardado del modelo completo

loss, acc = model.evaluate(X test, y_test, verbose = 2) # Evalugcidn con el conjunto de test

33/33 - 11s - loss: B.3711 - accuracy: ©.961% - 1ls/epoch - 337ms/step
Figura 55. Evaluacion del modelo de la red DenseNet201
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3.5.8.3.Curva ROC

3.5.8.5.Métricas

Accuracy
Precision
Recall

F1 Score
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« ’,—‘- = Curva ROC (area = 0.99) para la lesién cutdnea Queratosis actinica y carcinoma intraepitelial
,"' Curva ROC (area = 0.99) para la lesién cutanea Carcinoma basocelular
02 /."' Curva ROC (area = 0.98) para la lesién cutdnea Lesiones benignas como keratosis
’_—‘ —— Curva ROC (area = 1.00) para la lesién cutdnea Dermatofibroma
- == Curva ROC (area = 0.99) para la lesién cutdnea Nevo melanocitico
- —— Curva ROC (area = 1.00) para la lesién cutdnea Lesiones vasculares
',—" Curva ROC (area = 0.97) para la lesion cutanea Melanoma
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Ratio de falsos positivos
Figura 56. Curva ROC de la red DenseNet201
3.5.8.4.Matriz de confusion
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Figura 57. Matriz de confusién de la red DenseNet201
0.90190
0.90265
0.89889
0.89902
Tabla 23. Métricas de la red DenseNet201
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3.5.9. Red MobileNetV2

Los entrenamientos se realizan con valores: 8, 16 y 32 para el tamafio de lote y valores
para la tasa de aprendizaje: 0.001, 0.0005 y 0.0001.

3.5.9.1.Historial de entrenamientos

El mejor modelo se obtiene con tamafio del lote 8 y tasa de aprendizaje 0.0001.

epochs batch_size learning_rate loss accuracy wal_loss wval_accuracy elapsed_time
2 50 8 0.0001 0.221844 09214289 0372402 0.880952  1972.402670
5 50 16 0.0001 0220308 0925714 0422564 0.880000 1535.368850
4 50 16 0.0005 0.251036 0911429 0.452651 0857143  1050.722956
1 50 8 0.0005 0.450207 0.827819 0.516795 0.822857 1358170453
8 50 32 0.0001 0.543555 0.800952 1.596956 0.572381 316.735355
7 50 32 0.0005 0870966 0.775000 3.967993 0.453333 318.182488
6 50 32 0.0010 1.469831 0460238 5620605 0.320952 315.825088
0 50 8 0.0010 1.306824 0493333 2660771 0.293333 407.726113
3 50 16 0.0010 1.462675 0.463571 4.389105 0.205714 373.559875

Tabla 24. Tabla con el historial de entrenamientos de la red MobileNetV2
Accuracy vy Loss del modelo
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Figura 58. Gréficas de accuracy y loss de la red MobileNetV2

3.5.9.2.Evaluacion del modelo

# Evaluacidn del modelo

model = build model MobileNetw2()

model.compile(loss = 'sparse_categorical_crossentropy’, optimizer = "adam’, metrics = ['accuracy'])
model.load_weights({input_path + 'best_modeld.h5")

model.save(input_path + "model9.h5') # guardado del modelo completo

loss, acc = model.evaluate(X_test, y_test, verbose = 2) # Evaluacidn con el conjunto de test

33/33 - 11s - loss: B.8296 - accuracy: ©.7838 - 1ls/epoch - 335ms/step
Figura 59. Evaluacion del modelo de la red MobileNetV2
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3.5.9.3.Curva ROC

CURVA ROC
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Figura 60. Curva ROC de la red MobileNetV2
3.5.9.4.Matriz de confusion

Matriz de confusion normalizada en porcentajes
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Figura 61. Matriz de confusion de la red MobileNetV2

3.5.9.5.Métricas

Accuracy |0.78381
Precision |0.83215
Recall 0.77904
F15core |(0.78474

Tabla 25. Métricas de la red MobileNetV2
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3.5.10. Red InceptionResNetV2

Los entrenamientos se realizan con valores: 8, 16 y 32 para el tamafio del lote y valores
para la tasa de aprendizaje: 0.001, 0.0005 y 0.0001.

3.5.10.1.Historial de entrenamientos

El mejor modelo se obtiene con tamafio del lote 16 y tasa de aprendizaje 0.0005.

epochs batch_size leaming_rate loss accuracy val_loss val_accuracy elapsed_time
4 50 16 0.0005 0.183448 0935714 0362152 0.804286 3781.938641
5 50 16 0.0001 0173040 0941429 0551845 0.882857  1577.189186
7 50 32 0.0005 0.239610 0918571 0.381099 0.882857  1873.608352
8 50 32 0.0001 0.064099 0981429 0555833 0.880000 1873.314818
6 50 32 0.0010 0.268286 0904524 0.384652 0.879048 4721.218T1
3 50 16 0.0010 0.232047 0915952 0.424880 0.876190  4164.725408
1 50 8 0.0005 0257744 0905000 0.420164 0.868571  4360.199608
2 50 g 0.0001 0423480 0860714 0737122 0.819048  1518.359570
0 50 8 0.0010 0.561571 0.780476 0.556510 0.805714  5079.191411

Tabla 26. Tabla con el historial de entrenamientos de la red InceptionResNetV2

Accuracy y Loss del modelo
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Figura 62. Gréficas de accuracy y loss de la red InceptionResNetV2

3.5.10.2.Evaluacion del modelo

# Evaluacidn del modelo

model = build_model_InceptionResNetV2()

model.compile(loss = 'sparse_categorical_crossentropy’, optimizer = "adam’, metrics = ["accuracy'])
model.load weights{input_path + "best modell®.hS')

model.save(input_path + 'model1B.h5") # guardado del modelo completo

loss, acc = model.evaluate(X test, y test, verbose = 2) # Evaluacidn con el conjunto de test
33/33 - 135 - loss: B8.4437 - accuracy: 8.8771 - 13s/epoch - 396ms/step

Figura 63. Evaluacién del modelo de la red InceptionResNetV2
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3.5.10.3.Curva ROC

CURVAROC
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Figura 64. Curva ROC de la red InceptionResNetV2

3.5.10.4.Matriz de confusion

Matriz de confusion normalizada en porcentajes
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Figura 65. Matriz de confusion de la red InceptionResNetV2

3.5.10.5.Métricas

Accuracy [0.87714
Precision (0.87899
Recall 0.87236
F1Score |0.87313

Tabla 27. Métricas de la red InceptionResNetV2
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3.5.11. Red dummy

Esta red dummy ha sido creada con el Unico objetivo de comparar el desempefio de las
redes bien entrenadas y ajustadas con una red neuronal mal entrenada. La arquitectura de
este modelo de red es el mismo que el de la CNN adhoc, pero en esta ocasion la red ha sido
entrenada durante solo 2 épocas, con tamafio del lote de 128 y tasa de aprendizaje de
0.0001.

Tal y como se puede observar en el historial de entrenamiento, la exactitud durante la
validacion es tan solo del 32,44% y la evaluacién del modelo devuelve solo el 27,93% de
accuracy. La curva ROC, la matriz de confusién y las métricas dejan constancia del mal
desempefio de esta red, que no podria ser utilizada para clasificar lesiones cutaneas
utilizando imagenes.

3.5.11.1.Historial de entrenamientos

epochs batch_size learmning_rate loss accuracy val_loss val_accuracy elapsed_time

0 2 128 0.00001 1.810083 02300353 1.740995 0.324363 3.00412g

Tabla 28. Tabla con el historial de los entrenamientos de la red dummy

Accuracy y Loss del modelo
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Figura 66. Graficas de accuracy y loss de la red dummy

3.5.11.2.Evaluacion del modelo

# Evaluacidn del modelo

model = build_model_cnn_adhoc()

model.compile(loss = 'sparse_categorical_crossentropy’, optimizer = "adam’, metrics = ["accuracy'])
model.load_weights(input_path + 'cnn_adhoc_dummy best model.hs')

model.save(input_path + 'model_dummy.h5') # Guardode completo del modelo

loss, acc = model.evaluate(X_test, y_test, verbose = 2) # Evaluacidn del modelo con el conjunto de test

2947294 - 25 - loss: 1.743@ - accuracy: 8.2793 - 2s/epoch - 6&ms/step
Figura 67. Evaluacion del modelo de la red dummy

Nombre del Programa 20/12/2016 52



U Universitat Oberta uoc.edu
de Catalunya

3.5.11.3.Curva ROC
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Figura 68. Cruva ROC de la red dummy

3.5.11.4.Matriz de confusion

Matriz de confusién normalizada en porcentajes
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Figura 69. Matriz de confusién de la red dummy

3.5.11.5.Métricas

Accuracy [0.32598
Precision (0.33034
Recall 0.32916
F15core |0.30818

Figura 70. Tabla con las métricas de la red dummy
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3.6. Inteligencia colectiva

3.6.1. Funcion de clasificacion

Una vez que se han entrenado y ajustado las 10 redes neuronales, se procede a
construir la inteligencia colectiva. Para ello, se insertan en la matriz de pesos detallada en
el punto 2.6 de este documento, los valores de las exactitudes obtenidas en las matrices de
confusién de cada una de las redes con el conjunto de datos de prueba.

co c1 c2 C3 C4 Cc5 Ca

0 1.00000 1.00000 097456 1.00000 091057 1.00000 0.97962
1 092683 098630 082237 1.00000 0.75540 1.00000 0.31203
2 094512 093377 071711 1.00000 0.76259 1.00000 0.75138
J 083415 089404 083553 1.00000 0.84892 099415 0.68421
4 087195 090728 080921 1.00000 0.71223 1.00000 0.87213
5 083415 083079 089474 1.00000 0.81285 1.00000 0.66917
6 079268 0592715 069079 095714 073381 1.00000 0.51830
7 087195 082715 088153 1.00000 0.77698 1.00000 0.32459
& 054873 0282119 09590132 1.00000 063309 1.00000 054837

9 024148 091391 085526 1.00000 084173 1.00000 065414
Tabla 29. Matriz de pesos de las redes para todas las clases

A continuacion, se crea la funcion de nombre ic_class_image, que recibe como
parametro la ruta completa de una imagen. Dicha imagen es clasificada por cada una de las
10 redes que forman la inteligencia colectiva. Se insertan en la matriz de probabilidades los
valores obtenidos para cada una de las 7 clases por cada una de las 10 redes.

co c1 c2 C3 C4 Cc5 C6

0 0.00000 0.00000 000000 000000 0.00000 O0.00000 1.00000
1 0.01015 000586 005173 002184 001631 002050 0.87361
2 0.00000 0.00000 000003 0.00000 0.00000 O0.00000 0.99996
3 0.00005 000003 026630 000000 0.04381 000000 0.68931
4 000000 0.00000 000024 000000 000352 000000 0.99093
5 0.00000 000000 003351 000000 0.00915 0.00000 0895734
6 0.00145 000023 089042 000012 0.02161 0.00000 0.08616
7 0.00000 0.00000 ©0.00000 0.00000 0.00007 O0.00000 0.99992
g 0.00053 0.00007 004131 000000 0.00767 0.00001 0.94930
9 0.00010 000102 072712 000001 016412 000003 010760

Tabla 30. Matriz de probabilidades de la clasificacion de una imagen con la IC
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El siguiente paso que realiza la funcion, es la multiplicacion de la matriz de
probabilidades por la matriz de pesos, obteniendo clasificaciones ponderadas en base al
desempefio de cada red para clasificar cada uno de los tipos de lesiones cutaneas.

co c1 Cc2 C3 c4 Ch C6

0 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 O0.00000 O0.979620
1 0.009407 0.005666 0.042541 0.021240 0.012321 0.02050 0.709343
2 0.000000 0.000000 0.000022 0.000000 0.000000 O0.00000 O0.751850
3 0.000044 0000027 0222502 0.000000 0.037191 0.00000 0471975
4 0.000000 0.000000 0.000194 0000000 0006232 000000 0.864269
5 0.000000 0.000000 0.029933 0.000000 0.007433 0.00000 0540823
6 0001149 0000213 0615093 0.00011% 0.015358 0.00000 0.044700
7 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000054 0.00000 0834523
g 0.000291 0.000057 0.037774 0.000000 0.004356 0.00001 0521317

9 0.000034 0000932 0521877 0.000010 0133145 0.00003 0.070335
Tabla 31. Matriz con las clasificaciones ponderadas

Por ultimo, se calcula la clase predicha por la IC, como aquella que la suma de los
valores asignados por las redes es el mas grande. También se obtiene la certeza del
resultado, calculada como la media de los porcentajes de probabilidad de las redes que
predijeron la misma clase. La funcion devuelve un vector con las probabilidades obtenidas
por la IC para cada lesién cutanea. Este vector tiene por objetivo la representacién visual de
los resultados en un gréfico de barras.

Resultados de la clasificacién de la imagen

% de probabilidad de la lesién

” .
01
™

akiec boc bkl o
Tipo de lesion

Tipo de lesién: mel - Melanoma. Acierto: 74.00%

Figura 71. Resultados de la clasificacion de una imagen por la IC con el % de probabilidad de cada clase

3.6.2. Prueba delalIC

Para probar el desempefio de la inteligencia colectiva, se seleccionan 100 imagenes
aleatorias de cada clase y se clasifican con la funcién de clasificacion de la IC. Con el
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objetivo de saber si la IC mejora los resultados obtenidos por las redes clasificando
individualmente, se guardan en una tabla la exactitud de cada red y el obtenido por la IC.

Se verifica que la exactitud de la IC supera en mas de 3 puntos porcentuales a la de
la red que mejor desempefio tiene, el modelo 3 - Swin Transformer, y en mas de 16 puntos
a la que peor exactitud tiene, el modelo 9 - MobileNetV2.

Red Accuracy

0 Model 1 - CCN Adhoc  0.777143
1 Model 2 - VIT-B16  0.824286
2 Model 3 - Swin Transformer  0.387143
3 Madel 4 - EfficientMNet B0 0.825714
4 Model 5 - Xception  0.820000

wn

Model 6 - ResNet152 0.861429
[ Model 7 - VGG16 0.785714
T Model & - DenseMet201  0.872857
8 Model 9 - MobileNetV2  0.757143
9 Model 10 - InceptionResNetv2  0.835714

10 IC - Inteligencia Colectiva 0.918571

Tabla 32. Accuracy de la IC y de las 10 redes con un conjunto de 100 imagenes aleatorias de cada clase

Matriz de confusion normalizada en porcentajes
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Figura 72. Matriz de confusion de la IC con un conjunto de 100 imagenes aleatorias de cada clase

Accuracy |0.91857
Precision (0.92974
Recall 0.91857
F1 5core |0.92107

Tabla 33. Métricas de la IC con un conjunto de 100 imagenes de cada clase
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3.7. Aplicacion

El dltimo paso de este trabajo es poner el clasificador IC como servicio, con el objetivo
de que otros usuarios puedan utilizarlo para clasificar otras imagenes. Para ello, se
consideran dos enfoques: servicio web y servicio API. El primero permite realizar
clasificaciones manuales de una en una, mientras que el segundo, otorga la funcionalidad
de realizar clasificaciones masivas que se pueden automatizar mediante scripts.

Tanto la aplicacion web como el servicio API, se implementan con Flask, que es un
framework que permite desarrollar aplicaciones en servidor en lenguaje Python.

3.7.1. Web

Se disefia una web sencilla con el objetivo de facilitar su uso. La pagina principal
Unicamente dispone de un titulo y un botén que permite seleccionar una imagen nueva. Al
pulsarlo, abre el explorador de archivos y el usuario busca y selecciona la imagen.

@ Clasificador de lesiones cutdnea: X +

& C (@ @ localhost

@ Google MyWEBTime B Traductor de Google Wi Universitat Oberta... & EM Express Login AGR [B) Qik Sens:

Clasificador de lesiones cutaneas basado en IA

Prediccién

Figura 73. Aplicacion web con la previsualizacién de la imagen seleccionada por el usuario

A continuacion, se hace visible el botén “Prediccidon”, que es el que hace la llamada a la
funcién de clasificacion de imagen de la IC. En aproximadamente 3 segundos, se obtiene la
respuesta de la clasificacion, que consta de un gréfico de barras con la probabilidad
asignada a cada clase y un texto con la descripcion del tipo de lesién cutanea predicho y el
porcentaje de acierto del resultado.

A la aplicacion se puede acceder localmente en la url: http://localhost o remotamente
mediante la url: http://{IP_o_hostname}. En el directorio raiz de la APP hay un fichero
README con las instrucciones para la instalacion del software, configuracién del entorno y
uso de la aplicacién web.
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Resultados de la clasificacion de la imagen

% de probabilidad de la lesion

O
|
|

akiec e okl 1] ™ asc el
Tipo de lesién

Tipo de lesién: mel - Melanoma
Acierto: 78.0%

Figura 74. Aplicaciéon web con el resultado de la clasificacion de una imagen

3.7.2. API

La API esta implementada para atender solicitudes GET y POST, en las que recibe
una imagen como entrada y devuelve, en formato JSON, el nombre del fichero con laimagen
(image_name), el porcentaje de acierto de la IC (ic_accuracy), el identificador corto del tipo
de lesién (lesion_skin_cod), la descripcion del tipo de lesiéon (lesion_skin_desc) y un vector
con las probabilidades asignadas a cada una de las 7 clases (ic_prob).

@ root@escoserver:/home/ocfsas/dos/david - O X

,
® 1= Escritorio — -zsh — 148x24
(base) dmt88@MBP-de-David desktop % uname -a

Darwin ESC018-8108.escoexpansion.local 21.6.@ Darwin Kernel Version 21.6.0: Mon Aug 22 20:17:18 PDT 2022; root:xnu-8020.140.49~2/RELEASE_X86_64 x86_
64

(base) dmt88@MBP-de-David desktop % curl 10.13.10.8:88/api -F file=QRISIC_0824306.]jpg

{"ic_accuracy":77.0,"ic_prob":[0.0010601359848452154,0.001680982454449488,0.001763683472961419,0.0011889857922087908,0.9914092861061917,0.0012374394
647570656,0.0016594867245863175], "image_name":"ISIC_@024306.jpg", "lesion_skin_cod":"nv","lesion_skin_desc":"Nevoc melanoc\u@@edtico"}
(base) dmt88@EMBP-de-David desktop %

B Simbolo del sistema O v

Figura 75. Clasificaciones de imagenes a través de la APl en SO Windows, Linux y MAC con Curl
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3.7.3. Contenido de la aplicacion

El Anexo 2 muestra el arbol de directorios y archivos de la aplicacién y las
descripciones de cada uno.

3.7.4. Clasificacion de melanoma con APl en imagenes nuevas

Con el objetivo de verificar la fiabilidad de la herramienta con datos totalmente nuevos
y poniendo el foco en el melanoma, por ser la mas peligrosa de las lesiones cutdneas
tratadas por la IC, se descarga un nuevo conjunto de datos de ISIC, disponible en Kaggle
(https://www.kaggle.com/datasets/nodoubttome/skin-cancer9-classesisic). ElI  conjunto
cuenta con un total de 2.357 imagenes que estan agrupadas en los directorios Train y Test,
y dentro de cada directorio, nueve directorios mas, uno por cada tipo de lesién cutanea. De
este conjunto, se han seleccionado 100 imagenes del directorio melanoma ubicado dentro
del directorio Train y se han clasificado utilizando el siguiente comando desde una consola
CMD de Windows en el directorio que contiene las imagenes:

for %a in (*) do curl localhost:80/api -F file=@%a >> melanoma_results.txt

El comando ejecuta la peticién a la API por cada una de las imagenes del directorio y
guarda el resultado en el fichero melanoma_results.txt. Una vez obtenidos los resultados de
la API a las 100 peticiones, se cuentan los resultados clasificados como “melanoma” con el
comando:

find /i "Melanoma" melanoma_results.txt | find ™ /v /c

La IC ha clasificado correctamente 96 de las 100 (96% de acierto) imagenes de melanoma.

BN Simbolo del sistema — O x

SIC The International Skin Imaging Collaboration\Train\melanoma>type melanoma_result

C The International Skin Imaging Collaboration\Train\melanoma>find /i "Melanoma™ m

ISIC The International Skin Imaging Collaboration\Train\melanoma>

Figura 76. Recuento de imagenes clasificadas y clasificadas como melanoma

4. Conclusiones y trabajos futuros

En este trabajo se ha tratado un problema del &mbito de la medicina, concretamente,
el de cancer de piel. Al igual que con el resto de los canceres, la probabilidad de sobrevivir
a la enfermedad aumenta considerablemente cuando su deteccion es temprana.

Nombre del Programa 20/12/2016 59


https://www.kaggle.com/datasets/nodoubttome/skin-cancer9-classesisic

UOC

Universitat Oberta uoc.edu
de Catalunya

Se han citado las formas que hay en la actualidad para diagnosticar el cancer de piel.
Dos de ellas son tempranas, rapidas de realizar y relativamente baratas, el auto chequeo y
la inspeccidn visual llevada a cabo por un especialista, pero ambas ofrecen porcentajes de
acierto bajos, incluso cuando la inspeccion es realizada por especialistas con mas de 15
afios de experiencia el porcentaje de acierto es inferior al 70%, tal y como se ha visto en
varios de los articulos revisados. El resto de las pruebas, como las biopsias, microscopio
confocal o consenso de expertos, conllevan costes hospitalarios elevados, ademas de dilatar
el tiempo hasta la obtencion del diagnéstico final, algo que resta del porcentaje de
probabilidad de supervivencia de los pacientes.

Se ha realizado una revision sistematica de articulos recientes que han utilizado con
éxito técnicas de inteligencia artificial, concretamente, de aprendizaje profundo (deep
learning), para diagnosticar enfermedades mediante el uso de imagenes. Se ha visto que en
los trabajos revisados los porcentajes de acierto de los modelos utilizados han superado el
85% de acierto en todos los casos, ademas de facilitar los resultados en apenas unos
segundos, una vez que los modelos han sido entrenados y ajustados correctamente.

Se ha disefiado una red CNN desde cero y seleccionado nueve de las mejores redes
neuronales preentrenadas con el conjunto de datos ImageNet que aparecen en los articulos
revisados, dos de ellas del tipo transformer. Se ha seleccionado uno de los mejores
conjuntos de datos de imagenes de lesiones cutaneas disponible publicamente en la
actualidad, HAM10000. El conjunto de imagenes ha sido tratado debidamente para entrenar
las redes neuronales. Para todas las redes neuronales se ha realizado la busqueda de los
mejores hiperparametros, se han entrenado y evaluado su desempefio mediante el uso de
las métricas adecuadas. Una vez que las diez redes neuronales han sido evaluadas y, dado
los excelentes resultados obtenidos por todas ellas, se ha decidido crear una inteligencia
colectiva, simulando un consenso de expertos. Se ha comparado el desempefio de la IC con
el obtenido por cada una de las redes individualmente y se ha observado que es superior,
con lo que se ha optado por usar la IC en lugar de una Unica red neuronal.

Como prueba adicional para confirmar el buen funcionamiento de la IC, se han
seleccionado 100 imagenes aleatorias clasificadas como melanoma de un conjunto de
imagenes de ISIC no visto antes por la IC, y ésta, ha sido capaz de clasificar correctamente
96 imagenes. Para las 4 imagenes clasificadas incorrectamente la IC ha aportado en los
graficos de resultados un porcentaje de probabilidad de melanoma significativo, que a ojos
de un dermatdlogo serian susceptibles de realizar pruebas adicionales para confirmar su
diagnostico, con lo que no quedarian como falsos negativos. Ese es uno de los motivos por
los que la herramienta requiere que siempre sea utilizada por un médico especialista capaz
no solo de interpretar los resultados sino de tomar la decision correcta en base a ellos.

Con el objetivo de que la IC pueda ser utilizada por terceras personas para realizar
los diagnosticos de nuevas imagenes, se ha disefiado una aplicacion web y un servicio API.
La aplicacién web puede ser utilizada en un equipo local o en un servidor remoto y su
despliegue es muy rapido y sencillo. La curva de aprendizaje es casi nula, con lo que puede
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ser utilizada por casi cualquier persona. La aplicacion no requiere la instalacion de software
adicional en los equipos clientes y muy escaso en el equipo servidor. Devuelve los
diagnédsticos en apenas 3 segundos con un porcentaje de acierto superior al 93%. La API
se ha desarrollado para realizar diagnésticos de paquetes de imagenes mediante procesos
automatizados. El tiempo de respuesta de la API en los diagndsticos para cada imagen es
idéntico al ofrecido por la aplicacién web en las mismas condiciones de red.

Es imperativo resaltar la importancia que tiene que la herramienta sea utilizada por
un dermatologo, debido a sus limitaciones, principalmente la del sesgo de los colores de piel
amarilla y negra, y para aquellos diagnosticos sospechosos para los que la IC sea incapaz
de clasificar la lesion cutanea con un porcentaje de acierto elevado. La herramienta puede
ser, por tanto, un excelente asistente para el médico especialista, reduciendo
encarecidamente los tiempos para obtener el diagnéstico final, con un ahorro de gastos
clinicos de pruebas adicionales considerable y dando apoyo al médico en la toma de
decisiones.

Es muy importante destacar que en la actualidad los conjuntos de imagenes de
lesiones cutaneas disponibles publicamente no contienen volimenes de imagenes
suficientes de piel amarilla y negra, con lo que no es posible garantizar los mismos
porcentajes de acierto detallados en este trabajo cuando se realizan diagnésticos de
imagenes para estos colores de piel. Realizando blusquedas de conjuntos de datos con
volimenes suficientes de imagenes de lesiones cutdneas de piel negra, se encontr6 este
articulo [62] en el que se mencionaba el problema de sesgo actual para entrenar IA por la
falta de conjuntos de datos con imagenes de piel negra. A pesar de que la probabilidad de
padecer melanoma de las personas de piel negra en comparacion con las de piel blanca es
muy inferior, 1 de cada 1.000 vs 1 de cada 38, la probabilidad existe y, por tanto, la
problematica debe ser tratada en trabajos futuros.

En cuanto a las bases de datos de piel amarilla, realizando la busqueda de conjuntos
de datos de imagenes, se encontré este articulo [63], en el que se mencionaba una base de
datos con 107.565 imagenes de asiaticos, pero no esta disponible en la url indicada en el
articulo.

Las redes neuronales necesitan datos de calidad y con la cantidad suficiente para
ser entrenadas adecuadamente. Dado que en el momento de realizar este trabajo no habia
disponibles bases de datos de personas de piel amarilla y negra, quedaria pendiente este
aspecto para trabajos futuros. Seria ideal entrenar las redes con los conjuntos de datos de
cada color de piel obteniendo 3 ICs, cada una especializada en un color de piel. En la
aplicacion web habria que afiadir un selector que permitiera seleccionar el color de piel de
la lesion cutanea que se pretende analizar para que utilizara la IC adecuada en cada caso.
Esta seria la limitacion actual mas importante de la herramienta, algo a tener en cuenta
cuando los dermatélogos analizaran lesiones cutéaneas de pacientes de piel amarilla o negra.
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También ha quedado pendiente para trabajos futuros la implementacién de una

aplicacion para dispositivos méviles. Con la aplicacién actual es posible acceder desde el
navegador web de un dispositivo mévil, siempre que el servidor esté accesible, pero dadas
las caracteristicas de estos dispositivos, su usabilidad y rendimiento mejoraria
significativamente si se utilizara la IC desde una APP moévil. Esta seria la hoja de ruta de
trabajos futuros para la mejora de la herramienta:

Obtener bases de datos de calidad y con la cantidad suficiente de imagenes de
lesiones cutdneas etiquetadas adecuadamente de piel amarilla y negra.

Entrenar las 10 redes que forman la IC con las dos bases de datos con los dos
conjuntos de datos independientemente, y obteniendo sus matrices de pesos. Con
esto, se dispondria de 3 ICs, cada una especializada en los distintos colores de piel.

Afadir un selector en la aplicacion web que permita escoger el color de piel de la
lesion cutanea a diagnosticar.

Desarrollar la APP para mévil que aportaria movilidad a los dermatélogos, ademas
de poder analizar imagenes capturadas con las cadmaras de los smartphones en
tiempo real.

Desarrollar redes neuronales que afiadan explicabilidad a la IC que permitan a los
humanos, en este caso a los dermatélogos, entender porque el modelo tomoé la
decision aportando una explicacion razonable sobre la prediccion, en lugar de aportar
una caja negra.
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Glosario

Data augmentation (aumento de datos). En el andlisis de datos son técnicas utilizadas
para aumentar la cantidad de datos agregando copias ligeramente modificadas de datos ya
existentes o datos sintéticos creados a partir de datos existentes.

Deep Learning (DL). Tipo de aprendizaje automatico que entrena a una computadora para
gue realice tareas como las que hacemos los seres humanaos, como el reconocimiento del
habla, la identificacion de imagenes o hacer predicciones.

Google Colab. Entorno colaborativo en la nube para trabajar aprendizaje automatico en
Python con Jupyter Notebooks.

Jupyter Notebooks. Aplicacion web de cédigo abierto que permite crear y compartir codigo
y documentos.

Kaggle. Entorno colaborativo en la nube para trabajar aprendizaje automéatico en Python con
Jupyter Notebooks.

Keras. Biblioteca de redes neuronales artificiales de codigo abierto desarrollada en Python.

Hiperparametros. Parametros ajustables que permiten controlar el proceso de
entrenamiento de un modelo. En la redes neuronales los mas utilizados son la tasa de
aprendizaje (learning rate) y el tamafio del lote (batch size). El rendimiento de un modelo
depende en gran medida de los hiperparametros

ImageNet. Base de datos de imagenes organizada segun una jerarquia de WordNet, en la
que cada nodo de la jerarquia esta representado por cientos y miles de imagenes. Los datos
estan disponibles de forma gratuita para los investigadores para fines no comerciales.

ISIC (International Skin Imaging Collaboration). asociacién internacional entre la
academia y la industria disefiada para desarrollar y promover estdndares para imagenes
digitales de la piel para ayudar a reducir la mortalidad por melanoma.

Oversampling (sobremuestreo). En estadistica, es una técnica utilizada para ajustar la
distribucion de clases de un conjunto de datos, augmentando el nimeros de las clases

minoritarias con copias hasta igualar las cantidad de muestras de todas las clases.

PubMed. una base de datos, de acceso libre y especializada en ciencias de la salud, con
mas de 19 millones de referencias bibliograficas.

Python. Lenguaje de programacién de alto nivel.
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PyTorch. Biblioteca de aprendizaje automético de cddigo abierto basada en la biblioteca de
Torch, utilizado para aplicaciones que implementan cosas como vision artificial y
procesamiento de lenguajes naturales.

Red Neuronal Convolucional (CNN). Tipo de red neuronal artificial donde las neuronas
corresponden a campos receptivos de una manera muy similar a las neuronas en la corteza
visual primaria de un cerebro bioldgico.

Red Neuronal Transformer. Tipo de red neuronal artificial que aprende contexto y, por lo
tanto, significado mediante el seguimiento de relaciones en datos secuenciales como las
palabras o pixeles de imagenes.

Tensorflow. Biblioteca de cadigo abierto para aprendizaje automatico a través de un rango

de tareas, y desarrollado por Google para satisfacer sus necesidades de sistemas capaces
de construir y entrenar redes neuronales.
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Anexo 1. Caracteristicas del equipo local

CPU
B cru-z

— >

CPU |Mainbnard I Memaory I SPD I Graphics I Bench I About I

Ext. Family 6 Ext. Model 9E

—Processor
Name | Intel Xeon E3-1535M vé
Code Mame Kaby Lake Max TDP lm
Package | Socket 1440 FCBGA
Technology | 14nm Care VID 0.740 v
Specdification | Intel® Xeon® CPU E3-1535M w6 @ 3. 10GHz
Family IT Model IT Stepping IT

Rewvision BO

Instructions | MMX, SSE, 55E2, S5E3, SSSE3, S5E4. 1, 55E4.2, EME4T, VT-x,
S, AVX, AVXZ, FMA3, TSX

—Clocks (Core #0) —————

Cache

Core Speed 997.80 MHz L1 Data | 4% 32 KBytes | B-way

Multiplier | % 10,0 (8.0-42.0) || LiInst. | 4x 32KBytes | 8-way

Bus Speed 99,78 MHz Level 2 | 4 x 256 KBytes | G-way

Riated FSE Level 3 | 8MBytes | 16-way
Selection ISc..:k,et #1 vl Cores 4 Threads 8

C PU.z Ver, 2.01.0.x64 Tools | W | Validate | Close |
GPU
B cruz - X

CPU I Mainboardl Memory I SPD  Graphics |Bench I About I

—Display Device Selection

IN"A'IDIF\ Quadro P4000 LI Perf Level I vl
—GPU
Mame | MVIDIA Quadro P4000
Board Manuf, | Lenowo ((2
Code Name GP104 Revision '? NVIDIA
Technology 16 nm o [ *
—Clocks Memory
Core | 139MHz Size | 8GBytes
Shader [ Type |  GODDRS
Memory lw Vendor IW

Bus Width 256 bits

CPU'Z Ver. 2.01.0.x64

Tools | hd | Validate Close
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Benchmark CPU vs Intel i7-2600K 3.40 GHz

B cru-z - X
CPU | Mainboard I Memary | SPD I Graphics Bench |About |

—CPU Single Thread

This Processor [T
I Reference  [INEC——

— CPL Mult Thread

This Processar 2167.5
I” Reference

[T Threads I a vI Multi Thread Ratio 5.18

Benchmark I'l.n'ersinn 17.01.64 LI

Bench CPU Il Stress CPU l Submit and Compare I

This Processor | Intel® Xeon® CPU E3-1535M v6 @ 3.10GHz

Reference |Intel(R) Core(TM) i7-2600K CPU @ 3.40GHz (4C/8T) v |

CPU-Z Ver. 2.01.0.x64 Tools |"| Validate | Close

Placa base
B cru-z - X

CPU  Mainboard ||'\"|E|'|10r'5|' I SFD | Graphics I Bench I About |

—Motherboard

Manufacturer |LENGVO
Model | 20HKSO0R 100 | sDKoQ40112 WIN

Bus Specs. |PCI-Express 3.0 (8.0 GT/s)

Chipset |  Intel | Kaby Lake Rev.| 05
Southbridge | Intel | CM233 Rev. | 31
LPCIO | SMSC |

—BIOS

Brand |LENOVO
Version |NITETGOW (1.34)
Date |05/05/2021

—Graphic Interface

Bus | PCI-Express 3.0

Current Link Width x16 Max, Supported w16
Current Link Speed 2.5GT/s Max, Suppaorted 8.0GTfs

CPU-Z ver. 201064 _ Tooks |"| Validate | Close
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RAM
Bl cru-z - X
CPU I Mainboard Memary I SPD I Graphics I Bench I About I
—General
Type | DDR4 Channel # | Dual
Size | 64GBytes D Made |
Uncore Frequency | 1394.9 MHz
— Timings

DRAM Frequency 1197.1MHz
FSE:DRAM | 336
CAS# latency (CL) | 17.0docks
RAS# to CAS# Delay (tRCD) | 17docks
RAS# Precharge (tRP) 17 dodks
Cyde Time (tRAS) 39 clocks
Row Refresh Cyde Time (tRFC) 420 docks
Command Rate (CR) Ir
DRAM Idle Timer [
Total CAS# (FRDRAM)
Fow To Colurnm (ERCD)

CPU-Z ver.2010x64 Tools || validate |  Close
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B cru-z - X
CPU I Mainboard I Memory  SPD |Gra|:|-hics I Bench I About I
—Memory Slot Selection
I j" \DDR4 Module Size | 16 GBytes
Max Bandwidth | DDR4-2666 (1333 MHz) SRD Exct,
Module Manuf. | Ramaxel Technology — Week/Year 17/ 18
DRAM Manuf, |  Micron Technology Ranks Dual
Part Mumber FMSASSUUME?SHBF-EGEE Correckion
Serial Mumber | 11DE430E Registered
—Timings Table
JEDEC #11 JEDEC #12 JEDEC #13 JEDEC #14
Frequency | 1333MHz | 1333MHz | 1333MHz | 1333MHz
CAS#latency | 200 | 2.0 | 220 | 23.0
RAS£#to CAS% | 19 [ 19 | 19 [ 19
RAS#Precharge | 19 |18 [ 19 [ 19
tRAs | 43 | 43 | 43 [ 43
thc | 61 | 81 | 81 | 61
Command Rate | | | |
Voltage | 1.20v | 120V | 120V | L20V
C PU .z Ver, 2.01.0.x64 Tools | e | Validate | Close
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Anexo 2. Arbol de directorios y archivos de la aplicacion

e app.py. Fichero con la implementacion de la aplicacion en codigo Python.

e README. Fichero con las instrucciones para instalar el software, configurar
el entorno y utilizar la aplicacién desde la web o a través de la API.

e requirements.txt. Fichero con las librerias y versiones requeridas para poder
ejecutar la aplicacion.

e models. Directorio que contiene el archivo con la matriz de pesos y los
archivos con los pesos de los modelos ajustados.

o m1. Archivo con la matriz de pesos de todas las redes.

o model{1-10}. Ficheros con los pesos de cada modelo entrenado.
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o

e sStatic.

swintransformer. Directorio con los ficheros de la implementacion de
la red Swin Transformer.

= swintransformer.py. Archivo con la implementacion en codigo
Pyhton de la red Swin Transformer de rishigami
(https://github.com/rishigami/Swin-Transformer-TF).

= _init__.py. Archivo con el codigo Python de la importacion de
la clase swintransformer.

Directorio de archivos estaticos de la aplicacion web.
css. Directorio con los ficheros de estilo en cascada.

* main.css. Fichero con el codigo de estilo en cascada
(Cascading Style Sheets) de la aplicacion web.

js. Directorio con los ficheros de Javascript de la aplicacion web y de la
API.

= main.js. Archivo con el codigo Javascript de la aplicacion web y
de la APL.

results. Directorio para guardar las graficas con los resultados de las
clasificaciones en formato JPG.

» resultado_{id}.jpg. Fichero con la grafica del resultado de una
clasificacion. Cada archivo tiene un identificador (id) anico.

e templates. Directorio con las plantillas de la aplicacion web.

o

o

index.html. Plantilla con el indice de la aplicacion web.

Pagina.html. Plantilla de la pagina de la aplicacién web.

e uploads. Directorio que contiene las imagenes clasificadas con la aplicacion

web.
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