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Resumen

El cancer de piel representa una de las principales causas de morbilidad oncologica a nivel
mundial, y su diagndstico temprano resulta esencial para reducir la mortalidad asociada. Este
trabajo tuvo como objetivo desarrollar y evaluar un modelo automatico basado en redes
neuronales convolucionales (CNN) para la clasificacion de lesiones cutaneas malignas y
benignas a partir de imagenes dermatoscopicas, con un enfoque de validacion en poblacion
colombiana. El modelo se entrend utilizando la base de datos publica ISIC Archive y se probo
con un conjunto de iméagenes representativas de distintos fototipos de piel de Colombia seglin
la escala de Fitzpatrick. Se calcularon métricas de desempefo global y por tipo de piel para
interpretar las predicciones. Los resultados de implementacion inicial mostraron una
precision superior al 85 % y una disminucion al 72 % al validarlo con las imégenes
colombianas, indicando la necesidad de mejorar la representatividad de ciertos fototipos en
los datos. Se concluye que la capacidad predictiva se ve influenciada por la representatividad
demografica en el entrenamiento de modelos de aprendizaje, por lo que resulta esencial
disponer de conjuntos de datos locales diversos que reflejen las caracteristicas de la poblacion
colombiana. Los hallazgos confirman el potencial del aprendizaje profundo como
herramienta de apoyo en el tamizaje de cancer de piel, aunque requieren adaptaciones locales
para lograr modelos equitativos y clinicamente confiables.

Palabras clave: cancer de piel; redes neuronales convolucionales; dermatoscopia; fototipo
cutaneo; poblacion colombiana.

Abstract

Skin cancer is one of the leading causes of cancer morbidity worldwide, and early diagnosis
is essential to reduce associated mortality. The aim of this study was to develop and evaluate
an automatic model based on convolutional neural networks (CNN) for the classification of
malignant and benign skin lesions from dermoscopic images, with a focus on validation in
the Colombian population. The model was trained using the public ISIC Archive database
and evaluated with a set of images representative of different Colombian skin phototypes
according to the Fitzpatrick scale. Overall performance metrics and phototype skin metrics
were calculated to interpret predictions. The primary implementation results showed an
accuracy of over 85% and a decrease to 72% when validated with Colombian images,
indicating the need to improve the representativeness of certain phototypes in the data. It is
concluded that predictive capacity is influenced by demographic representativeness in the
training of learning models, making it essential to have diverse local datasets that reflect the
characteristics of the Colombian population. The findings confirm the potential of deep
learning as a support tool in skin cancer screening, although local adaptations are required to
achieve equitable and clinically reliable models.

Key words: skin cancer; convolutional neural networks; deep learning; dermoscopy skin
phototype; Colombian population.
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INTRODUCCION

El cancer de piel se encuentra entre las diez neoplasias mas comunes a nivel mundial, con
predominio de los carcinomas basocelulares (75 %) y escamo celulares (20 %), mientras
que el melanoma, aunque representa alrededor del 5% de los casos, es el tipo mas agresivo
por su alta capacidad de invasién y metastasis, siendo responsable de aproximadamente el
75 % de las muertes asociadas a esta enfermedad [Ospina et al., 2021; World Health
Organization, 2023]. La carga epidemioldgica del cancer de piel constituye una
preocupacion creciente para la salud publica global, especialmente por su impacto en la
mortalidad evitable y en la calidad de vida de los pacientes. En Colombia, las tendencias
muestran un incremento sostenido en su incidencia, particularmente en poblaciones
expuestas a radiacion solar de manera continua, como las comunidades rurales del sector
agropecuario [Instituto Nacional de Cancerologia, 2022]. Esta situacion subraya la urgencia
de fortalecer las estrategias de diagnéstico temprano y tamizaje oportuno, con el fin de
reducir la morbilidad y mortalidad asociadas.

Tradicionalmente, el diagnostico del cancer de piel ha dependido de la observacién clinica
directa por parte del médico, complementada ocasionalmente con técnicas como la
dermatoscopia. Aunque esta herramienta ha demostrado mejorar la sensibilidad diagnostica,
su efectividad sigue estando condicionada por la experticia del profesional, lo que introduce
una importante subjetividad en el proceso. Ademads, los métodos de confirmacion
diagndstica como la biopsia, aunque precisos, son invasivos, costosos y generan molestias
al paciente, lo que retrasa el inicio del tratamiento y disminuye las tasas de supervivencia
[Nogueira et al., 2021].

En este contexto, la inteligencia artificial (IA) y, en particular, las redes neuronales
convolucionales (CNN), han demostrado un gran potencial en el analisis automatizado de
imagenes médicas, proporcionando diagndsticos rapidos, reproducibles y no invasivos
[Brinker et al., 2019]. Pues a nivel global, diversos estudios han implementado modelos
computacionales de clasificacion de lesiones cutdneas utilizando estas técnicas, mostrando
resultados prometedores en términos de precision diagnostica. Sin embargo, la mayoria de
los modelos desarrollados y validados en este campo utilizan bases de datos provenientes
de poblaciones europeas o norteamericanas, cuyos fototipos cutdneos y caracteristicas
dermatoldgicas difieren significativamente de la poblacion colombiana, este desajuste
puede afectar la precision diagndstica y generar sesgos al aplicar estos modelos en nuestro
contexto. Por tanto, surge la necesidad de evaluar y adaptar estas tecnologias a nuestro
contexto especifico, validando su desempefio sobre imagenes de pacientes colombianos.

Frente a esta brecha, el presente trabajo de grado tiene como objetivo principal el desarrollo
de un modelo automatico para el tamizaje de cancer de piel en imdgenes dermatoscopicas,
entrenando inicialmente bases de datos internacionales y posteriormente evaluado con
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iméagenes provenientes de poblacion colombiana. El propdsito de esta validacion es
identificar la capacidad del modelo para adaptarse a los fototipos de piel predominantes en
el pais, garantizando asi su fiabilidad y eficacia en el entorno clinico nacional. Este enfoque
responde a una necesidad practica: disminuir los tiempos de diagnostico, mejorar la
cobertura en zonas de dificil acceso a dermatdlogos especializados, y reducir el impacto
econdmico y emocional que genera el cancer de piel cuando es detectado en fases avanzadas.

La metodologia de este estudio se estructurd siguiendo un enfoque secuencial que abarcéd
desde la obtencion y preparacion de las imagenes dermatoscdpicas hasta la construccion,
entrenamiento y validacién de un modelo automatico para el tamizaje de cancer de piel. En
términos de alcance, este proyecto pretende sentar bases para la integracion de herramientas
automaticas de diagnostico en el sistema de salud colombiano, lo cual representaria una
solucion de bajo costo y amplia cobertura para zonas rurales o apartadas, donde el acceso a
especialistas es limitado. No obstante, también se reconocen las limitaciones del estudio: el
uso de imdgenes internacionales para el entrenamiento inicial puede afectar la
representatividad del modelo, y el tamafio del conjunto local de validacion, aunque
relevante, aun puede ser insuficiente para afirmar su eficacia generalizada sin una
implementacion piloto en campo clinico real.

Como contribucion cientifica, este trabajo representa un avance significativo en la
bioingenieria aplicada a la salud publica colombiana porque propone un modelo de atencion,
que aprovecha las capacidades del aprendizaje automatico para ofrecer diagnosticos rapidos,
no invasivos y mas accesibles, especialmente para poblaciones vulnerables. La validacion
en poblacidon local es un aspecto que brinda informacioén sobre cdmo cambia la capacidad
predictiva de un modelo de tamizaje de cancer de piel cuando se enfrenta a un grupo de
validacion con fototipos de piel mas diversos poniendo de manifiesto la importancia de
implementar tecnologias accesibles y confiables que, apoyadas por profesionales del area,
mejoren significativamente los resultados clinicos y la calidad de vida de los pacientes.
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1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1 DEFINICION DEL PROBLEMA

El cancer es un término genérico que se utiliza para designar un amplio grupo de
enfermedades que pueden afectar cualquier parte del organismo [World Health Organization:
WHO, 2022], estas afecciones se desarrollan debido a la rapida multiplicacion de células
anormales que se extienden por fuera de sus limites invadiendo partes adyacentes del cuerpo
o incluso propagandose a otros 6rganos causando, en la mayoria de los casos, la muerte del
paciente. Actualmente, el cdncer es una enfermedad letal y la principal causa de muerte a
nivel mundial, con alrededor de 10 millones de defunciones anuales atribuidas a esta
patologia [World Health Organization: WHO, 2022]. Segtn la Organizacion Mundial de la
Salud, desde 2020 los canceres mas comunes debido a su incremento en los tltimos afnos son:
cancer de mama, con 2.26 millones de casos; cancer de pulmon, con 2.21 millones; cancer
colorrectal, con 1.93 millones; cancer de prostata, con 1.41 millones; cancer de piel, con 1.20
millones; y cancer gastrico, con 1.09 millones.

El cancer de piel puede presentarse de tres formas principalmente: carcinoma basocelular,
que corresponde al 75% de los casos; carcinoma escamo celular, que representa el 20%; y
melanoma, que abarca el 5%. A pesar de ser el menos frecuente, el melanoma es el mas
agresivo, ya que tiene mayor probabilidad de invadir tejidos cercanos y diseminarse a otras
partes del cuerpo. Debido a estas caracteristicas, el melanoma es responsable del 75% de las
muertes por cancer de piel [Ospina et al., 2021].

El melanoma es un tipo de cancer cuyo diagnostico temprano es fundamental para la
supervivencia del paciente, ya que permite aplicar un tratamiento oportuno y aumentar las
posibilidades de una cura definitiva. Sin embargo, la deteccion temprana de melanoma es un
desafio para los médicos, se estima que el 50% de los pacientes se diagnostican en estadios
avanzados y el 55% en estados metastasicos [Serrano & Barrera, 2019], ocasionando que el
30% de los fallecimientos se dé por una deteccion tardia de la enfermedad [Secretaria de
Salud, 2024]. En el caso del cancer no melanoma, €ste es menos agresivo pues su crecimiento
es mas lento y su potencial de metastasis es muy bajo (0.0020%), sin embargo, tienen una
importante capacidad de invasion y destruccion local de tejidos adyacentes lo que puede
desencadenar alteraciones funcionales importantes [Instituto Nacional de Cancerologia
Colombia, 2021], esto ocasiona que mas de 5400 personas en todo el mundo mueran a causa
de estos padecimientos [The Skin Cancer Foundation, 2024].

En Colombia, como en la mayoria de los paises, el proceso de atencion para pacientes con
sospecha de cancer de piel comienza con la evaluacion de un médico general, quien
determina si es necesario remitir al paciente a un dermatdlogo. El dermatdlogo, tras realizar
una anamnesis y una inspeccion visual, decide si es pertinente realizar una biopsia para
confirmar el diagnostico. Actualmente, en los entornos de atencién primaria, se esta
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implementando la dermatoscopia, una técnica que utiliza aumento y luz visible para examinar
la piel con mayor detalle en comparacion con la observacion a simple vista, esta herramienta
ha mejorado la sensibilidad del diagndstico clinico, situandose entre el 60% y el 90%,
dependiendo en gran medida de la experticia del profesional que la emplea [Dinnes et al.,
2018].

Otro factor que dificulta el diagnodstico temprano de cancer de piel es distinguir entre lesiones
benignas (Lunares, Queratosis seborreica, Hemangiomas, Lipomas o Verrugas) y la
enfermedad en su etapa inicial, especialmente un tipo de lunar llamado ‘nevo Spitz’ que
incluso si se observa con un microscopio puede ser dificil de identificar, para verificar que
se trata de un melanoma se debe hacer una biopsia, un proceso invasivo que se puede realizar
por raspado, puncion, escision o incision [American Cancer Society, 2019], en la mayoria de
casos el resultado de este procedimiento tarda entre tres a cinco dias y tiende a ser incomodo
para el paciente pues este puede generar pequefios moretones, sangrado o incluso hasta dolor.
El funcionamiento de esta linea de atenciéon médica y dado que los métodos de diagndstico
actuales estan sujetos a la dependencia del criterio del médico, el acceso limitado a
especialistas y la subjetividad de las evaluaciones; ha ocasionado que el tiempo de espera
para recibir un diagnostico de cancer de piel en Colombia sea de 48 dias y para recibir el
tratamiento correspondiente de casi 83 dias [Barrera, 2022].

A pesar de los avances en técnicas como la dermatoscopia, el diagndstico temprano de cancer
de piel sigue siendo altamente dependiente de la experiencia del médico y como ya se
mencionod anteriormente, requiere de procedimientos invasivos como la biopsia, este es un
enfoque muy tradicional, que ademas se ve limitado por diferentes factores como los tiempos
de espera y la subjetividad inherente a la interpretacion visual de las lesiones cutdneas. Segun
esto, hay una evidente brecha tecnologica considerando la gran variedad de oportunidades
que ofrece la tecnologia para el diagndstico de enfermedades actualmente, pues se ha
evidenciado como el uso de herramientas automatizadas o basadas en inteligencia artificial
pueden asistir a los profesionales de salud en la identificacion precisa y rapida de variedad
de patologias utilizando técnicas de procesamiento de imagenes.

Actualmente, la mayoria de los avances en el desarrollo de modelos de deteccion basados en
técnicas de procesamiento de imagenes se han realizado en Estados Unidos y Europa, donde
todos los estudios se han desarrollado en torno a sus poblaciones y sus respectivos fototipos
de piel, la mayoria de estos modelos no solo reducen significativamente los tiempos de
diagnostico, sino que también aumentan la precision del mismo, disminuyendo la
dependencia del criterio subjetivo y facilitando el acceso a diagnosticos de alta calidad. Sin
embargo, en Colombia estas herramientas para uso clinico generalizado enfocadas en la
poblacion colombiana y sus caracteristicas dermatologicas, no son muy populares en las
lineas de atencion primaria del sistema de salud; esto limita la capacidad de los médicos para
ofrecer diagnosticos rapidos y efectivos, lo que acentiia la demora en el tratamiento y reduce
las tasas de deteccion temprana.
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1.2  JUSTIFICACION

En las ultimas décadas, la incidencia del cancer de piel ha aumentado considerablemente a
nivel mundial, con més de 1.5 millones de casos nuevos reportados [Collazos, 2021]. En
Colombia, se estima que la tasa de incidencia es de aproximadamente 102 casos nuevos por
cada 100,000 personas, lo que representa alrededor de 26,456 casos anuales [Velasquez,
2020]. Como se ha mencionado anteriormente el melanoma es la forma mas agresiva de esta
neoplasia y su diagnodstico temprano es crucial para mejorar las tasas de supervivencia.
Actualmente es catalogado como la quinta causa de muerte por cancer en el mundo y se le
atribuyen el 70% de las muertes producidas por cancer de piel, en Colombia se estima que la
incidencia de melanoma maligno en mujeres es de 4.6 por cada 100.000 y en hombres 4.4
por cada 100.000, estas cifras de incidencia se han incrementado en un 3% desde el 2020 y
continua con esa tendencia creciente [Uribe et al, 2021]. Entre la poblacion colombiana esta
afeccion tiene una frecuencia del 16.1% y actualmente hay alrededor de 7.401 personas
diagnosticadas [Uribe et al, 2021]; entre estos, segin el Dr. Santiago Andrés Ariza, presidente
de la asociacion colombiana de dermatologia oncoldgica (ACDOC), el 80% de los casos de
cancer de piel del pais se dan en el sector agropecuario, ademas el 50% se dan en personas
que oscilan entre los 42 a 91 afios y 69% de esta cifra corresponde a mujeres [Velasquez,
2020].

El riesgo de desarrollar cancer de piel también estd influenciado por el tipo de piel de la
poblacion. En Colombia, aunque existe diversidad en los tipos de piel, predomina la piel
trigueia o morena, también conocida como piel latina. Este tipo de piel presenta un riesgo de
0.6%, lo que equivale a 1 de cada 167 personas, siendo el segundo grupo con mayor
probabilidad de desarrollar cancer de piel, después de la piel blanca [Uribe et al., 2021].

La agresividad del cancer de piel varia segin la fase de desarrollo en la que se encuentra y el
tipo de lesion, en su etapa ‘in situ’, el cancer se limita a la epidermis sin invadir los tejidos
mas profundos, pero si este evoluciona a invasor, adquiere la capacidad de invadir el tejido
conectivo subyacente, formando tumores con un grosor mucho mas pronunciado y estos son
los que tienen un mayor riesgo de metastatizar. En su fase metastésica, el cancer puede
diseminarse a los ganglios linfaticos y 6rganos distantes como los pulmones, el higado, el
cerebro y los huesos [Casariego & Baudo, 2004]. Las metastasis del cancer de piel pueden
tener consecuencias devastadoras para el organismo. A nivel pulmonar, puede causar tos
persistente, dificultad para respirar y, en algunos casos, hemoptisis; en el cerebro, los dafios
pueden variar desde dolores de cabeza hasta convulsiones, alteraciones en la vision y cambios
en el comportamiento; el higado, al verse afectado, altera su funcion metabolica, mientras
que en los huesos, la estructura 6sea se debilita, aumentando el riesgo de fracturas; asimismo,
la afectacion de los ganglios linfaticos compromete el sistema inmunoldgico [Cancer Center
MOFFITT, 2023]. Estas complicaciones subrayan el peligro que representa esta patologia.

Otro factor relevante es el economico, ya que los pacientes deben asumir los altos costos
asociados al tratamiento de la enfermedad. En los casos avanzados, los procedimientos son
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mas complejos y el costo del tratamiento puede oscilar entre $1,000 y $5,000 dolares,
dependiendo del tamano y la extension de los tumores [Skin Cancer Financial Assistance,
2023]. En contraste, tratar el cancer de piel en sus etapas mas tempranas puede ser
significativamente mas accesible, por ejemplo, la terapia fotodinamica, utilizada en fases
iniciales, tiene un costo entre $200 y $600 dolares, la quimioterapia varia entre $300 y $600
dolares, y la crioterapia se encuentra por debajo de los $1,000 dolares [Skin Cancer Financial
Assistance, 2023]. Estos costos adquieren mayor relevancia cuando se considera el contexto
de quienes padecen la enfermedad, ya que el 80% de los casos en Colombia se presentan en
el sector agropecuario, afectando principalmente a campesinos y personas con exposicion
constante al sol, esto hace que, para ellos sea atin mas dificil acceder a los recursos necesarios
para cubrir los tratamientos. Estas cifras subrayan la importancia de un diagnostico temprano,
no solo para mejorar las tasas de supervivencia, sino también para reducir el impacto
financiero sobre los pacientes.

El bioingeniero puede desempefiar un papel crucial en la mejora de los diagnosticos de cancer
de piel mediante el desarrollo de tecnologias avanzadas que combinan inteligencia artificial
(IA) y procesamiento de imagenes dermatoscopicas como complemento en el proceso de
diagnéstico, ayudando a reducir el tiempo necesario para identificar las lesiones y facilitando
la toma de decisiones sobre biopsias o tratamientos.

La IA, a través del uso de redes neuronales convolucionales (CNN) y técnicas de machine
learning, permite la creacion de modelos que pueden analizar grandes volumenes de
imagenes con una precision superior a la de los métodos tradicionales [Juan R.Q. et al, 2011].
Estos modelos tienen el potencial de aprender a identificar patrones especificos de lesiones
cutaneas, diferenciando entre lesiones benignas y malignas, y detectando caracteristicas que
podrian pasar inadvertidas en una inspeccion visual.

Otro punto importante es que la bioingenieria puede ofrecer soluciones accesibles y
portatiles, como aplicaciones moviles o dispositivos conectados a cdmaras de dermatoscopia,
que puedan ser utilizados por médicos generales o en areas rurales con acceso limitado a
especialistas; esto podria ampliar la capacidad de diagndstico, permitiendo que mas pacientes
reciban un andlisis rdpido y confiable sin la necesidad de recurrir a biopsias invasivas en
fases tempranas.

Segun esto la propuesta de este proyecto es desarrollar un modelo automatico de tamizaje
para deteccion temprana de cancer de piel y evaluar su implementacion en la poblacion
colombiana utilizando los fundamentos del procesamiento de imdgenes y la inteligencia
artificial. Aunque los modelos existentes han sido entrenados utilizando bases de datos
internacionales, es objetivo es evaluar su desempefio en un contexto local debido a las
variaciones en las caracteristicas dermatologicas de los pacientes colombianos,
principalmente en los fototipos de piel, las cuales pueden influir en la precision del modelo,
ya que los algoritmos entrenados en datos de otras regiones pueden llegar a presentar sesgos
al aplicar sus resultados en poblacion local. Por ello, este proyecto se centra en validar la
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efectividad del modelo con imagenes provenientes de la poblacidon colombiana, con el fin de
determinar su capacidad para adaptarse a las caracteristicas particulares de la piel en este
contexto y garantizar que el modelo sea confiable para el diagnostico en el pais.

A futuro ese modelo se podria integrar con una plataforma digital o una aplicacion movil
para permitirle al usuario tomar una imagen y obtener un analisis preliminar en cuestion de
segundos. Este proyecto no solo mejoraria la precision del diagnostico, sino que también
reduciria la dependencia de la interpretacion subjetiva del médico y aceleraria el proceso de
referencia a un especialista cuando sea necesario. Se espera que este proyecto contribuya a
la modernizacion del sistema de salud colombiano, aprovechando la bioingenieria para
mejorar las tasas de supervivencia mediante la deteccion temprana de cancer de piel,
impactando positivamente la salud publica y la eficiencia de los servicios médicos en el pais.
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2. OBJETIVOS

2.1. OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un modelo automdtico para el tamizaje de cancer de piel en imagenes
dermatoscdpicas de lesiones cutdneas y evaluarlo en imagenes de poblacion colombiana

2.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

Disefiar un modelo de deteccidon automatica para el tamizaje de cancer de piel en imagenes
dermatoscopicas de lesiones cutaneas, utilizando bases de datos internacionales.

Implementar el modelo de deteccion automadtica para el tamizaje de cancer de piel en
imagenes dermatoscopicas de lesiones cutaneas, utilizando bases de datos internacionales.

Validar el modelo de deteccidon automatica para el tamizaje de cancer de piel en imagenes
dermatoscdpicas con imagenes de la poblacidon colombiana, evaluando la viabilidad del
modelo en fototipos de piel especificos de esta poblacion.
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3. MARCO REFERENCIAL

En esta seccidn se encuentra la revision del estado del arte y el desarrollo de los conceptos
relacionados.

3.1. ESTADO DEL ARTE

En esta revision se exploraron los avances recientes en el campo de la deteccion de cancer
de piel a través de variedad de técnicas de procesamiento de imagenes, identificando las
principales limitaciones en la implementacion de estos sistemas en diferentes contextos. Los
primeros hallazgos estan focalizados en la deteccion de melanoma, sin embargo, son de gran
utilidad pues estas técnicas se pueden extrapolar a todos los tipos de cancer de piel.

Un articulo publicado en Barcelona implementd una técnica diferente para la deteccion de
lesiones cutaneas malignas, el Deep Learning, este ambito de la inteligencia artificial permite
extraer caracteristicas de conjuntos de datos manejando una estructura logica por capas; en
este articulo se tiene como objetivo desarrollar una red neuronal predictiva basada en esta
técnica con el fin de identificar lesiones dermatoldgicas que requieran atencion especializada;
para ello se utilizdo un modelo pre entrenado (7ransfer Learning) con el que se buscaba
transferir el reconocimiento de imagenes de un dataset genérico a la clasificacion del estudio
en particular; pasos adicionales vistos en la metodologia son el balanceo de la data y la
optimizacion de hiperpardmetros y variables, finalmente se logré llegar a una precision del
84% y uno de los principales factores que se tuvieron que tomar en cuenta para llegar a ese
porcentaje fueron la resolucion de las fotos y el overfitting [Espasa,2022]; finalmente
estudiaron la aplicacion del modelo en escenarios reales y su potencial comercializacion.

Otro referente dentro de esta linea de tiempo es el articulo publicado en 2023 en Buenos
Aires, Argentina, titulado “Aplicacion de redes neuronales densas y convolucionales para
deteccion de COVID-19 en imagenes de rayos X”. Su objetivo principal fue determinar qué
arquitecturas de Redes Neuronales Convolucionales (CNN) y Redes Neuronales Densas
lograban un mejor desempefio en la identificacion de casos de neumonia y COVID-19 a partir
de imagenes de torax. Para ello, los autores utilizaron un conjunto de 603 imdagenes
provenientes de bases de datos publicas, aplicaron una validacion Hold-out y desarrollaron
una CNN de 13 capas que obtuvo una precision del 94.73%. Esta propuesta surge como una
adaptacion de una MLP (Multi-Layer Perceptron) de 12 capas y de una ResNet de 18 capas
[Cruz R.S. & Delrieux C.C., 2023]. El estudio constituye un aporte relevante, ya que
evidencia la versatilidad de las CNN como herramientas de apoyo diagnostico basadas en
imagenes médicas, demostrando su capacidad para aprender patrones distintivos y realizar
clasificaciones precisas en conjuntos de datos heterogéneos.

Otro articulo publicado en la India, titulado ‘Deteccion y clasificacion del cancer de piel
melanoma mediante la técnica de procesamiento de imégenes’ y publicado en 2023 propone
métodos semejantes al articulo mencionado anteriormente, a diferencia que en este se
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proponen dos opciones de deteccion asistida por ordenador para el diagnostico precoz del
melanoma con el fin de comparar cudl de los obtienen un mayor precision y puede ser
implementado como una aplicacion web; el primer método emplea redes neuronales
convolucionales, con esta técnica se obtuvo una tasa de precision del 94% después de 100
épocas de computo; por otro lado, el segundo método propuesto utilizé6 maquinas de soporte
vectorial SVM con un kernel RBF y con tres clases (benignas, malignas o normales) y obtuvo
una precision del 86.6% [Viknesh et al, 2023]. Los autores recalcan que la alta precision
obtenida es a razon de que, en lugar de utilizar algoritmos tradicionales de IA para la
deteccion de enfermedades de la piel, tomaron un enfoque basado en el aprendizaje profundo
para automatizar la extraccion de caracteristicas; sin embargo, una de las principales
desventajas de este sistema es el tiempo de respuesta del modelo y el tamafio del lote que
probablemente se podrian corregir con conjuntos de datos mas grandes [Viknesh et al, 2023].

Ya enfocandonos en articulos mucho mas recientes, se encontro ‘Clasificacion de lesiones
cutaneas mediante A’ publicado en Alicante en mayo del presente afio donde se busca
desarrollar un modelo computacional capaz de procesar y clasificar imagenes
dermatoscopicas, para ello utilizaron el dataset de ISIC que tiene 25.331 imagenes de
diferentes categorias diagnodsticas la cual tuvo que ser procesada para homogeneizar los
metadatos de los subconjuntos de entrenamiento y prueba; asi mismo estas imagenes fueron
preprocesadas ajustando su tamaio, transformaciones de aumento de datos, normalizacion,
etiquetado y balanceo de clases; para el clasificador utilizaron la arquitectura de red neuronal
convolucional ResNet-34 que se caracteriza por tener en sus capas un kernel de 7x7 y una
capa de max pooling; adicionalmente utilizaron una funciéon de pérdida de entropia cruzada
ponderada [Huix, 2024]. Con estas caracteristicas se construyo, entrend y validé el modelo,
donde se obtuvo una precision del 93,7% con altos valores en las métricas del modelo y gran
equilibrio entre sensibilidad y especificidad; a pesar de los buenos resultados mostrados dos
de las clases (melanoma y carcinoma de células escamosas) fueron el principal desafio por
su menor representacion y mayor dificultad diagnoéstica [Huix, 2024].

Otro aporte relevante dentro del desarrollo reciente de herramientas basadas en aprendizaje
profundo para el diagndstico dermatologico es el estudio realizado en México sobre la
deteccion automatica de carcinoma basocelular mediante redes neuronales convolucionales
(CNN). En este trabajo se contextualiza la importancia clinica del problema: los canceres
cutaneos representan el segundo tipo de cancer mas frecuente en el pais (13%), y el carcinoma
basocelular constituye entre el 60% y el 73% de las neoplasias malignas de la piel,
apareciendo en aproximadamente el 10% de las biopsias cutaneas, con mayor prevalencia en
adultos mayores de 50 afios. Considerando esta incidencia, el estudio propone el uso de CNN
para la identificacion de carcinoma basocelular, especialmente en la region facial, donde esta
lesion aparece con mayor frecuencia. Para ello, emplearon bases de datos con imagenes
dermatoscdpicas y convencionales de lesiones cutineas, las cuales fueron sometidas a
estandarizaciéon en formato y tamafio antes del entrenamiento del modelo. El enfoque
permitié que la red neuronal aprendiera caracteristicas especificas de este tipo de céancer,
alcanzando una precision cercana al 97.6% en la deteccion de carcinoma basocelular en
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pacientes adultos [Morales, A.H., Lepe, D.R. & Diaz, J.F.; 2024]. Este trabajo evidencia la
efectividad del aprendizaje profundo como herramienta complementaria para la evaluacion
clinica y resalta su potencial en el apoyo temprano al diagnéstico en poblaciones de alto
riesgo.

Otras metodologias que implican el uso de CNN, donde no se disefia una arquitectura
especifica sino que se evaluan en simultaneo varias arquitecturas y se comparan sus
resultados para ver cudl es la mas funcional en un contexto especifico, se muestra en el
articulo ‘Redes Neuronales Convolucionales para deteccion de retinopatia diabética’ de
2025, alli se evaluaron comparativamente ResNet-18, ResNet-50 y una CNN personalizada
no preentrenada, la cual alcanzé una precision del 91% superando a los otros modelos
implementados, en este proyecto la principal conclusion radicd en que a complejidad no
garantiza necesariamente un mejor desempefio, y que un disefio cuidadoso puede superar
modelos preentrenados en tareas de diagndstico por imagen cuando la cantidad de datos con
que se cuenta es limitada [Patino Pérez D. et al. 2025].

Esta revision documental ha permitido evidenciar los significativos avances en la
clasificacion de lesiones cutaneas utilizando variedad de técnicas de procesamiento de
imagenes recalcando el uso de la inteligencia artificial y Deep Learning; a pesar de esto alin
persisten muchos desafios y brechas asociadas a las limitaciones de la tecnologia y las
complejidades intrinsecas de la dermatologia y la imagenologia médica.

3.2. MARCO TEORICO Y CONCEPTUAL

3.2.1. Cancer de piel y lesiones cutaneas

El cancer de piel es una de las neoplasias mds comunes en el mundo, este se desarrolla en la
epidermis, la capa externa de la piel y que estd compuesta por tres tipos de células: las
escamosas que son delgadas y planas y forman la capa superior de la epidermis; las células
basales son redondeadas y se ubican por debajo de las escamosas; finalmente los melanocitos,
ubicados en la parte inferior de la epidermis y productoras de melanina, el pigmento de que
le da color a la piel [Collazos, 2021].

Esta enfermedad se puede clasificar en dos tipos principales: Cancer de piel no melanoma
(donde se encuentran se encuentran el carcinoma basocelular y el carcinoma escamo celular
o de células espinosas) y melanoma.

Carcinoma basocelular (CBC):

Es la neoplasia maligna mas frecuente y suele afectar a las personas de edad avanzada, el
tumor deriva de las células que forman la capa basal de la epidermis, pues estas comienzan
a crecer hacia abajo y se muestran empanizadas en la periferia de un 16bulo de células
tumorales comenzando a formar estos tumores que se caracterizan por su crecimiento lento,
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invasion local y no metastasis; visualmente se manifiesta como una lesion perlada y puede
sangrar o desarrollar una costra [Soto et al, 2018].

Uno de los factores de riesgo mas significativo de este tipo de cancer es la inmunosupresion
inducida por las radiaciones UV, pues esto favorece algunos mecanismos inmunoldgicos
supresores que alteran la funcion de presentacion de antigenos de las células de Langerhans,
lo cual permite el flujo de células inflamatorias [Vidrio, 2003]. De igual manera, otros
factores como: genéticos (mutacion del gen supresor P-53), substancias carcindgenas, los
rayos X, infecciones o ulceras cronicas [Vidrio, 2003].

Dentro del cuadro clinico se contemplan cuatro tipos fundamentales de lesiones:

e Exofiticas: forma tumoral que aparece como una lesion hemisférica, eritematosa o
violacea.

e Planas: forma superficial constituida por placas eritematosas, a nivel fisico su
principal caracteristica es el borde brillante.

o Ulceradas: forma terebrante que se caracteriza por lesiones ulceradas desde el
comienzo, presenta infiltracion y destruccion de tejidos vecinos.

e Pigmentadas: cuando la pigmentacion es suficiente para constituir una parte
importante del tumor [Friedman et al, 1991].

Su diagndstico se centra en el analisis de su morfologia caracteristica y se confirma mediante
biopsia o histopatologia; para su tratamiento se puede optar por procedimientos tanto
quirtrgicos como no quirurgicos. El riesgo de metéstasis es muy bajo y la mayoria de los
tumores son curables.

Carcinoma de células escamosas (CSC):

Este tipo de cancer de piel se desarrolla en las células escamosas de la epidermis o sus anexos
usualmente en zonas que han estado expuestas frecuentemente al sol, es menos comun que
CBC, pero mas propenso a invadir ganglios regionales u otros 6rganos (hacer metastasis),
fisicamente es mas duro al tacto y se siente escamoso [Collazos, 2021]. Esta tiene un
crecimiento rapido y suele aparecer sobre lesiones precancerosas como las queratosis
actinicas o ulceras cronicas. Predomina en la cara, pero a su vez se puede encontrar en
extremidades, genitales y mucosas orales y anales [Vidrio, 2003].

Los factores de riesgo asociados son: hidrocarburos, radiaciones ionizantes o ultravioleta,
enfermedades virales, inmunosupresion, exposicion solar, piel blanca, ojos claros, edad o
tabaquismo.

En general el prondstico es bueno siempre y cuando sea diagnosticado en su etapa temprana,
por otro lado, la metéstasis de CEC estd asociada a factores como el tamaiio del tumor mayor
a 2cm, velocidad de crecimiento, ubicacion anatémica (mds agresivos en mucosas) y
diferenciacion histolédgica.

Melanoma:

Neoplasia que se origina en los melanocitos, también se puede describir como la
transformacion maligna del melanocito; este tumor con gran capacidad de invasién puede
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desarrollarse a partir de un lunar existente o aparecer como una nueva mancha oscura en la
piel [Acosta et al, 2009], puede aparecer en mucosas, globo ocular, leptomeninges y tracto
intestinal y tiene gran capacidad de metastatizar. El melanoma se produce como resultado de
complejas interacciones de diferentes factores genéticos (mutacion del oncogén N-ras del P-
53, gen supresor CDKN2A) y ambientales como la exposicion a sustancias (quimicas, virus
o radiaciones ionizantes) o la luz ultravioleta [Vidrio, 2003].

Algunos de los factores de riesgo mas relevantes son: piel blanca, pelo rubio/pelirrojo, ojos
claros, bronceado, aumento del nimero de lunares, inmunosupresion, historia familiar,
bronceados o tendencia a quemaduras solares.

Se identifican cuatro tipos basicos de melanoma:

e Melanoma léntigo maligno: se observa en cara o cuello, es el menos agresivo dado
que se mantiene in situ por varios afios hasta induracion o ulcera [Vidrio, 2003].

e Melanoma de extension superficial: inicia como una lesién plana pigmentada que
conforme avanza puede llegar a mostrar zonas infiltradas o elevadas [Vidrio, 2003].

e Melanoma nodular: tumor saliente de color casi negro o azul, tiene crecimiento
vertical, es invasor con mucha tendencia a diseminarse [Vidrio, 2003].

e Melanoma acral lentiginoso: comienza como una lesiéon macular que después se hace
infiltrada, queratosica con lesiones elevadas y se encuentra en la region plantar de
manos y pies. En Latinoamérica es una de las mas comunes [Vidrio, 2003].

Al ser tan agresivo el factor mas importante para el éxito del tratamiento es el diagndstico
temprano; para este se utiliza la técnica ABCDE (Asimetria, Bordes irregulares, Color,
Didmetro, Elevacion y Evolucion) [Acosta et al, 2009]. Adicionalmente el pronostico del
paciente se define de diferentes maneras posibles: segun el nivel de invasion creado por Clark
que identifica cinco grados, el método Breslow para medir el espesor del melanoma y las
clasificaciones AJC o TNM.

En el contexto de las lesiones cutdneas, se pueden encontrar otro tipo que corresponde al
grupo de lesiones benignas, no cancerosas o precancerosas, entre las que se encuentran:

Queratosis actinica: Son lesiones precancerosas que sin tratamiento pueden desarrollarse
en carcinoma de células escamosas, se duele desarrollar en areas de la piel expuestas al sol
constantemente, es decir el rostro, las manos y los brazos; aparece como resultado de una
proliferacion y diferenciacion andmala de queratinocitos epidérmicos, se manifiesta como
maculas o papulas eritematosas, que progresivamente se recubren de una escama adherente
que al desprenderse deja una erosion superficial [Méndez, 2016].

Nevus melanocitos: Son acumulaciones benignas de melanocitos en la piel, usualmente se
caracterizan por su uniformidad en color y forma; en la mayoria de los casos no representan
un riesgo para el paciente, sin embargo, pueden evolucionar a melanoma por factores
genéticos o ambientales [Collazos, 2021].

Dermatofibroma: es una lesion cutanea benigna de tejido blandos caracterizada por nddulos
subcutaneos firmes. Se encuentran principalmente en extremidades y en todos los grupos de
edad, es una lesion asintomdtica que Unicamente requiere tratamiento cuando presenta
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sintomas como dolor, sensibilidad o picazon. Los tipos mas comunes son benigno celular,
epitelioide, aneurismatico y hemosiderotico [Myers y Filman, 2024].

Queratosis seborreica: es un tipo de lesiones cutdneas benignas y frecuentes, que se
presentan en ambos sexos generalmente en la tercera década de la vida, se suele manifestar
como maculas, papulas o placas hiperqueratosicas bien delimitadas, pigmentadas o no,
pudiendo ser endofiticas o Exofiticas. Son asintomaticas y tiene varias formas clinicas:
queratosis seborreica comun, dermatosis papulosa nigra, pediculada, plana y en estuco
[Méndez M., 2017].

3.2.2. Redes Neuronales convolucionales (CNN)

Shrestha y Mahmood [Shrestha y Mahmood, 2019] definen las Redes Neuronales como una
técnica de Machine Learning inspirada en el sistema nervioso central de humanos, su
estructura se caracteriza por tener unidades de procesamiento distribuidas en capas de
entrada, capas ocultas y capas de salida; los nodos que tienen cada una de estas estan
interconectados de forma adyacente. Usualmente estas redes tienen aplicaciones muy
diversas que abarcan desde el reconocimiento de patrones y clasificacion hasta la vision por
computadora, procesamiento de lenguaje natural, regresion, entre otros [Alarcon, 2025].

Entre las Redes Neuronales se encuentra un subgrupo denominado Redes Neuronales
Convolucionales (CNN), su factor diferenciador radica en que identifica peculiaridades con
estructuras de convolucion. Su arquitectura esta inspirada en la percepcion visual, donde una
neurona bioldgica se equipa con una artificial y los nuicleos representan receptores que
detectan varias caracteristicas; asi las funciones de activacion imitan la transmision selectiva
de senales neuronales cuando se supera determinado umbral [Alarcon, 2025].

A nivel de funcionamiento, las decenas o cientos de capas que puede tener una CNN aprende
a detectar diferentes caracteristicas de una imagen, aplicando filtros a las imagenes de
entrenamiento de manera que la salida resultante de convolucionar cada imagen se emplea
como estrada para la siguiente capa; estas caracteristicas que obtienen los filtros pueden ser
el brillo, bordes o alguna mucho mas complejas que definen el objeto de forma singular
[Mathworks, 2022].

A diferencia de una red neuronal tradicional, una CNN tiene pesos y valores compartidos
para todas las neuronas ocultad de una capa especifica, lo que quiere decir que todas estas
detectan las mismas caracteristicas en diferentes regiones de una imagen. Esto hace que la
red sea tolerante a la traduccion de objetos de una imagen independientemente de donde
aparezcan [Mathworks, 2022].

La clasificacion en una red ocurre después de aprender caracteristicas en muchas capas; alli
la pentltima capa esta completamente conectada y genera un vector de K dimensiones, donde
K es el nimero de clases que se pueden predecir, y contiene las probabilidades para cada
clase de una imagen que se esta clasificando; asi la capa final es una capa de clasificacion
que brinda la salida de clasificacion final [Mathworks, 2022].

Actualmente estas redes neuronales han sido utilizadas en muchos campos por su capacidad
para descubrir y aprender caracteristicas clave de datos de imagenes y series temporales, por
eso enfoques como el analisis de imagenes médicas, el procesamiento de audios, la deteccion
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de objetos y la generacion de datos sintéticos, han utilizado estas herramientas como primera
linea de uso. Ademas de que usualmente estas tareas requieren utilizar grandes cantidades de
datos complejos, uno de los principales desafios que abordan las CNN.

3.2.3. Preprocesamiento de datos

El preprocesamiento es una etapa de vital importancia en las aplicaciones de aprendizaje
automatico, debido a que el rendimiento de estos modelos depende de la cantidad, calidad y
diversidad de datos. A grandes rasgos el procesamiento se puede interpretar como una
transformacion aplicada a un vector de datos, alli se busca conservar la informacion esencial
de los datos, pero eliminando al menos uno de los problemas asociados al vector, asi al
terminar el proceso se obtiene un grupo de datos mas importante y valioso que en su version
inicial [Maharana et al, 2022].

A partir de esta informacion se dice que el tratamiento de datos se lleva a cabo cuando se
presentan las siguientes situaciones: se requiere comprender las caracteristicas y la naturaleza
de los datos, se busca extraer informacidn mas necesaria y significativa o cuando se quiere
solucionar problemas relacionados con los datos (ruido, elementos indeseados, resolucion,
tamarno, cantidad de datos, entre otras).

Segun esto las técnicas de preprocesamiento de datos se pueden clasificar en tres grupos
principalmente como se muestra en la tabla 1.

Tabla 1. Técnicas de preprocesamiento de datos

Data Pre-processing Techniques

Data Transformation

Information Gathering

Generating new Information

Data Ordering

Data Modelling

Filtering, Aggregation and
Summanzation

Data Sampling
Data elimination
Data selection
Data visualization

- Data engineering

- Time series analysis
- Data fusion

- Data augmentation

- Indexing and Ordering - Dimensional analysis

- Enrichment and - Constructive induction
Imputation

- Modelling, Typecasting,
Formatting, and

Renaming

Elaborado por: Maharana et al, 2022

No todas las técnicas deben ser implementadas en un proyecto que requiera
preprocesamiento, pues esto depende de las caracteristicas de los datos y las necesidades del
proyecto, a pesar de esto, hay un esquema general de cuatro pasos de preprocesamiento:

1. Proceso de limpieza de datos: El objetivo de esta fase es detectar los datos incorrectos o
ruidosos y corregirlos o eliminarlos del conjunto de datos [Maharana et al, 2022], las técnicas
implementadas pueden varias segun el volumen de datos, sin embargo, a grandes rasgos se
llevan a cabo la eliminacion de datos irrelevantes o duplicados, la correccion de errores
estructurales y valores faltantes.

2. Manejo del ruido: alli se implementan los filtros necesarios para garantizar que la relacion
de informacion relevante con respecto a la informacién ruidosa sea significativa,
garantizando la calidad de cada dato.
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3. Transformacion de datos: alli hay una serie de herramientas que pueden ser utilizadas
segun las necesidades de los datos, por ejemplo, la normalizacion se usa para llevar las
caracteristicas presentes a una misma escala; el aumento de datos es de gran utilidad para
expandir el tamafio de la muestra ayudando a la generalizacion de estos; también se encuentra
el balanceo que ayuda a nivelar el volumen de los datos para cada una de sus clases. Ademas,
se pueden encontrar técnicas para los datos individualmente, donde se busca eliminar
artefactos no deseados o mejorar la calidad de visualizacion.

3.2.4. Balanceo de clases

Cuando se abordan trabajos de clasificacion o prediccion de clase, el desbalanceo representa
un problema de alto impacto, dado que estadisticamente la clase que tiene un mayor peso
tiende a acumular un mayor niimero de clasificaciones, lo cual es ain mas relevante a medida
que el desbalanceo es mayor [Garcia Abad J., 2021]. Para afrontar estos desafios
habitualmente se implementan técnicas de balanceo de datos o resampling, que modifican la
distribucion original de la muestra eliminando instancias de la clase mayoritaria
(undersampling) o creando nuevas instancias de la clase minoritaria (oversampling) [Garcia
Abad J., 2021].

En el undersampling, las técnicas se enfocan en igualar las distribuciones desbalanceadas
eliminando instancias de la clase mayoritaria, las soluciones difieren en funciéon a como
decide qué instancias eliminar o cudles conservar; segin esto se pueden encontrar dos
enfoques principales: aleatoriedad o métodos heuristicos fundamentados en el método de los
k-vecinos. Alli se resaltan los métodos heuristicos dado que se mitiga el riesgo de pérdida de
informacion relevante, conservando la variabilidad mas importante vinculada a los datos;
entre estos métodos se resaltan Condensed Nearest Neighbours (CNN), Tomek Links, Edited
Nearest Neighbours (ENN) y NearMiss; a pesar de tener el mismo objetivo, todas difieren
en ciertos factores como su agresividad con los datos y su funcionamiento [Garcia Abad J.,
2021].

En el oversampling, las técnicas operan sobre los datos aumentando el tamafo de la muestra
original, alli el objetivo es replicar instancias en la clase minoritaria a partir de los casos
existentes o reales, esta técnica representa un riesgo al generar informacion que no esta
incluida realmente en los datos. De igual manera que para la técnica anterior, se encuentran
el método aleatorio o métodos heuristicos sintéticos como Synthetic Minority Over-Sampling
Techique (SMOTE) y Adaptative Synthetic Sampling (ADASYN), siendo SMOTE el maés
referenciado en la literatura por su fundamento en los k-vecinos, donde replica las instancias
de la clase minoritaria tomando cada caso e introduciendo nuevos ejemplos sobre las lineas
de unidn de sus k-vecinos més cercanos [Garcia Abad J., 2021].

En cuanto a las técnicas hibridas de resampling, basicamente se aplican los métodos
mencionados anteriormente de manera combinada, de tal manera que se eliminan instancias
redundantes de la clase mayoritaria y luego de replican algunas de la clase minoritaria, las
técnicas mas comunes son SMOTE+Tomek links y SMOTE+ENN, las cuales difieren entre
si por la intensidad de limpieza de la clase mayoritaria, donde ENN se caracteriza por ser
mucho mas agresiva [Garcia Abad J., 2021].
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4. METODOLOGIA

En este capitulo se describen las técnicas y procedimientos utilizados para desarrollar el
modelo automatico de tamizaje de cancer de piel. La metodologia adoptada, estructurada
bajo el enfoque CDIO (Concebir, Disenar, Implementar y Operar), abarca desde la
recopilacion y preprocesamiento de los datos hasta la seleccion, entrenamiento y ajuste del
modelo basado en redes neuronales convolucionales. Cada etapa fue desarrollada siguiendo
practicas recomendadas en la literatura cientifica, y las decisiones técnicas se evaluaron y
optimizaron para maximizar el desempefio del sistema propuesto.

4.1. PLANTEAMIENTO METODOLOGICO

El cancer de piel representa una problematica creciente en salud publica, especialmente por
la dificultad en su diagndstico temprano y la alta mortalidad asociada a melanomas. En
Colombia, esta situacion se agrava por el acceso limitado a dermatélogos en zonas rurales y
por la alta dependencia de la experticia clinica para realizar diagndsticos precisos. Este
escenario plantea una necesidad urgente de herramientas de apoyo que mejoren el tamizaje
y deteccion temprana de lesiones cutaneas sospechosas.

Ante esta necesidad, se concibid el desarrollo de un modelo automatico basado en
inteligencia artificial (IA), utilizando redes neuronales convolucionales (CNN), con el
objetivo de detectar lesiones cutaneas malignas a partir de imagenes dermatoscépicas. El
enfoque se basa en aplicar técnicas de aprendizaje profundo para identificar patrones visuales
asociados a diferentes tipos de cancer de piel, minimizando la subjetividad diagndstica y
reduciendo los tiempos de respuesta.

El modelo est4 orientado en la mejora del proceso de tamizaje en contextos de atencidén
primaria, facilitando el anélisis preliminar de imagenes capturadas mediante dispositivos
dermatoscdpicos. Su evaluacion en imagenes correspondientes a la poblacion colombiana
busca validar su aplicabilidad en el contexto local, teniendo en cuenta los fototipos de piel
predominantes en el pais, asi como caracteristicas clinicas propias. Esta fase inicial del
proyecto se centro en la seleccion del enfoque computacional més adecuado para abordar la
clasificacion multiclase de lesiones cutaneas en imagenes dermatoscoOpicas; considerando
criterios como la precision diagnostica, la capacidad de generalizacion del modelo y su
viabilidad para una futura implementacion en entornos clinicos reales.

4.2. DISENO DEL MODELO

En esta etapa se estructuré el modelo automatico desde el disefio del dataset hasta la
arquitectura de red basado en los requerimientos establecidos en la Tabla 2. Se seleccionaron
técnicas especificas de preprocesamiento, balanceo de clases y evaluacion comparativa de
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diferentes arquitecturas de

redes neuronales

convolucionales,

siguiendo précticas

recomendadas en la literatura. Esta fase permitié construir una base técnica sélida antes del

entrenamiento.
Tabla 2. Requerimientos generales del modelo
Requerimientos
Funcionales Calidad Restriccion

El modelo debe ser capaz de
detectar y clasificar lesiones
dermatoldgicas presentes en
bases de datos publicas,
mostrando la probabilidad
asociada a las principales
patologias  cutaneas de
interés.

El modelo debe tener la
capacidad de identificar tres
tipos diferentes de cancer de
piel (melanoma, carcinoma
basocelular y carcinoma
escamocelular) a partir de
imagenes dermatoscopicas.

Se debe desarrollar una
interfaz grafica que integre
el modelo, permitiendo al
usuario cargar imagenes,
ejecutar la prediccion y
visualizar los resultados de
manera clara e intuitiva.

El sistema debe procesar una
imagen a la vez, asegurando
la correcta asignacion de
probabilidades individuales
y evitando conflictos en la
gjecucion.

El modelo debe alcanzar una
precision minima del 85%
con bases de datos
internacionales para poder
hacer las pruebas en pies
colombianas.

El valor de F1-Score debe
mantenerse superior a 0,80,
garantizando un equilibrio
entre la precision y el recall.

El area bajo la curva ROC
(AUC) debe ser mayor a
0.80, reflejando una buena
capacidad de discriminacion
entre clases.

La precision del modelo no
debe ser inferior al 80%,
asegurando la  correcta
clasificacion de los casos
positivos detectados.

El recall debe ser al menos
del 80%, para minimizar la
omision de lesiones
malignas.

La herramienta no tiene
fines diagnosticos, sino que
actia como un sistema de
apoyo al tamizaje y la
orientacion clinica.

Las imégenes que analiza el

modelo deben estar en
formatos comunes como
JPEG, PNG o TIFF.

El  modelo debe ser
entrenado,  validado vy
probado con  imdagenes
dermatoscopicas.

La evaluacion del modelo
debe incluir imagenes de
bases de datos
internacionales y muestras
de diferentes fototipos de
piel colombianos, con el
propdsito de comparar el
desempefio y determinar su
viabilidad local.

Todas imagenes
utilizadas para
entrenamiento y validacion
deben contar con
lineamientos  éticos y
aprobacion para su uso con
fines académicos.

las

Elaboracion propia
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4.2.1. Recopilacion y descripcion de los datos

Los datos utilizados en este proyecto se obtuvieron de ISIC Archive (International Skin
Imaging Collaboration) una asociaciéon académica e industrial disefiada para utilizar
imagenes digitales de la piel para ayudar a reducir la mortalidad por cancer de piel [ISIC,
2024]. De alli se obtuvo un conjunto significativo de imagenes dermatoscopicas de contacto
no polarizado para las clases Malignas: Melanoma, Carcinoma basocelular y Carcinoma de
células escamosas; Benignas: Nevus, Dermatofibroma, Queratosis seborreica,
Angiofibroma, Lentigo, entre otros. La cantidad de datos obtenidos se representan en la
figura 1:
Figura 1. Datos obtenidos de ISIC Archive [Elaboracion propia]

Datos obtenidos de ISIC Archive

10000

7500

5000

2500

Melanoma Carcinoma Carcinoma Control
basocelular escamocelular

Cada imagen esta asociada a un dataset donde se especifica: Isic ID, atribucion, licencia
copyright, edad aproximada, sexo, ubicacidon anatomica general, ubicacién anatdémica
especifica, clasificacion entre benigno y maligno, biopsia concomitante, tipo de
dermatoscopia, diagnostico, diagnostico 1, diagndstico 2, diagndstico 3, diagnostico 4,
diagnostico 5 y tipo de confirmacion del diagnostico.

4.2.2. Preprocesamiento de las imagenes

El preprocesamiento de los datos recolectados es el primer paso y uno de los puntos més
influyentes en el rendimiento de la generalizacion de un algoritmo de aprendizaje automatico,
alli se busca transformar los datos de manera que el modelo pueda revisar y analizar
rapidamente sus caracteristicas mas relevantes. Este proceso abarca variedad de técnicas que
sirven para comprender y extraer informacion significativa de los datos o solucionar
problemas asociados a estos como el ruido y el desbalance [Maharana et al, 2022].
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4.2.2.1. Data Transformation

Teniendo en cuenta lo mencionado, el preprocesamiento inici6é con lo que se llama ‘Data
Transformation’, alli se transforman los datos de manera que se resalten sus caracteristicas
mas relevantes y se disminuya el ruido presente en cada una de estas, para esto se hizo una
revision de literatura de las principales técnicas de preprocesamiento para imagenes
dermatoscodpicas, en esta exploracion se encontraron muchas combinaciones y tipos que
arrojaron resultados funcionales a respectivos conjuntos de datos, por esta razéon se
implementaron las tres metodologias mas comunes y efectivas de preprocesamiento y se
evaluaron mediante el calculo de la Relacion Sefial a Ruido (SNR) pues este término dentro
del ambito clinico y médico, se considera un concepto de suma importancia para comprender
y optimizar el desempefio de diversas herramientas y técnicas de diagndstico, a nivel general
esta métrica relaciona la potencia de una sefal, es decir la informacion relevante y la potencia
del ruido de fondo (informacién irrelevante), esta herramienta funciona como un indicador
de la calidad de la sefal y en este caso permite evaluar si los métodos de preprocesamiento
introducen ruido adicional, degradan la sefal o la mejoran al resaltar bordes, texturas o
estructuras clinicas relevantes [Clinica Universidad de Navarra, 2023]. En este contexto, esta
métrica permite comprender como diferentes transformaciones afectan la capacidad
diagnostica de la imagen, dado que un SNR elevado se asocia con una mayor preservacion
de detalles ttiles para el andlisis dermatologico. A continuacion, se describen las técnicas
implementadas:

Técnica 1.

Esta primera metodologia comenzo6 convirtiendo la imagen a escala de grises para eliminar
la informacion de color irrelevante y centrarse en la textura y estructura de la lesion; luego,
se aplicd una ecualizacion de histograma para mejorar el contraste, resaltando las diferencias
entre las areas claras y oscuras, lo que permite visualizar mejor los bordes de la lesion,
posteriormente, se hizo un proceso de filtrado para suavizar la imagen y reducir el ruido sin
perder detalles importantes para esto se utilizé un filtro de media 5x5 y un filtro Gaussiano
5x5. Para eliminar la interferencia de vellos en la piel, se aplicé la técnica de morphological
closing, utilizando una estructura eliptica 15x15 que ayuda a cerrar pequefios espacios y
borrar lineas delgadas [Vincent, 1994]. La Figura 2 muestra con una imagen el paso a paso
de esta técnica.

Figura 2. Técnica 1 de Data Transformation en una imagen [Elaboracion propia]
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Técnica 2.

Esta técnica fue similar a la primera pues también busca resaltar la textura y la forma de la
lesion por tal motivo, las imagenes se convierten una representacion monocromatica, a
continuacion, se aplicod un tnico filtro gaussiano con un kernel de 5x5 para suavizar la imagen
y reducir el ruido de alta frecuencia; posteriormente se realizé una operacion morfologica de
cierre con un kernel de 40x40 por su utilidad para borrar elementos no deseados como vellos
que circundan la lesion. Para optimizar el contraste y resaltar la lesion se utiliz6 CLAHE
(Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization) debido a su capacidad para ajustar
localmente el contraste dividiendo la imagen en pequenas regiones y ecualizando sus
histogramas individualmente [Geek for Geeks, 2023]. Finalmente se emple6 una técnica para
mejorar la nitidez de la imagen, esta se llama ‘Unsharp Masking’ una técnica que implica
crear una imagen ligeramente desenfocada de un negativo original con un filtro gaussiano y
mezclarla con la version original [Instruments & Data Tools, 2021]. La figura 3 muestra con
una imagen el paso a paso de esta técnica.

Figura 3. Técnica 2 de Data Transformation en una imagen [Elaboracion propia]
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Técnica 3.

A diferencia de las anteriores, esta técnica se basa en darle mayor importancia al color y la
textura de la lesion, ademas de enfocarse en abarcar uno de los desafios mas relevantes en la
clasificacion de imagenes dermatoldgicas, los vellos, pues estas estructuras obstruyen la
visibilidad de las caracteristicas mas importantes de la piel. Para aminorar esta dificultad se
implemento el algoritmo ‘DullRazor’ disefiado especificamente para suavizar las imagenes
y eliminar los vellos [Lee et al, 1997], su funcionamiento comienza convirtiendo la imagen
RGB a escala de grises, luego se aplicd una operacion morfologica denominada BlackHat
utilizada para resaltar estructuras oscuras sobre fondos claros en una imagen con un kernel
de 50 x 50 para ser agresivo con la eliminacion de vellos, enseguida se segment6 la imagen
en dos regiones binarias: una que identifica areas con vello (marcadas en blanco) y otra que
identifica areas sin vello (marcadas en negro) determinando el valor minimo de intensidad
para considerar un pixel como parte del vello; finalmente con esa mascara se eliminan los
vellos al rellenar las areas marcadas como estos con informacion de los pixeles circundantes
[Alarcon, 2025]. Dado que la imagen resultante se da en BGR se pas6 a RGB y se aplico la
técnica de ‘Unsharp Masking’ para mejorar la nitidez de la lesion, como se menciond
anteriormente. La figura 4 muestra con una imagen el paso a paso de esta técnica.
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Figura 4. Técnica 3 de Data Transformation en una imagen [Elaboracion propia]
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NOTA. Algoritmo DullRazor tomado de Javier Velasquez (2020)

4.2.2.2. Balanceo de clases en el grupo ‘Entrenamiento’

Para el entrenamiento de una CNN es muy importante que las clases estén balanceadas con
el fin de evitar el sesgo del modelo hacia alguna de ellas, para estas situaciones existen
técnicas como el resampling que tienen como finalidad igualar la distribucion de las clases
eliminando instancias de la clase mayoritaria (undersampling) o replicando instancias en la
clase minoritaria a partir de la informacion de los casos existentes o reales (oversampling)
[Garcia Abad J., 2021]. Sin embargo, en este dataset se tiene un grupo (Melanoma) con
muchos datos, un grupo (Carcinoma escamo celular) con muy pocos y otros dos grupos con
valores intermedios entre ellos; dadas estas caracteristicas lo mas viable es implementar una
técnica hibrida ‘ensemble resampling’ los algoritmos mas implementados y funcionales
segun la bibliografia son SMOTE+ENN y SMOTE+Tomek links, donde la principal
diferencia entre estos es en la intensidad de la limpieza sobre la clase mayoritaria. Estas
combinan el método SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique), que genera
nuevas muestras sintéticas de las clases minoritarias, con métodos de limpieza (Edited
Nearest Neighbors o Tomek Links) que eliminan muestras mal clasificadas o redundantes de
las clases mayoritarias; el principal objetivo es mejorar la representatividad de las clases
menos frecuentes, como el carcinoma escamo celular, sin aumentar excesivamente el ruido
en los datos.

Dada la importancia de esta etapa se utilizaron ambas técnicas en el conjunto de datos
‘Entrenamiento’. La implementacion se realiz0 mediante la libreria imbalanced-learn
(imblearn) de python, ajustando SMOTE con 5 vecinos y los métodos de limpieza con sus
configuraciones predeterminadas, ambas se evaluaron mediante tres factores y se selecciona
el conjunto de datos con los resultados mas funcionales. Métricas de evaluacion para la
técnica de balanceo:

Tamaiio clase mioritaria

fndice de balanceo de clases (IB); IB =

Tamaio clase mayoritaria

#Imagenes descartadas

Pérdida de datos (P%); P (%) = x 100

#Imagenes originales

Calidad del dataset (SNR); SNR = 10 x log10 (

Potencia seﬂal)
Potencia ruido
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4.2.3. Red Neuronal Convolucional (CNN)

En esta seccion, teniendo en cuenta las caracteristicas del conjunto de datos y la revision
bibliografica, se seleccionaron las arquitecturas mas funcionales y utilizadas en modelos de
aprendizaje. Ademads, se definieron los hiperparametros propios de estas para poder llevar a
cabo el entrenamiento.

4.2.3.1. Seleccion de la arquitectura

La eleccion de las arquitecturas de redes neuronales convolucionales (CNN) para este
proyecto se fundamentd en un proceso sistematico que combind revision bibliografica con
analisis comparativo mediante una matriz de decision ponderada. En una primera etapa, se
realiz6 una busqueda en bases de datos cientificas como IEEE Xplore, Scopus 'y PubMed,
identificando modelos que han mostrado un alto desempefio en la clasificacion de imagenes
médicas, con énfasis en estudios que emplean dermatoscopia digital.

De esta revision se identificaron ocho arquitecturas, seleccionadas estratégicamente por su
historial de rendimiento en tareas de clasificacion de imagenes y su aplicabilidad en contextos
médicos, ademas de la disponibilidad de modelos pre-entrenados, estas fueron: AlexNet,
VGG16, Inception V3, EfficientNetB0, MobileNet, ResNet50, DenseNet121, Xception. Para
seleccionar las arquitecturas para la etapa de entrenamiento, cada una fue evaluada en funcion
de cuatro criterios: eficiencia computacional (tiempo de entrenamiento e inferencia),
precision reportada, capacidad de generalizacion del modelo (robustez y menor sobreajuste)
y facilidad de implementacién (documentacion asociada a pesos pre-entrenados). La matriz
desarrollada se muestra en la Tabla 3 a continuacion con valores asignados de manera
subjetiva entre 1 y 5 pero basados en la revision bibliografica realizada.

Tabla 3. Matriz de decision ponderada para la eleccion de arquitecturas para la CNN

Precision Generalizacion Eficiencia Facilidad de
Arquitectura computacional implementacion Ponderado
(0.30) 0.35) (0.20) (0.15)
AlexNet 3 3 4 5 3.5
VGGI16 4 4 3 5 3.95
Inception V3 5 4 4 4 4.3
EfficientNet 5 5 4 4 4.65
MobileNet 4 5 5 4 4.55
ResNet50 5 5 4 5 4.8
DenseNet12 4 4 2 3 33
1

Xception 4 3 3 4 3.45

De acuerdo con el andlisis comparativo, seis de las ocho arquitecturas analizadas presentaron
un puntaje ponderado superior a 3.5, motivo por el cual fueron seleccionadas para la fase de
implementacion del modelo. Estas fueron:
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AlexNet fue una de las primeras redes profundas que marcéd un antes y un después en el
campo de la vision por computador. Introducida en 2012, su arquitectura consta de ocho
capas entrenables: cinco convolucionales que se encargan de la extraccidon de caracteristicas,
seguidas por tres capas completamente conectadas. Utiliza la funcion de activacion ReLU,
lo cual acelera el proceso de convergencia, y emplea max pooling para reducir la
dimensionalidad espacial entre algunas capas. Ademads, incorpora técnicas como dropout en
las capas densas para prevenir el sobreajuste. Esta arquitectura, aunque relativamente simple
comparada con modelos actuales, ofrece una base solida y es ttil como referencia por su
claridad estructural [Shanthi & Sabeenian, 2019].

VGG16 es una red mas profunda y simétrica que AlexNet, reconocida por su arquitectura
uniforme, esta compuesta por 13 capas convolucionales organizadas en bloques, seguidas de
tres capas densas. Todas las convoluciones son de tamafio 3x3, lo que permite mantener una
granularidad fina en la extraccion de caracteristicas [Mascarenhas & Agarwal, 2021].
Después de cada bloque de convoluciones se aplica max pooling para reducir las
dimensiones. Las capas densas al final de la red estan compuestas por dos bloques de 4096
neuronas cada una, antes de llegar a la capa de salida. La consistencia de su disefio la hace
funcional para tareas de transferencia de aprendizaje, facilitando la adaptacion a nuevos
dominios en la imagenologia médica [Mascarenhas & Agarwal, 2021].

Inception V3 es una red mas sofisticada, desarrollada con el objetivo de reducir el costo
computacional sin sacrificar profundidad ni rendimiento. Su arquitectura estd basada en
bloques Inception, los cuales combinan en paralelo multiples operaciones (convoluciones
1x1, 3x3, 5x5 y pooling), cuyas salidas se concatenan para capturar informacion a diferentes
escalas. Para optimizar la eficiencia, la red implementa técnicas de factorizacion de
convoluciones, como dividir una 5x5 en dos 3x3, y reduce la dimensionalidad mediante
convoluciones 1x1. También incluye mecanismos auxiliares de aprendizaje y normalizacion
por lotes que mejoran la estabilidad del entrenamiento [Sam et al, 2019].

EfficientNet, por su parte, representa una nueva generacion de redes optimizadas mediante
un método sistematico de escalado. Esta arquitectura introduce los bloques MBConv,
basados en convoluciones invertidas y separables, que permiten conservar informacion
contextual con bajo costo computacional, ademas, incorpora mecanismos de atencion tipo
squeeze-and-excitation, que permiten ajustar dindmicamente la importancia de los canales de
caracteristicas. Su disefio permite escalar la red en profundidad, ancho y resolucién de
manera balanceada, logrando asi una alta precision con una carga computacional
significativamente reducida [Putri et al, 2025].

MobileNet fue disefiada especificamente para operar en dispositivos mdviles, donde la
eficiencia es critica. Su arquitectura estd basada en convoluciones separables por
profundidad, lo cual divide la operacion de convolucion en dos etapas: una convolucion por
canal individual y otra que combina los canales, reduciendo asi significativamente el nimero
de pardmetros. Incluye batch normalization y utiliza ReLU6 como funcidon de activacion,
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optimizada para precision en entornos de bajo consumo energético. Esta red es especialmente
util cuando se requiere desplegar modelos ligeros que mantengan una buena capacidad de
clasificacion [Putri et al, 2025].

ResNet50 es considerada por ciertos autores como revolucionaria en las redes profundas por
la introduccion de conexiones residuales. Esta arquitectura de 50 capas permite la
propagacion de informacion a través de atajos (skip connections), que evitan el problema de
la desaparicion del gradiente al permitir que capas profundas aprendan funciones de
identidad. Aunque no se profundiza aqui en sus resultados, su disefio estructural lo hace ideal
para tareas que requieren modelos robustos y muy profundos, como es el caso del analisis
dermatoscdpico [Mascarenhas & Agarwal, 2021].

Por otro lado, las redes no seleccionadas (DenseNet y Xception) son descritas a continuacion
con el fin de identificar las principales diferencias:

DenseNetl21 es una arquitectura de red neuronal convolucional caracterizada por su
conectividad densa entre capas, donde cada capa recibe como entrada las salidas de todas las
anteriores dentro de un bloque. Este disefio promueve una mejor propagacion del gradiente,
una mayor reutilizacién de caracteristicas y una reduccion del nimero de parametros en
comparacion con arquitecturas tradicionales. Gracias a estas propiedades, DenseNet logra un
entrenamiento eficiente y una representacion robusta de las caracteristicas visuales, aunque
puede aumentar la demanda computacional dependiendo del tamafio de los datos y la
profundidad del modelo [Huang et al., 2017].

La red Xception por otro lado se basa en el principio de las convoluciones separables en
profundidad, una extension del disefio Inception que descompone las convoluciones estandar
en dos operaciones: primero una convolucion espacial por canal y luego una convolucion
punto a punto. Este enfoque permite una buena eficiencia en el uso de parametros y mejora
la capacidad del modelo para capturar relaciones complejas entre canales, logrando
resultados competitivos en tareas de clasificacion de imagenes. No obstante, su rendimiento
depende del volumen y la calidad de los datos utilizados para el entrenamiento [Chollet,
2017].

4.2.3.2. Hiperparametros de entrenamiento

Para culminar el disefio del modelo, se desarrolld una etapa de exploracion de
hiperparametros con el fin de identificar la configuracién que ofreciera un mejor rendimiento
en términos de precision, sensibilidad y capacidad de generalizacion. Esta fase es
fundamental en el desarrollo de modelos de aprendizaje profundo, ya que pequeiios cambios
en los hiperparametros pueden tener un impacto significativo en el comportamiento y los
resultados de cada red [Belete & Huchaiah, 2022]. Para llevarla a cabo, se construy6 una
grilla de busqueda (grid search) donde se evaluaron combinaciones especificas de dos tipos
de parametros: el tamafo del lote (batch size) y los hiperparametros asociados a la técnica de
data Augmentation.
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El batch size determina cuantas imagenes se procesan simultaneamente antes de actualizar
los pesos de la red en cada iteracion del entrenamiento, es un parametro critico que influye
tanto en el tiempo de convergencia como en la estabilidad del aprendizaje [Belete &
Huchaiah, 2022]. Se probaron diferentes tamafios de lote para encontrar un equilibrio entre
uso eficiente de la memoria y estabilidad del gradiente. Lotes mas pequefios pueden
introducir mayor ruido durante el aprendizaje, lo cual favorece la generalizacion, mientras
que lotes grandes permiten una estimacion mas precisa del gradiente, pero pueden llevar a
modelos menos robustos frente a variaciones en los datos [Belete & Huchaiah, 2022].

Paralelamente, se exploraron combinaciones de técnicas de aumento de datos (data
augmentation) como una estrategia esencial para mejorar la capacidad del modelo de
generalizar a nuevas imagenes [Mumuni & Mumuni, 2022]. Este procedimiento es
particularmente relevante cuando se trabaja con imagenes médicas, dado que la variabilidad
entre pacientes y condiciones de captura puede ser alta, de esta manera en la grilla se
evaluaron cuatro transformaciones principales: rotacion, zoom, flip horizontal y
modificacion del contraste. La rotacion permite que el modelo reconozca lesiones en distintas
orientaciones, replicando condiciones del mundo real donde las imagenes dermatoscopicas
pueden no estar perfectamente alineadas. El zoom simula variaciones en la escala de las
lesiones, promoviendo la robustez del modelo ante diferentes niveles de acercamiento
durante la captura. La transformacion de flip horizontal ayuda a evitar que el modelo aprenda
patrones dependientes de la orientacion lateral de las imagenes, mientras que el ajuste de
contraste mejora la capacidad del modelo para detectar bordes y diferencias de textura,
incluso en imagenes con baja calidad o iluminacién desigual.

Cada combinacion de estos parametros fue evaluada de forma sistematica para todas las
arquitecturas previamente seleccionadas, esta estrategia de validacion cruzada por grilla
permitid comparar el desempefio de los modelos bajo condiciones controladas, garantizando
que la configuracion final no fuera producto del azar, sino resultado de una busqueda rigurosa
y metodologica. El resultado de esta etapa fue la seleccion de los hiperpardmetros que
maximizaban el desempefio en las métricas de evaluacion sobre el conjunto de validacion,
estableciendo asi una base sélida para el entrenamiento final y la posterior fase de ajuste fino

(fine-tuning).
Cada combinacion se evalud con una arquitectura CNN estandar y se entrenaron durante un
nimero reducido de épocas (10) para identificar patrones de rendimiento sin altos costos

computacionales. La métrica principal para comparacion fue la exactitud (accuracy) en el
conjunto de validacion.

Los hiperpardmetros a evaluar en la grilla fueron extraidos de la bibliografia (estado del arte)
segun su funcionalidad en modelos de deteccion por procesamiento de imagenes médicas,
segun esto los valores probados para cada pardmetro fueron:
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e Tamafio del lote (batch size): 32 y 64
e Flip horizontal: True, False

e Rotacion, zoom: 0.1,0.2y 0.3

e Contraste: 0.1y 0.2

Durante el disefo del modelo se establecieron otros hiperparametros relevantes que influyen
directamente en la dindmica de aprendizaje y en la estabilidad del proceso de optimizacion,
entre los que se encuentran el optimizador, la tasa de aprendizaje, la funcion de pérdida, los
mecanismos de regularizacion y técnicas de parada temprana (early stopping).

Comenzando con el optimizador, se selecciond el algoritmo Adam (Adaptive Moment
Estimation), que se ha consolidado como una de las opciones mas robustas y eficientes en el
entrenamiento de redes neuronales profundas. Esta combina las ventajas de dos algoritmos
ampliamente utilizados: AdaGrad, que ajusta la tasa de aprendizaje en funcién de la
frecuencia de los parametros, y RMSProp, que utiliza promedios méviles para estabilizar la
actualizacion de pesos [Zhang,2018]. Esto permite que Adam mantenga una tasa de
aprendizaje adaptativa para cada pardmetro individual, lo cual resulta til en modelos con
muchos parametros, como las arquitecturas profundas utilizadas en este estudio. El
funcionamiento interno de Adam se basa en la estimacion de los momentos de primer orden
(la media del gradiente) y segundo orden (la varianza del gradiente), los cuales son
actualizados de manera exponencialmente ponderada en cada iteracion [Zhang, 2018]. De
esta forma, el optimizador no solo considera el gradiente actual, sino también el historial de
los gradientes pasados, lo que le otorga mayor estabilidad y eficiencia en trayectorias de
optimizacién complejas.

Respecto a la funcion de pérdida, se empleo la Categorical Crossentropy, adecuada para
tareas de clasificacion multiclase con codificacion one-hot en las etiquetas. Esta funcion
calcula la divergencia entre la distribucion de probabilidad real (etiquetas) y la predicha por
el modelo, penalizando mas fuertemente las predicciones incorrectas con alta confianza
[Alarcon, 2025], su uso es estandar en problemas de clasificaciéon donde las clases son
mutuamente excluyentes.

Para mejorar la generalizacion del modelo y prevenir el sobreajuste (overfitting), se
incorporaron mecanismos de regularizacion como dropout y early stopping. El dropout se
aplico en la capa densa del modelo con una tasa de 0.5, lo que implica que, durante cada paso
de entrenamiento, el 50% de las unidades de dicha capa se desactivaron aleatoriamente, esto
fuerza al modelo a no depender excesivamente de caracteristicas especificas, promoviendo
redes mds robustas y generalizables.

Por ultimo, se utilizd la técnica de parada temprana (early stopping) como un método de
control del entrenamiento. Esta técnica monitorea el desempeiio del modelo en el conjunto
de validacion, y detiene automaticamente el entrenamiento si no se observa una mejora en la
métrica objetivo (en este caso, la pérdida de validacion) después de un nimero determinado
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de épocas consecutivas. En este proyecto, se establecié una paciencia de 3 épocas, con lo que
se evitd continuar el entrenamiento cuando el modelo se ajustaba a los datos de
entrenamiento, garantizando un uso eficiente de los recursos computacionales y una mejor
generalizacion.

4.3. ENTRENAMIENTO E IMPLEMENTACION

Con el conjunto de datos ajustado, las arquitecturas seleccionadas y los hiperparametros
establecidos se procedid a la implementacion del modelo mediante transferencia de
aprendizaje y ajuste fino cuyo orden y funcionamiento loégico se evidencia en el Anexo A
Diagrama de flujo del modelo. En esta seccion, se detallan los procesos de entrenamiento de
las redes seleccionadas y las métricas utilizadas para evaluar su rendimiento.

4.3.1. Entrenamiento inicial

Para el entrenamiento de los modelos seleccionados se utiliz6 el enfoque de aprendizaje por
transferencia (fransfer learning), una estrategia que permite reutilizar el conocimiento
adquirido por modelos previamente entrenados en grandes bases de datos, como ImageNet,
para adaptarlos a una tarea especifica [Alarcon, 2025].

Para cada arquitectura seleccionada (AlexNet, VGG16, InceptionV3, EfficientNetBO,
MobileNet, y ResNet50), se construyé un modelo compuesto por dos partes: una base
convolucional pre entrenada, encargada de extraer caracteristicas jerarquicas de las
imagenes, y una cabeza clasificadora personalizada, disefiada para adaptarse a la tarea
especifica de clasificacion en cuatro categorias (melanoma, carcinoma basocelular,
carcinoma escamo celular y lesiones benignas).

En esta etapa inicial, la base convolucional se congelé completamente, o sea, sus pesos no se
actualizaron durante el entrenamiento. La decision pretendia evitar el sobreajuste,
especialmente dada la escasa cantidad de iméagenes en comparacion con el nimero de
parametros de estas arquitecturas profundas. Al congelar las capas convolucionales, el
entrenamiento se concentro en las nuevas capas densas afiadidas al modelo, que consistian
tipicamente en una capa de pooling global, una capa densa intermedia con activacion ReLU,
una capa Dropout con tasa del 50% para regularizacion, y una capa final densa con activacion
softmax para la clasificacion multiclase.

El entrenamiento se realizé empleando imagenes redimensionadas segun el tamafio requerido
de entrada para cada modelo, organizadas en lotes de tamafio 64, segln los resultados de la
grilla de hiperpardmetros. Adicionalmente se incorporaron todos los hiperparametros
adicionales mencionados anteriormente (Data augmentation, optimizador Adam, tasa de
aprendizaje y funcion de pérdida). Inicialmente se establecid un numero de épocas de 30 pero
durante todo el proceso, se implement6 la técnica de Early Stopping con el fin de detener el

38



entrenamiento automaticamente cuando no se evidencien mejoras significativas en la pérdida
de validacién durante tres €pocas consecutivas evitando el sobre entrenamiento. Como
estrategia de validacion para este entrenamiento inicial se utilizé hold-out (80 entrenamiento,
20 validacion) dado el volumen de datos.

Cada modelo construido paso por este entrenamiento inicial, su funcionamiento en esta etapa
se evaluo con las métricas definidas para analizar todos los modelos. (Véase en el numeral
4.3.3).

4.3.2.  Fine-tuning

Tras completar la etapa inicial de entrenamiento con redes convolucionales pre entrenadas,
se llevd a cabo una segunda fase conocida como fine-funing o ajuste fino, con el objetivo de
mejorar el rendimiento del modelo en el dominio especifico de trabajo (imégenes
dermatoscopicas). En la etapa previa, las arquitecturas empleadas se utilizaron como
extractores de caracteristicas, manteniendo congeladas las capas convolucionales del modelo
base para evitar alterar los pesos previamente aprendidos en grandes conjuntos de datos como
ImageNet.

Durante la fase de fine-tuning, se procede a descongelar parcialmente la red base, lo que
implica permitir que algunas de las capas previamente entrenadas puedan seguir aprendiendo.
En términos simples, esto significa que los pesos (los valores internos que determinan como
la red interpreta las imagenes) de ciertas capas se actualizan nuevamente durante el
entrenamiento mediante un proceso conocido como retro propagacion (back propagation).
En este caso, se optd por descongelar Unicamente las ultimas capas convolucionales del
modelo pre entrenado, partiendo de la hipdtesis de que estas capas aprenden patrones mas
especificos del problema que se quiere resolver [Vrbanci¢ & Podgorelec, 2020]. Por ello,
permitir que se ajusten con imagenes reales de lesiones en la piel mejora la capacidad del
modelo para reconocer caracteristicas clinicas relevantes.

El proceso de entrenamiento se desarrolla de la siguiente manera:

1. Las capas descongeladas inician con los pesos previamente aprendidos en el
entrenamiento original.

2. Cada grupo de imagenes (lote) pasa por la red, donde se combinan los valores de las
imagenes con los pesos de las neuronas en una etapa llamada propagacion hacia adelante
(forward propagation).

3. Los resultados llegan a las capas de activacion (ReLU y softmax), que generan la
prediccion de la clase a la que pertenece cada imagen.

4. Una funcioén de pérdida (categorical crossentropy) compara la prediccion con la etiqueta
real y calcula el error o pérdida obtenida en esa iteracion.

5. Luego se calculan los gradientes, que indican en qué direccion y con qué magnitud
deberian ajustarse los pesos para reducir el error, de acuerdo con la tasa de aprendizaje.
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6. El optimizador ADAM utiliza esta informacion para modificar los pesos en las capas
descongeladas, ajustandolos gradualmente durante el proceso de retro propagacion.

7. Este ciclo se repite durante varias épocas de entrenamiento, hasta que los pesos se
estabilizan en valores que permiten al modelo minimizar la pérdida y mejorar su
precision.

Dado que las tres arquitecturas seleccionadas para el entrenamiento final (ResNet50,
MobileNet e InceptionV3) presentan estructuras internas significativamente distintas en
cuanto a profundidad y distribucion de capas, como se observa en las figuras 5, 6 y 7; fue
necesario aplicar un proceso independiente de grid search para cada una. Se realizdé una
busqueda de grilla para identificar cuantas capas debian descongelarse en cada modelo
durante la fase de fine-tuning, ya que no era viable aplicar un mismo criterio generalizado.
Esta variabilidad estructural exigio un cuidadoso analisis para cada caso, asegurando que el
ajuste fino se realizara de forma eficiente sin comprometer la estabilidad del entrenamiento
ni incurrir en sobreajuste.

Para la ejecucion de cada grid search se dividio el numero total de capas en cuartiles y se
tomo el valor promedio de cada cuartil para el analisis, de esta manera se puede evaluar
rapidamente la tendencia central de la precision dentro del conjunto de datos, ademas solo se
llevarian a cabo siete épocas de entrenamiento para optimizar el gasto computacional y asi
tener un indicador de la tendencia en las métricas.

Figura 5. Arquitectura del modelo ResNet50 [Suvaditya Mukherjee, 2022]
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Figura 6. Arquitectura del modelo MobileNet [ S. Amutha, 2024]

NOTA. Capas totales: 86
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Figura 7. Arquitectura del modelo Inception V3 [Christian Szegedy, 2015]
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A partir de los resultados arrojados por el grid search se realiz6é un nuevo entrenamiento para
cada modelo donde se descongelaron las capas correspondientes, con la finalidad de ajustar
el modelo y maximizar los resultados. En esta fase se mantuvieron activas las estrategias de
regularizacion como dropout, early stopping y data augmentation, para reducir el riesgo de
sobreajuste dada la sensibilidad de esta etapa, asi como el numero de épocas (30).

Para la validacion se implemento la estrategia: hold-out que permite medir el rendimiento
del modelo en datos no vistos (capacidad de generalizacion a nuevos datos) y para evaluar el
rendimiento real de un modelo de forma més robusta.

Finalmente se utilizan todos los resultados obtenidos de las métricas este proceso y se
analizan para seleccionar el mejor modelo que sera integrado con la interfaz.

4.3.3. Métricas de evaluacion

Para la evaluacion de los modelos durante el entrenamiento, se utilizaron las siguientes
métricas:

e Matriz de confusion: tabla que desglosa las predicciones del modelo comparadas con las
verdaderas clases.

e Exactitud: indica la proporcion de predicciones correctas respecto al total de muestras.

Accuracy = vP+ VN
YT VPIVN{FPFN ; Sean VP Verdaderos positivos, VN Verdaderos
negativos, FP Falsos positivos, FN Falsos negativos

e Precision: Mide cuéntas de las predicciones positivas realmente lo eran.

vP

PGC?,SZO‘R = Wp

; Sean VP Verdaderos positivos, FP Falsos positivos

o Curvas ROC (Receiver Operating Characteristic) multiclase y AUC (Area Under
Curve): permite analizar la relacion entre la tasa de verdaderos positivos y la tasa de
falsos positivos de cada clase, ademés del area equivalente bajo cada curva asociada
indicando la eficacia del modelo.

41



e Recall: mide cuantas de las verdaderas instancias positivas fueron correctamente
clasificadas
vp

VP + FN

e Fl-Score: es la media armonica entre precision y recall, es un indicador del equilibrio
del modelo predictor.

Recall =

Precision - Recall
F1 Score =2 %

Precision + Recall
e Curvas de entrenamiento y validacién: muestran la evolucion de una métrica (tipicamente

accuracy o loss) durante las épocas de entrenamiento y sirve para detectar el sobreajuste
del modelo.

4.4. VALIDACION EN ENTORNO REAL

La fase de operacién contempla la integracion del modelo seleccionado en una interfaz
grafica para su evaluacion en imdgenes de lesiones cutdneas recolectadas de poblacion
colombiana, incluyendo las pruebas funcionales y el analisis de los resultados.

4.4.1. Recopilacion de imagenes de pieles colombianas

Las imagenes de pieles colombianas para validar el modelo desarrollado fueron tomadas de
un articulo que tuvo como objetivo analizar la representatividad predictiva, analizando el
sesgo racial en la deteccion del cancer de piel mediante IA, donde hicieron una comparacion
de los dataset HAM 10000 y BOSQUE Test, este tltimo es un dataset recolectado de forma
independiente por el grupo de investigacion ‘Infections and Clinical Dermatology Research
Group’ de la Universidad el Bosque en junio del 2025 [Morales Forero, A. et al, 2025].
BOSQUE Test es un conjunto de datos de 110 imagenes dermatoscopicas de lesiones
cutdneas pigmentadas de diferentes tipos, recopiladas en consultas dermatoldgicas y
campaiias de divulgacion en Bogota, Colombia. Segiin los metadatos de las imagenes el
diagnostico fue confirmado por histopatologia. Todas las imagenes fueron capturadas con
dermatoscopios de luz polarizada (DermLite+iPhone). El dataset tiene las siguientes
caracteristicas:

e Sexo: 97 femenino, 54 masculino
e Grupos de edad: de 20 a 90 afios
e Fototipos de piel de Fitzpatrick (Figura 8):
o Tipo II (justo, se quema facilmente): 10 pacientes
Tipo III (marron claro, quemaduras leves): 59 pacientes
Tipo IV (marrén moderado, rara vez se quema): 29 pacientes
Tipo V (marron oscuro, muy raramente se quema): 7 pacientes

o O O O

Tipo VI (pigmentacion profunda, nunca se quema): 5 pacientes
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Figura 8. Escala de fototipos de piel de Fitzpatrick [PMU Online Training, 2025]
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Caracteristicas de la lesion:

e Naturaleza: benigna o maligna (confirmada histopatolégicamente)

e Tamaiio: categorizado como <5 mm, 6—10 mm, 11-20 mm, >20 mm

e Tiempo de evolucion: agrupado en categorias <I afio, 1 afio, 2 afios, 3—4 afios, 5-9
afios y 10 afos o mas

e Sitio anatémico: cabeza/cuello, tronco, extremidades o areas acrales

Las clases comprendidas en este conjunto de datos son: Melanoma, Carcinoma de células
basales, Queratosis actinica y carcinoma intraepitelial cutdneo (lesidon precancerosa que
puede evolucionar a carcinoma escamoso), Lesiones benignas tipo queratosis,
Dermatofibroma, Nevus melanocitico y lesiones vasculares.

El dataset se encuentra publico, anonimizado y depurado en el repositorio Harvard Dateverse:
https://doi.org/10.7910/DVN/AQEPIN. El protocolo del estudio fue revisado y aprobado por
el Comité de Etica Institucional de la Subred Integrada de Servicios de Salud Norte ESE y la
Universidad El Bosque, esta base de datos cuenta con lineamientos éticos establecidos de

conformidad con la normativa colombiana sobre proteccion de datos en salud y los estandares
éticos internacionales, ademas de la aprobacion e informacion a los pacientes para uso de los
datos recolectados con fines académicos (de investigacion y docencia) [Jaramillo Arboleda,
A. etal, 2025].

4.4.2. Construccion de la interfaz grafica

La construccion de la interfaz de usuario se desarrolld en dos etapas: disefio y ejecucion.
Ambos de vital importancia con el fin de garantizar la integracion con el modelo desarrollado
y su facilidad de uso para el usuario. Estos se describen a continuacion:

4.4.2.1. Diseiio conceptual de la interfaz

El disefio de la interfaz estd centralizado en definir las bases estructurales y funcionales del
sistema antes de pasar al desarrollo técnico. En este apartado se establecen los requerimientos
que guian el disefio, se elaboran los bocetos iniciales que permiten visualizar la distribucion
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y jerarquia de los elementos, y se construyen diagramas de flujo que representan la logica de
navegacion. Este enfoque metodologico asegura que la interfaz responda a criterios de
usabilidad, simplicidad e intuicion, al tiempo que traduce las necesidades del proyecto en un
esquema.

Los requerimientos se establecieron con el objetivo de garantizar tanto la operatividad como
la experiencia del usuario, se encuentra requerimientos funcionales y no funcionales
respectivamente:

Requerimientos funcionales:

e El usuario debe poder subir una imagen en formato estandar en la interfaz.

e Lainterfaz debe mostrar una vista previa de la imagen cargada antes de procesarla.

e La interfaz debe enviar la imagen al modelo automatico y devolver la categoria
diagndstica junto con las métricas asociadas a la prediccion.

e Se debe permitir guardar los resultados en un archivo (ej. PDF, Excel o texto) para uso
posterior.

e El tiempo de respuesta no puede ser superior a los 20 segundos.

Requerimientos no funcionales:

e Debe ser intuitiva, con iconos y textos claros.

e Colores neutros y tipografia clara.

e Las imagenes cargadas deben procesarse localmente sin quedar almacenadas en la
aplicacion manteniendo la privacidad del usuario.

e Lainterfaz debe poder ejecutarse en equipos de escritorio estandar.

Para la eleccion del nombre del modelo se busco una propuesta con trasfondo que plasme el
objetivo del proyecto pero que a la vez sea llamativo y sencillo, segiin esto, NeoDerma surge
de la combinacién de los términos “neo”, que significa nuevo o renovado, y “derma”, que
hace referencia a la piel. De esta manera, el nombre refleja la esencia del proyecto: una
propuesta innovadora que busca transformar la manera en que se realiza el tamizaje y
diagnostico temprano del cancer de piel, integrando inteligencia artificial en beneficio de la
salud publica. La gama de colores seleccionada se inspira en tonalidades asociadas a la
confianza, la ciencia y la salud: los tonos azules transmiten seguridad y profesionalismo; el
gris aporta neutralidad y equilibrio; mientras que el blanco refleja claridad, simplicidad y
pureza.

Los siguientes bocetos se elaboraron con el fin de definir la distribucion de los elementos y
garantizar una experiencia de usuario sencilla e intuitiva, cumpliendo con los requerimientos
establecidos anteriormente. Esto bocetos representan la disposicion de cada pestaia de la
interfaz: Inicio, Escanea, Acerca del Proyecto, Informacién Adicional y Términos y
Condiciones. Cada uno muestra el encabezado (figura 9), el contenido central de cada pestafia
plasmado en las figuras 11, 12,13, 14 y 15; ademas del pie de pagina (figura 10) y un
diagrama de flujo de navegacion plasmado en el Anexo B que representa la interaccion entre
las pestafias, asegurando una experiencia de usuario coherente y practica.
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Figura 9. Boceto encabezado de interfaz [Elaboracion propia]

NeoDerma o escenea Acsiagel Migimecin vac

Figura 10. Boceto pie de pagina de interfaz [Elaboracion propia]
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Figura 15. Boceto contenido de la
pestafia “TYC’ [Elaboracién propia]
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4.4.2.2. Desarrollo de la interfaz

La construccion de la interfaz grafica del modelo NeoDerma se desarrollo a partir de los
bocetos y flujos de navegacion previamente disenados, con el objetivo de crear una
herramienta intuitiva, clara y funcional para el tamizaje de cancer de piel. Para el proceso de
implementacion se utilizd Visual Studio como entorno de desarrollo, gracias a su capacidad
de integrar diferentes lenguajes y librerias en un mismo proyecto, su depurador avanzado y
la facilidad que ofrece para gestionar modulos de manera organizada.

La interfaz se estructur6 con HTMLS5, que proporcioné la arquitectura semantica de cada
seccion (Inicio, Escanea, Acerca del proyecto, Informacion adicional y Términos y
Condiciones). Sobre esta base, se aplic6 CSS(Cascading Style Sheets) que traduce Hojas de
Estilo en Cascada, este lenguaje es utilizado para definir la presentacion visual de los
elementos HTML. Con este se dio forma al disefio visual; estableciendo tipografias,
margenes, proporciones y la paleta cromatica definida (azul, gris y blanco). Para garantizar
una visualizacion adecuada en distintos dispositivos, se incorporo el framework Bootstrap,
que permitié implementar un disefio responsivo y aprovechar componentes predisenados
como menus de navegacion, botones y tarjetas de informacion.

La parte dinamica de la aplicacion se trabajo con JavaScript, lenguaje fundamental para dotar
de interactividad a la interfaz. Su uso hizo posible programar botones y menus desplegables,
validar formularios y, especialmente, gestionar la carga y visualizacion de imagenes
dermatoscodpicas en tiempo real. Al operar directamente en el navegador, JavaScript ofrecio
una integracion fluida entre el contenido estructurado en HTMLS y los estilos de CSS,
generando una experiencia de usuario clara y sin interrupciones.

Ademas, se integraron las librerias html2canvas y jsPDF, que afadieron una funcionalidad
clave para la exportacion de resultados. Html2canvas permitié capturar secciones especificas
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de la interfaz y transformarlas en iméagenes rasterizadas de alta resolucion, mientras que
jsPDF facilit6 la incorporacion de estas imagenes en documentos PDF portables. De este
modo, el sistema no solo mostraba los resultados en pantalla, sino que también brindaba la
opcidn de almacenarlos y compartirlos en un formato estandarizado y accesible, reforzando
la utilidad clinica del prototipo.

La seleccion de estas herramientas no fue arbitraria: respondid a criterios de funcionalidad,
compatibilidad y escalabilidad. HTML5, CSS y Bootstrap constituyen estandares
consolidados para el desarrollo web, mientras que JavaScript aport6 flexibilidad y control
dindmico. Por su parte, html2canvas y jsPDF ofrecieron un valor diferencial al permitir la
documentacion inmediata de los resultados. En conjunto, estas tecnologias representaron un
equilibrio entre robustez y facilidad de uso, asegurando que la interfaz cumpliera con los
principios de usabilidad y pudiera adaptarse a las necesidades de entornos clinicos reales.

El desarrollo de la interfaz no se limit6 a la integracion de librerias y frameworks, sino que
también contempl6 aspectos de arquitectura, disefio y usabilidad que resultan fundamentales
en aplicaciones orientadas a la salud. En primer lugar, se definié una arquitectura cliente
ligero, donde todas las operaciones se ejecutan directamente en el navegador del usuario.
Esta decision evita la necesidad de un servidor de almacenamiento, favoreciendo la
proteccion de los datos clinicos, ya que las imdgenes dermatoscopicas cargadas permanecen
de forma local y no son transferidas a terceros.

Para conectar la interfaz grafica con el modelo de clasificacion NeoDerma, se implementd
un backend desarrollado en Python mediante el microframework Flask, lo que permitié
establecer una comunicacion eficiente entre la aplicacion web y el modelo de aprendizaje
profundo. Flask actué como intermediario entre el navegador y el motor de inferencia,
gestionando las solicitudes HTTP generadas desde la interfaz (por ejemplo, la carga de una
imagen dermatoscopica) y devolviendo las respuestas del modelo en tiempo real. El modelo,
previamente entrenado y almacenado en formato .keras, fue cargado utilizando la libreria
TensorFlow/Keras de python, lo que posibilité ejecutar el proceso de prediccion directamente
desde el servidor.

De esta manera, cada vez que un usuario cargue una imagen desde la interfaz, el sistema
envia una solicitud al servidor Flask mediante el método POST, donde se ejecuta un script
de preprocesamiento encargado de escalar, normaliza y adapta la imagen a las dimensiones
esperadas por la red convolucional. Posteriormente, la imagen preprocesada se introducia en
el modelo, que generaba las probabilidades de clasificacion correspondientes a las cuatro
categorias diagnosticas (carcinoma basocelular, carcinoma escamocelular, melanoma y
control). Los resultados se estructuran en un objeto JSON y se devuelven al cliente, donde el
codigo JavaScript los interpreta para actualizar dindmicamente la interfaz y mostrar el
diagndstico junto con su probabilidad asociada.

Esta arquitectura cliente-servidor ligera permite mantener un equilibrio entre velocidad de
respuesta y modularidad, al separar la logica de presentacion (frontend) del procesamiento
computacional (backend). Para optimizar el rendimiento, se definieron rutas especificas para
la prediccion y la descarga de resultados, lo que evita la sobrecarga del servidor y garantiza
la estabilidad operativa del sistema.
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4.4.3. Validacion final del proyecto

Con el fin de validar la capacidad de generalizacion del modelo de clasificacion en un
contexto demografico local, se disend esta fase de pruebas utilizando un conjunto de
imagenes de pieles colombianas previamente recolectadas, segun se menciona en el numeral
4.4.1. Esta etapa busca determinar el desempefio real del modelo al enfrentarse a variaciones
en fototipos, tonalidades, y caracteristicas morfologicas propias de la poblacion nacional,
constituyendo asi una evaluacidon externa e independiente del entrenamiento principal. De
esta manera evaluar qué tan viable es implementar este tipo de algoritmos en pieles
colombianas e identificar posibles puntos de mejora en el desarrollo de modelos de
aprendizaje con redes neuronales para el tamizaje de cancer de piel, verificando si el modelo
mantiene su rendimiento en un entorno clinico distinto al de su entrenamiento original, y
determinando posibles sesgos o pérdidas de exactitud debidas a diferencias fenotipicas.

Para este proceso de validacion se emplearon las 110 imagenes de pieles colombianas, la
evaluacion se llevo a cabo de manera retrospectiva y controlada, empleando el modelo final
(Inception V3) ajustado mediante fine-tuning sobre la base internacional de referencia, en
este caso ISIC.

Para esta fase final del proyecto se utilizo la version del modelo con los mejores resultados
en validacion (menor pérdida y mayor accuracy), en este, cada imagen se procesa
individualmente para generar una probabilidad de pertenencia a cada clase (CBC, CEC,
Melanoma o Control), donde la clase predicha correspondera a la categoria con la
probabilidad mas alta, estas predicciones se contrastan con las etiquetas diagnosticas
previamente verificadas por criterio clinico o histopatologico.

Finalmente se calculan las métricas de desempeio, estimando los indicadores de exactitud
global (accuracy), precision, sensibilidad, F1-Score y una matriz normalizada por clase,
permitiendo analizar la distribucion de aciertos y errores entre las categorias evaluadas.
Adicionalmente se definirdn estas métricas por fototipo de piel permitiendo comprender el
comportamiento del modelo a nivel local y realizar un analisis mucho mas completo.
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5. RESULTADOS Y DISCUSION

En este capitulo se encuentran todos los resultados de cada una de las etapas planteadas en
la metodologia descrita anteriormente.

5.1. DISENO DEL MODELO

Segun la metodologia planteada en la fase de disefio, los resultados obtenidos se enmarcan
en el preprocesamiento de las imagenes recolectadas para resaltar y ajustar sus caracteristicas
mas relevantes, ademas de la exploracion e hiperparametros para el disefio de cada modelo a
probar. A continuacion, las secciones 5.1.1.,5.1.2. y 5.1.3. Muestran los resultados obtenidos
en cada proceso.

5.1.1.  Preprocesamiento: Data transformation

La métrica destinada a la evaluacion de esta etapa y que ademas es el fundamento para la
eleccion de la técnica mas funcional en la transformacion de los datos es la Relacion Sefal a
Ruido (SNR) promedio de todo el conjunto de imagenes, calculada antes y después de aplicar
cada una de las tres técnicas implementadas, de esta manera se espera evidenciar cual técnica
mejoro la calidad de todo el conjunto de imagenes. Los resultados obtenidos se muestran en
la Tabla 4.

Tabla 4. Relacion sefal a ruido promedio en técnicas de preprocesamiento

Relacion sefal a ruido
Técnica de Data
transformation implementada SNR promedio de las SNR promedio de las
imagenes originales imagenes resultantes
Técnica 1 6.89 dB
Técnica 2 12.81 dB 15.46 dB
Técnica 3 21.68 dB

La SNR final obtenida para la técnica 1 fue de 6.89 dB, significativamente mas baja que el
valor inicial de 12.81 dB. Esto indica que, aunque la metodologia aplicada resalta la textura
de la lesion y elimina parcialmente los vellos, también introduce ruido en el proceso,
posiblemente por la combinacion del filtro de media con el filtro gaussiano y a la ecualizacion
del histograma, pues esto causa cambios visuales muy drasticos a la imagen opacando la
lesion; pese a la mejora en la visualizacion de bordes, la pérdida de SNR sugiere que esta
técnica sacrifica calidad de imagen por mejora en el contraste y segmentacion visual.
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Por otro lado, la técnica 2 logré aumentar la SNR de 12.81 dB a 15.46 dB. La implementacion
de CLAHE para mejorar localmente el contraste, junto con la reduccion de ruido mediante
el filtro gaussiano y la nitidez afiadida por la técnica de 'Unsharp Masking', muestra una
mejora considerable en la calidad de la sefial. El balance entre resaltar los detalles y mantener
una buena relacion sefial a ruido hace que esta técnica sea prometedora para la deteccion
automatica de lesiones, sin embargo, la SNR promedio s6lo aumentd un 20%, este es un
indicador de que todavia las iméagenes tienen cantidades de ruido significativas y podria ser
necesario un preprocesamiento mucho mas agresivo.

En el caso de la técnica 3 la SNR resultante alcanzd 21.68 dB, el valor mas alto entre las tres
técnicas evaluadas. El uso del algoritmo 'DullRazor' para eliminar vellos, combinado con la
transformacion de color y la nitidez final aplicada, permitid6 preservar y mejorar
significativamente la calidad de la sefal. Esto es un indicador de que la estrategia centrada
en mantener la textura y el color de la lesién, mientras se eliminan obstrucciones visuales,
ofrece una imagen mas limpia y detallada, la convierte en la mas adecuada para el contexto
de este proyecto, lo cual se comprueba con el incremento de la SNR un 69%.

Al comparar los resultados de las tres metodologias, se observa que las técnicas que
incorporan operaciones mas especificas para la reduccion de ruido y mejora de contraste
logran resultados funcionales en términos de SNR; en el caso de la técnica 1 aunque fue
efectiva para resaltar bordes, necesitaria ajustes adicionales para controlar la introduccién de
ruido adicional. La técnica 2 también muestra buenos resultados y podria ser una alternativa
viable, sin embargo, la técnica 3 logrd un equilibrio mas adecuado entre mejora visual y
preservacion de la sefal, por esta razon y la métrica que lo soporta, se seleccionaron las
imagenes procesadas con esta técnica para las siguientes etapas del modelo de deteccion.

5.1.2. Preprocesamiento: Balanceo de clases

Los resultados de las métricas utilizadas para la evaluacion de las dos técnicas implementadas
para el balanceo de clases se muestran en la Tabla 5 a continuacion.

Tabla 5.: Resultados de balanceo de clases con SMOTE+ENN y SMOTE+Tomek links

. Técnica
Meétrica
SMOTE + ENN SMOTE + Tomek links
Indice de balanceo de clases (IB) 0.36 0.99
Pérdida de datos 51.22 % +80.8 %
SNR promedio 21.75dB 20.05 dB

NOTA: en SMOTE+Tomek links hubo ganancia mas no pérdida de datos

A partir de los valores plasmados es posible identificar cudl técnica de balanceo es mas
funcional para este contexto. El indice de balanceo (IB) refleja cuan equitativa quedé la
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distribucion de las clases después del procesamiento al comparar los tamafios de la clase
mayoritaria con respecto a la clase minoritaria; en esta métrica la técnica SMOTE+Tomek
Links logro un IB de 0.99, lo que indica una distribucién mas balanceada que la obtenida con
SMOTE+ENN (0.36).

En cuanto a la pérdida de datos, SMOTE+ENN mostré una pérdida del 51.22%, mientras que
SMOTE+Tomek Links incluso presentd6 una ganancia de +80.8% en el nimero total de
imagenes, sin embargo, esto sugiere que mas de la mitad de los datos actuales son sintéticos.
A pesar de esto, el promedio de la relacion sefial a ruido (SNR) fue ligeramente superior con
SMOTE+ENN (21.75 dB) comparado con SMOTE+ Tomek Links (20.05 dB), esta pequefia
diferencia sugiere que las imagenes resultantes de SMOTE+ENN conservaron mejor la
calidad visual.

Uno de los aspectos clave para la eleccion de la técnica final fue la caracteristica particular
de Edited Nearest Neighbors (ENN), que se encarga de eliminar datos considerados
irrelevantes o ruidosos [Garcia Abad J., 2021]. Esto permite obtener un conjunto de datos
mas depurado, compuesto por las imdgenes con las caracteristicas mas representativas de
cada clase. Como resultado, el conjunto de datos no solo mejora en calidad, sino que también
se reduce en tamaio, facilitando el procesamiento y disminuyendo los riesgos asociados a
los limites computacionales, este factor es particularmente relevante debido al gran volumen
de imagenes iniciales y la necesidad de optimizar el rendimiento del modelo.

Aunque SMOTE+Tomek Links logré un balance mas uniforme, se priorizoé la calidad de las
imagenes y la reduccion de complejidad computacional. Por ello, SMOTE+ENN fue la
técnica seleccionada para continuar con la construccion del modelo.

En la Figura 16 se muestra la distribucion final de las imagenes tras la implementacion de
SMOTE+ENN, alli se evidencia un aumento en la cantidad de imagenes para las clases
minoritarias, especialmente carcinoma escamo celular y control, las mas subrepresentadas.
A pesar de esto, la clase carcinoma basocelular mantiene una mayor representacion. Esto
quiere decir que el balanceo con esta técnica proporcion6 un conjunto de datos mas limpio y
manejable, conservando una calidad de imagen superior, esta decision, aunque implic
sacrificar algo de balance entre clases, fue tomada con el objetivo de priorizar la precision y
eficiencia del modelo durante las siguientes etapas de entrenamiento y validacion.

Cabe resaltar que esta distribucion, aunque mejorada, deja entrever la posibilidad de seguir
ajustando el balance con técnicas como ‘Data Augmentation’ que permite nivelar ain mas
las clases realizando cambios de perspectiva a las imagenes para evitar el sobreajuste del
modelo, lo cual seria lo 6ptimo teniendo en cuenta que las imagenes resultantes comprenden
las caracteristicas mas representativas de cada clase.
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Figura 16. Distribucion de los datos con SMOTE+ENN [Elaboracién propia]
Imagenes por clase después de balanceo con SMOTE+ENN
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NOTA: Melanoma 1679, Carcinoma basocelular 2708, Carcinoma escamo celular 1436,

control 972

5.1.3.

Red Neuronal Convolucional: Grilla de hiperparametros

Las combinaciones evaluadas durante la grilla enfocada en analizar el efecto combinado del

tamafio de batch (32 y 64) y parametros de data augmentation aplicados al conjunto de

entrenamiento, se muestran en la Tabla 6. Las transformaciones asociadas a data
augmentation incluyeron volteo horizontal aleatorio (flip), rotaciones en el rango de 10° a
30°, aumentos de zoom (0.1-0.3) y ajustes de contraste (0.1-0.2). Dados los gastos
computacionales implicados se decidio probar con siete combinaciones entre las posibles.

Tabla 6. Combinaciones de hiperparametros evaluadas en la grilla

Hiperparametros Resultado

Trial | Batchsize | Flip Rotation Zoom Contrast Accuracy
1 32 Si 10° 0.1 0.1 0.821
2 64 Si 20° 0.2 0.2 0.839
3 32 No 30° 0.1 0.1 0.810
4 64 No 10° 0.1 0.2 0.842
5 32 Si 20° 0.3 0.1 0.830
6 64 Si 30° 0.2 0.2 0.838
7 32 No 10° 0.3 0.1 0.800

NOTA: la métrica de accuracy fue evaluada en validacion hold-out 80-20

Entre las configuraciones probadas, la combinacidon con mejor rendimiento fue la numero 4
que incluyd un batch size de 64, rotacion de 10°, zoom de 0.1, contraste de 0.2 y sin
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activacion del flip horizontal, alcanzando una accuracy de validacion de 0.842. Segin estos
resultados esta combinacion fue seleccionada como punto de partida para el entrenamiento
completo de los modelos.

5.2. IMPLEMENTACION

En esta seccion se muestran los resultados asociados a todos los entrenamientos realizados a
los modelos, estos se muestran a continuacion.

5.2.1. Entrenamiento inicial

La Tabla 7 presenta los resultados iniciales de entrenamiento de seis arquitecturas de redes
convolucionales profundas, comparando métricas globales como accuracy, precision, recall,
Fl-score y AUC (4rea bajo la curva ROC), las cuales métricas permiten evaluar el
comportamiento general del modelo en la clasificaciéon de imdgenes dermatoscopicas, sin
desglosar el rendimiento por clase. Teniendo en cuenta los hiperpardmetros seleccionados se
realizo el entrenamiento con los seis modelos, los resultados se muestran a continuacion.

Tabla 7. Reporte inicial de entrenamiento para cada modelo

Arquitectura | No. Accuracy | Precision | Recall | F1 Score AUC
Epocas
VGG16 8 0.3068 0.3034 0.3068 0.2675 0.5151
ResNet50 16 0.8918 0.8932 0.8918 0.8925 0.9791
MobileNet 17 0.8374 0.8405 0.8374 0.8300 0.9679
EfficientNet 6 0.3974 0.1579 0.3974 0.1425 0.5824
InceptionV3 20 0.8175 0.8213 0.8175 0.8100 0.9604
AlexNet 11 0.3974 0.1579 0.3974 0.1425 0.4944

NOTA_: valores considerados para el modelo general, no para cada clase.

A grandes rasgos se puede identificar como los modelos ResNet50, MobileNet e Inception
V3 fueron aquellos con mejor desempeiio global en todas las métricas, superando el 0.80 en
cada una de ellas. Por otro lado, modelos como VGG 16, EfficientNet y AlexNet mostraron
un rendimiento significativamente mdas bajo. Para interpretar estos resultados se debe
considerar cuantas épocas lograron entrenar y las caracteristicas de cada modelo.

El primer aspecto por destacar es la relacion entre el nimero de épocas y el rendimiento de
los modelos. Aquellas redes que obtuvieron mejores métricas, como ResNet50, MobileNet e
InceptionV3, entrenaron durante un numero moderado de épocas (16, 17 y 20
respectivamente), lo que sugiere una capacidad eficiente de aprendizaje sin necesidad de
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recurrir a ciclos excesivos que podrian inducir sobreajuste. En contraste, los otros modelos
alcanzaron un desempefio considerablemente inferior, incluso con menos épocas de
entrenamiento, lo que se debe a una menor capacidad de generalizacion frente a las
caracteristicas particulares del conjunto de datos utilizado.

En cuanto a las métricas de desempeno, ResNet50 fue la arquitectura que logré los mejores
resultados en todos los indicadores: una exactitud del 89.18%, una precision del 89.32%, un
recall del 89.18%, un Fl-score de 89.25% y un AUC de 0.9791. Estos valores reflejan un
modelo robusto y equilibrado, capaz de clasificar correctamente los casos positivos (alta
sensibilidad), minimizar los falsos positivos (alta precision) y mantener un desempefio
general armonico (alto Fl-score), ademés de una destacada capacidad de discriminacion
entre clases (elevado AUC). Este conjunto de resultados posiciona a ResNet50 como el
modelo con mayor potencial para ser implementado en una herramienta de tamizaje
automatico en el contexto médico. Los modelos MobileNet e InceptionV3 también
presentaron métricas consistentes, con valores superiores al 80% en precision, sensibilidad y
Fl-score, y AUC cercanos a 0.96, lo que los convierte en alternativas viables, especialmente
MobileNet si se considera la eficiencia computacional como criterio clave para una futura
implementacion en dispositivos portatiles o aplicaciones moéviles. Estos modelos comparten
caracteristicas estructurales modernas y optimizadas para tareas de clasificacion de
imagenes, lo que explica su buen rendimiento en esta aplicacion.

Las métricas elevadas que lograron alcanzar estos tres modelos son evidencia de su capacidad
para ser utilizados como base para este proyecto, en particular porque su alta sensibilidad y
ACU indican que estos modelos no solo detectan correctamente los casos malignos, sino que
también lo hacen con alta seguridad, minimizando riesgos clinicos asociados; este tipo de
comportamiento resulta muy funcional para herramientas de salud publica, donde fallar en la
deteccion una lesion maligna podria tener consecuencias graves.

Por otro lado, los modelos VGG16, EfficientNet y AlexNet no lograron métricas
satisfactorias. VGG16 presentd un rendimiento bajo en todas las métricas, con una exactitud
apenas superior al 30%. EfficientNet y AlexNet obtuvieron resultados atin mas bajos en
precision y Fl-score, siendo de tan solo 15.79% y 14.25% respectivamente, lo que sugiere
una alta tasa de errores en la clasificacion, estos bajos desempefios podrian deberse a una
falta de compatibilidad con los patrones visuales presentes en las imagenes dermatoscopicas
o0 a la necesidad de realizar un ajuste mas fino en sus hiperparametros.

Dados los resultados obtenidos en esta fase del entrenamiento, el siguiente paso sera llevar a
cabo el fine-tuning con las tres mejores arquitecturas y enfocar la fase de validacion con el
ajuste final.
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5.2.2.  Fine-tuning

5.2.2.1. Grid-Search

Los resultados de fine-tuning se dividen en dos: los asociados a la busqueda de grilla para
identificar cudntas capas descongelar y los correspondientes al entrenamiento posterior con
validacion hold-out, estos se muestran a continuacion.

En primer lugar, la tabla 8 refleja los resultados del grid-search para los tres modelos
involucrados en el estudio:

Tabla 8. Valores evaluados en la grid search con sus resultados

Modelo Numero de capas Accuracy en validacion
descongeladas

10 0.8168
40 0.8513
ResNet50 20 e
120 0.8462
20 0.5740
' 40 0.7726
MobileNet 0 T
80 0.6652
20 0.8416
i 75 0.8682
Inception V3 50 o]
225 0.8821

NOTA: Resultados con entrenamiento parcial a 7 épocas.

Los resultados de la busqueda en grilla muestran comportamientos diferenciados segun la
arquitectura evaluada, por ejemplo, en el caso de ResNet50, se observa que el mejor
desempefio en validacion se obtuvo al descongelar 80 capas, alcanzando un accuracy de
0.8572. A medida que se increment6 progresivamente el nimero de capas descongeladas, la
precision tendié a aumentar de forma gradual, pero al descongelar el nimero total de capas
la precision disminuye, los valores plasmados reflejan que descongelando entre 40 y 80 capas
acercandose mas al tercer cuartil se obtendran los mejores resultados, que se pueden
optimizar incluso con mas épocas de entrenamiento. Este comportamiento evidencia que la
arquitectura de ResNet50 logra un mejor equilibrio cuando se ajusta una fraccion
significativa de sus capas profundas, lo que coincide con la naturaleza del transfer learning,
donde gran parte de los pesos previamente entrenados en ImageNet ya representan
caracteristicas suficientemente generales para esta tarea.
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El modelo MobileNet sigue con este tipo de comportamientos, alcanzando su precision mas
alta (0.7741) al descongelar 60 capas, encontrando las métricas mas altas entre el valor medio
del segundo cuartil y el medio del tercero, con mejores resultados al estar mas cerca al tercer
cuartil. Este tipo de resultados son una guia muy util para acercarse a los valores mas
funcionales de capas a descongelar para cada modelo, porque se pueden probar con diferentes
valores que estén dentro de los rangos que mejor precision arrojaron, permitiendo delimitar
la busqueda del nimero de capas a descongelar para obtener un resultado final donde los
modelos alcancen su precision mas alta.

El mejor desempeiio de InceptionV3 se alcanzo al descongelar 225 capas del modelo, lo cual
permitio que el entrenamiento no se limitara inicamente a los clasificadores superiores, sino
que involucrara también un ajuste fino de los bloques intermedios y profundos de la red. Este
procedimiento favorecidé la adaptacién de los filtros convolucionales preentrenados en
ImageNet hacia las caracteristicas especificas de las imagenes dermatoscopicas, como
variaciones en textura, coloracion y bordes irregulares de las lesiones. En particular, la
liberacion de capas en el ultimo cuartil evaluado posibilitdé que los mddulos Inception
optimizaran la extraccion de patrones multiescala relevantes.

Los resultados obtenidos evidencian diferencias en la capacidad de representacion y en la
velocidad de convergencia de cada modelo, atribuibles a sus caracteristicas arquitectonicas
y a la forma en que se ajustan a las particularidades del conjunto de datos dermatoscopicos.
Por ejemplo, el modelo Inception V3 alcanzo la precision mas alta de los tres entrenados en
tan solo 7 épocas de entrenamiento. Este comportamiento puede explicarse por la naturaleza
de los moédulos Inception, los cuales combinan convoluciones de diferentes tamafios en
paralelo, permitiendo capturar simultdneamente patrones locales y globales en las imagenes.
Esta propiedad de multiescala resulta especialmente util en la clasificacion de conjuntos
[Qiang Z., He L. & Dai F.; 2019]. Ademas, la factorizacion de convoluciones grandes en
operaciones mas pequefias contribuye a una convergencia mas rapida y estable.

En contraste, ResNet50, aunque conceptualmente mds profundo y con mayor capacidad
teodrica de representacion gracias a los bloques residuales con “skip connections”, mostr6 un
desempefio inferior en las primeras épocas, lo que sugiere un subentrenamiento bajo las
condiciones iniciales aplicadas. Este modelo, al disponer de una mayor profundidad, requiere
un ajuste mas prolongado y la descongelacién de un nimero mayor de capas para aprovechar
plenamente su potencial.

Por su parte, MobileNet, disefiada para ser liviana y eficiente en dispositivos con recursos
limitados, presentd la menor precision, lo cual estd asociado a su estructura basada en
convoluciones separables en profundidad, que reducen significativamente la cantidad de
parametros a costa de limitar la capacidad de capturar patrones complejos. Aunque esta
eficiencia es ventajosa en entornos moviles, en un conjunto de datos de mayor tamafio y con
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caracteristicas intrincadas, como el utilizado en esta investigacion, puede resultar insuficiente
para alcanzar desempefios comparables con InceptionV3 o ResNet50.

Estos resultados son un primer acercamiento al analisis del comportamiento de los modelos
que se vera mas adelante. En esta busqueda InceptionV3 ofrecié un balance més adecuado
entre complejidad arquitectonica y capacidad de generalizacion, alcanzando altos niveles de
precision en menor nimero de épocas. No obstante, ResNet50 podria mejorar su rendimiento
con un ajuste mas exhaustivo de hiperpardmetros y MobileNet se mantiene como una
alternativa viable en escenarios donde la eficiencia computacional sea prioritaria sobre la
precision.

5.2.2.2. Entrenamiento con fine-tuning y eleccion del modelo

Conociendo los valores que pueden ser mas favorables para cada modelo, se hizo un
entrenamiento con fine-tuning para cada modelo y los resultados se muestran en las tablas 9
y 10. Adicional se muestra la curva de entrenamiento de cada uno en la figura 17.

Tabla 9. Métricas de rendimiento global de los modelos con Fine-tuning

L. Modelos entrenados
Métricas ResNet 50 MobileNet Inception V3
Accuracy 0.8871 0.8891 0.9031
Precision 0.8900 0.8892 0.9060
Recall 0.8871 0.8891 0.9031
AUC 0.9832 0.9841 0.9842
Tabla 10. Reporte de clasificacion para cada clase
Modelos entrenados
Clases ResNet 50 MobileNet Inception V3
Precision: 0.92 Precision: 0.88 Precision: 0.94
CBC Recall: 0.87 Recall: 0.92 Recall: 0.88
F1-Score: 0.89 F1-Score:0.90 F1-Score: 0.91
Precision: 0.80 Precision: 0.88 Precision: 0.84
CEC Recall: 0.85 Recall: 0.73 Recall: 0.89
F1-Score: 0.82 F1-Score: 0.80 F1-Score: 0.86
Precision: 0.94 Precision: 0.93 Precision: 0.94
Melanoma Recall: 0.90 Recall: 0.93 Recall: 0.91
F1-Score: 0.92 F1-Score: 0.93 F1-Score: 0.93
Precision: 0.86 Precision: 0.87 Precision: 0.86
Control Recall: 0.93 Recall: 0.94 Recall: 0.96
F1-Score: 0.89 F1-Score:0.91 F1-Score:0.90
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Figura 17. Curvas de entrenamiento de los modelos [Elaboracion propia]
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NOTA: Curvas de entrenamiento A) ResNet50, B) MobileNet, C) InceptionV'3.

Para la evaluacion del desempefio de los modelos se empled un esquema de validacion hold-
out, dividiendo el conjunto de datos en un 80 % para entrenamiento y un 20 % para
validacion, con el proposito de medir la capacidad de generalizacion de cada arquitectura.

Los resultados globales de rendimiento (Tabla 9) evidencian un comportamiento
sobresaliente de los tres modelos, con valores de accuracy superiores al 0.88 y areas bajo la
curva ROC (AUC) préximas a 0.98, lo que indica una alta capacidad discriminativa. Entre
ellos, el modelo InceptionV3 alcanzo6 la mejor puntuacion en todas las métricas: precision =
0.9060, accuracy = 0.9031, recall = 0.9031 y AUC = 0.9842, consolidandose como la
arquitectura con mayor poder predictivo. En comparacion, ResNet50 y MobileNet
obtuvieron valores muy similares entre si (accuracy = 0.887-0.889), aunque con ligeras
diferencias en la estabilidad de las métricas.

El andlisis por clase (Tabla 10) permite identificar con mayor detalle las fortalezas y
debilidades de cada red. El modelo InceptionV3 presento los mejores resultados globales con
un F'I-Score promedio de 0.90 y un comportamiento equilibrado entre precision y recall. En
este caso, la precision refleja la capacidad del modelo para asignar correctamente una imagen
a una categoria determinada, evitando los falsos positivos —es decir, diagndsticos erroneos
de lesiones que en realidad pertenecen a otra clase—. Por su parte, el recall (o sensibilidad)
mide la proporcion de casos verdaderamente detectados dentro de todos los casos reales,
expresando la habilidad del modelo para reducir los falsos negativos, aspecto critico en la
deteccion de patologias cutaneas donde omitir un caso puede tener consecuencias clinicas
relevantes. El F1-Score, al ser la media armonica entre precision y recall, sintetiza el
equilibrio entre ambos factores, siendo particularmente util cuando el conjunto de datos
presenta desbalance entre clases, como ocurre en este estudio.

En la clase CBC, la arquitectura alcanzé una precision de 0.94 y un FI-Score de 0.91,
superando a las demas redes. Para la clase CEC, que historicamente representa mayor
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dificultad debido a su variabilidad visual, InceptionV3 obtuvo un FI-Score de 0.86,
evidenciando una mejor adaptacion al conjunto de datos. En las clases Melanoma y Control,
el modelo mantuvo un rendimiento homogéneo con valores de F/-Score entre 0.90 y 0.93,
lo que refleja una buena generalizacion en todas las categorias.

En la clase CBC, InceptionV3 alcanzo una precision de 0.94 y un F1-Score de 0.91, lo que
indica un modelo altamente confiable en la identificacion de este tipo de lesiones, con muy
baja tasa de falsos positivos. Para la clase CEC, caracterizada por una mayor complejidad
visual y heterogeneidad morfologica, el modelo logré un F1-Score de 0.86, superando a las
demas arquitecturas y demostrando una mejor adaptacion a la variabilidad del conjunto de
datos. Este resultado sugiere que la arquitectura de Inception, con su capacidad para combinar
convoluciones de diferentes tamafios, facilita la extraccion de patrones multiescala,
favoreciendo el reconocimiento de estructuras atipicas. Finalmente, en las clases Melanoma
y Control, el modelo mantuvo un rendimiento homogéneo con F1-Scores entre 0.90 y 0.93,
lo que refleja una adecuada generalizacion y una discriminacion confiable tanto de lesiones
malignas como de muestras normales. En conjunto, estos resultados evidencian que
InceptionV3 no solo presenta un mejor desempefio cuantitativo, sino también una mayor
estabilidad y robustez en la clasificacion interclase, aspectos determinantes para su aplicacion
en entornos de apoyo diagnostico automatizado.

Las curvas de entrenamiento y validacion mostradas en la Figura 17 refuerzan estos
hallazgos. En el modelo ResNet50, se observa una rapida convergencia del accuracy de
entrenamiento que supera el 95 % hacia la octava época, mientras que la validacion se
estabiliza alrededor del 88 %, lo cual sugiere un ligero sobreajuste. MobileNet, en cambio,
presenta oscilaciones mas marcadas entre ambas curvas, indicativas de menor estabilidad y
sensibilidad a los hiperparametros, probablemente debido a su menor capacidad
representacional. Finalmente, InceptionV3 muestra una evolucién mas uniforme, con una
diferencia minima entre entrenamiento y validacion, alcanzando la mayor precision en
apenas seis épocas; esto evidencia una excelente capacidad de aprendizaje y generalizacion
con un entrenamiento mas eficiente.

Desde una perspectiva estructural, las diferencias de desempefio se explican por la naturaleza
de cada arquitectura. InceptionV3 integra mddulos de convolucion paralelos con distintos
tamafos de filtro [Abini, M. A.; Sathya Priya, S.; 2025], lo que permite captar informacién
multiescala y combinar rasgos locales y globales de las lesiones cutaneas. Esta caracteristica
resulta particularmente ventajosa en imagenes dermatoscopicas, donde las irregularidades
cromaticas y texturales son determinantes para el diagndstico. Por su parte, ResNet50, basada
en conexiones residuales, ofrece una gran profundidad y evita la degradacion del gradiente,
pero requiere un ajuste mas fino del ntimero de capas descongeladas y una mayor
regularizacion para evitar sobre entrenamiento. MobileNet, disefiada para entornos de bajo
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costo computacional, prioriza la eficiencia mediante convoluciones separables en
profundidad, lo que reduce el nimero de parametros, pero también limita su capacidad para
modelar relaciones espaciales complejas.

En sintesis, los tres modelos demostraron un desempefio sélido en la clasificacion de lesiones
cutaneas; sin embargo, la superioridad de InceptionV3 se sustenta tanto en las métricas
cuantitativas como en la estabilidad de su curva de validacion. Su estructura modular, junto
con el ajuste fino de 225 capas, posibilito un aprendizaje més especifico y una mejor
adaptacion a las caracteristicas particulares de las imagenes analizadas. Estos resultados
indican que InceptionV3 es la arquitectura mas adecuada para la deteccion automatica de
lesiones cutdneas en poblacion colombiana, ofreciendo un equilibrio entre precision,
sensibilidad y estabilidad de entrenamiento.

Los hallazgos obtenidos tienen implicaciones relevantes tanto en el ambito metodoldgico
como en el diagnoéstico asistido por inteligencia artificial. En primer lugar, el rendimiento
superior de InceptionV3 evidencia que los modelos con estructuras multiescala son mas
eficientes al abordar la variabilidad morfoldgica de las lesiones dérmicas. En segundo lugar,
la aplicacion del esquema de validacion hold-out permitio estimar de manera confiable la
capacidad de generalizacion, confirmando que el modelo no depende exclusivamente del
conjunto de entrenamiento.

Desde una perspectiva practica, la precision alcanzada por InceptionV3 (= 90 %) lo posiciona
como un modelo con potencial clinico para el apoyo al tamizaje temprano de cancer de piel.
No obstante, el desempefio ligeramente inferior en la clase CEC sugiere la necesidad de
fortalecer esta categoria mediante estrategias adicionales de aumento de datos especificos o
balanceo adaptativo, lo cual podria mejorar la sensibilidad sin comprometer la precision.

5.3. INTERFAZ GRAFICA

El desarrollo de la interfaz se realizd teniendo en cuenta los lineamientos establecidos en su
disefio. Los resultados de este proceso se muestran a continuacion.

La ventana ‘Inicio se muestra en la Figura 18, donde se puede evidencia la descripcion
general del modelo, sus objetivos y focos de interés, ademas estd directamente vinculada a
las pestafias ‘Escanea’ donde permite probar el funcionamiento del modelo y a la politica de
privacidad de la ventana ‘T &C’ (Figura 26) para conocer toda los términos legales que estan
asociados a este proyecto.
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Figura 18. Resultado Ventana ‘INICIO’ [Elaboracion propia]
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En cuanto a la ventana correspondiente a la carga y analisis de las lesiones de piel que se
desean probar en el modelo, se muestra en la Figura 19 que plasma como se logra visualizar
la carga de una imagen especifica con la barra de proceso del tiempo de andlisis de
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prediccion. Una vez finaliza, automaticamente se descarga un archivo pdf con el informe del

tamizaje que se evidencia en la Figura 20, con la probabilidad y la clase predicha.

Figura 19. Resultado Ventana ‘ESCANEA’ [Elaboracion propia]
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Figura 20. Resultado del informe de prediccion del modelo con una imagen de prueba
[Elaboracion propia]
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La pestafia ‘Acerca del proyecto’ se muestra en la Figura 21, corresponde a un abre bocas a
este trabajo de grado mostrando de forma general el alcance, los resultados y las limitaciones
asociadas, este contenido le permite al usuario comprender la relevancia de este proyecto y
como abordar el problema identificado desde la bioingenieria.
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Figura 21. Resultado Ventana ‘ACERCA DEL PROYECTO’ [Elaboracion propia]
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COLABORADORES RESUMEN

El cincer de piel representa una de las principales causas de
morbilidad oncolégica a nivel mundial, y su diagnéstico temprano
resulta esencial para reducir la mortalidad asociada. Este trabajo
tuvo como objetivo desarrollar y evaluar un modelo automatico
basado en redes neuronales convolucionales (CNN) para Ia
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Palabras clave: cancer de piel; redes neuronales convolucionales;
dermatoscopia; fototipo cutaneo; poblacion colombiana.

INTRODUCCION

El cancer de piel se encuentra entre las diez neoplasias mas c a nivel con p inio de los
carcinomas basocelulares (75 %) y espinocelulares o escamo celulares (20 %), mientras que el melanoma, aunque
representa alrededor del 5% de los casos, es el tipo mas agresivo por su alta capacidad de invasion y metastasis, siendo
p ble de aproximad el 75 % de las muertes asociadas a esta enfermedad [Ospina et al,, 2021; World
Health Organization, 2023]. La carga epidemioldgica del cancer de piel constituye una preocupacion creciente para la
salud publica global, especialmente por su impacto en la mortalidad evitable y en la calidad de vida de los pacientes.

Tradicionalmente, el diagnéstico del cancer de piel ha dependido de la observacion clinica directa por parte del médico,
compli da ocasional con técnicas como la dermatoscopia. Aunque esta herramienta ha demostrado
mejorar la ibilidad diagnostica, su efectividad sigue do condicionada por la experiencia del profesional, lo que
i e una imp: bjetividad en el proceso. Ademas, los métodos de confirmacion diagnéstica como la
biopsia, aunque precisos, son invasi y gt lestias al paciente, lo que retrasa el inicio del tratamiento

y disminuye las tasas de supervivencia [Nogueira et al., 2021]. Las redes neuronales convolucionales (CNN) han
demostrado potencial para clasificar lesiones cutaneas de forma rapida, objetiva y no invasiva. Sin embargo, la mayoria
de modelos existentes se entrenan con datos de poblaci j cuyos fot i
dermatolégicas difieren significativamente de la poblacion colombiana, este desajuste puede afectar la precision

RESULTADOS

Se calcularon métricas de desempefio global y por tipo de piel para interpretar las predicciones. Los resultados de
implementacion mostraron una precisién superior al 85 %, mientras que en la fase de validacion se evidencié una
disminucién notable del 15% de las métricas, indicando la necesidad de mejorar la representatividad de ciertos

fototipos en los datos.
LIMITACIONES Y MEJORAS
El conjunto de validacién correspondi a las pieles colombi: fue limitado en cantidad pues para fototipos

especificos no se pudieron evaluar todas las clases. Los hallazgos confirman el potencial del aprendizaje profundo
como herramienta de apoyo en el tamizaje de cancer de piel, aunque requieren adaptaciones locales para lograr
modelos equitativos y clinicamente confiables.
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La pestafia ‘Informacion adicional’ comprende la patogénesis y unas recomendaciones
generales so para cada una de las clases focales de este proyecto, esto se muestran en las
Figuras 22, 23, 24 y 25.

Figura 22. Resultado Menu Melanoma Figura 23. Resultado Menu CEC
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Por ultimo, la Figura 26, muestra el resultado de la pestafia * T & C’ donde se detalla el aviso
legal y la politica de privacidad para dar claridad al usuario sobre cualquier duda del
tratamiento de datos y la responsabilidad de NeoDerma.

Figura 26. Resultado Ventana ‘T & C’ [Elaboracion propia]
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Para utilizar la interfaz correctamente se diseid el manual del Anexo C Manual de usuario
NeoDerma, que tiene como finalidad orientar al usuario en el uso adecuado de la herramienta
y en la correcta interpretacion de los resultados generados por el sistema. Aunque NeoDerma
constituye un apoyo tecnoldgico valioso para el tamizaje temprano de lesiones cutaneas, es
importante resaltar que sus predicciones se basan exclusivamente en el analisis automatizado
de imégenes, por lo que existen limitaciones inherentes a la informacion disponible. En este
sentido, se recomienda que, ante cualquier cambio en la lesién, dudas sobre la clasificacion
obtenida o signos clinicos de alarma, el usuario se dirija a una evaluacion médica profesional,
como lo especifica el manual en sus limitaciones. Este manual acompafia al usuario en el
proceso de uso responsable del sistema, promoviendo una comprension adecuada de sus
alcances y limitaciones.
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5.4. VALIDACION EN PIELES COLOMBIANAS

Esta fase de validacion final en pieles colombianas comprende el andlisis de la capacidad
predictiva del modelo en variedad de fototipos de piel entre los que se encuentran los mas
representativos de la region.

Segun fuentes disponibles asociadas a estudios dermatoldgicos en Colombia, los fototipos de
piel en escala de Fitzpatrick de tipo I1I, IV y V son los mas frecuentes o predominantes en la
poblacion, pues en variedad de reportes de campanas poblacionales, encuestas o cohortes
clinicas los sujetos de prueba corresponden en su mayoria a alguna de estas clasificaciones.
A pesar de que no existe una estimacion nacional representativa Unica por fototipo, es
conveniente explicitar el enfoque de este estudio a los tipos de piel encontrados a partir de
esta revision bibliografica [Florez-Morales, 1., et al., 2018; Restrepo Vélez, J. C., et al., 2001;
Pardo-Zamudio, A. C., et al., 2020].

Los resultados asociados a este proceso de validacion se muestran en la tabla 11 y en la figura
27 que muestran las métricas globales del modelo para ese conjunto especifico:

Tabla 11. Métricas globales del modelo en validacion con pieles colombianas

Clase Precision Recall F1-score
CBC 0.6986 0.9444 0.8031
CEC 0.6667 0.3333 0.4444
Melanoma 0.6667 0.7273 0.6957
Control 0.8636 0.4872 0.6230
Accuracy global 0.7273

Figura 27. Matriz de confusion resultado global [Elaboracion propia]
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Segun estos resultados, el modelo alcanzé una exactitud global de 0.7273, valor que refleja
un desempefio moderadamente adecuado dentro del contexto de clasificacion
multicategorica. Sin embargo, las métricas por clase revelan un comportamiento heterogéneo
que resulta crucial para la interpretacion técnica y clinica de los resultados.

En el caso del carcinoma basocelular (CBC), el modelo obtuvo una sensibilidad elevada
(recall = 0.9444), lo cual indica que logra identificar correctamente la mayoria de las lesiones
de esta clase, aunque su precision moderada (precision = 0.6986) sugiere la presencia de un
numero apreciable de falsos positivos. En términos practicos, esto implica que el modelo
adopta un comportamiento conservador en la deteccion de CBC, privilegiando la
minimizacion de falsos negativos, una estrategia que, aunque prudente desde una perspectiva
clinica, puede aumentar la tasa de diagnosticos erroneos de esta categoria.

Por otro lado, para el carcinoma escamocelular (CEC) la sensibilidad fue sustancialmente
baja (recall = 0.3333), lo cual significa que una gran proporcion de estas lesiones no fueron
reconocidas por el modelo, evidenciando una debilidad importante en su capacidad
discriminativa hacia esta clase. Este comportamiento podria explicarse por la baja
representatividad del CEC en la base de datos original, ya que esta categoria fue
consistentemente la minoritaria. Si bien se aplicaron técnicas de balanceo de datos para
compensar el desbalance de clases y mitigar posibles sesgos durante el entrenamiento, dicho
procedimiento no garantiza una representatividad real de cada categoria ni asegura que las
caracteristicas intrinsecas de las lesiones de CEC hayan sido adecuadamente aprendidas por
la red [Nguyen et al., 2022].

En el caso del melanoma, el desempetio fue intermedio y relativamente equilibrado, con un
F1 de aproximadamente 0.70, mientras que para la clase control se observ un patron opuesto
al del CBC: alta precision (0.8636) pero baja sensibilidad (0.4872), lo que indica que el
modelo tiende a clasificar como “control” solo los casos en los que tiene mayor confianza,
omitiendo un nimero significativo de verdaderos controles.

En conjunto, estas observaciones demuestran que la métrica global de exactitud enmascara
diferencias sustanciales en el comportamiento del modelo entre las distintas clases y que,
para fines clinicos, resulta mas pertinente evaluar la sensibilidad y la precision especificas
que el promedio general. No obstante, como era previsible, el rendimiento obtenido en esta
fase de validacion difiere del alcanzado en etapas previas, ya que las imagenes empleadas
presentan caracteristicas particulares, especialmente en lo referente a la diversidad de
fototipos de piel. En este sentido, resulta necesario analizar el desempefio del modelo de
forma estratificada por fototipo, con el propdsito de identificar posibles variaciones asociadas
a las diferencias de pigmentacion y representatividad de cada subgrupo. Y de esta manera
comprender mejor la estabilidad y la representatividad predictiva del modelo en las diferentes
tonalidades de piel. Los resultados de dicho analisis se presentan a continuacion.
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Tipo 11

Los resultados de prediccion del modelo para el fototipo de piel II se encuentran en la Tabla
12 y la Figura 28.

Tabla 12. Métrica local para fototipo de piel II

Clase Precision Recall F1-score No. Muestras
CBC 0.33 1.00 0.50 3
CEC 0.00 0.00 0.00 3
Melanoma 0.00 0.00 0.00 0
Control 1.00 0.25 0.40 4
Accuracy 0.4000

Figura 28. Matriz de confusion para fototipo de piel II [Elaboracién propia]

Matriz de Confusion - Fototipo: Il 10

CBC

CEC

- 15

True Label

Control

-10

-05
0 0 0

Melanoma
|
(=]

| | | | -0.0
CBC CEC Control Melanoma

Predicted Label

En el fototipo II, correspondiente a pieles claras, los resultados fueron particularmente bajos
y heterogéneos. En la clase CBC, el modelo alcanzé una precision de 0.33 y una sensibilidad
de 1.00, lo que significa que, aunque detecto todas las lesiones de esta clase, una gran parte
de las predicciones positivas fueron erréneas. En contraste, para CEC y melanoma las
métricas aparecen como 0; sin embargo, ello no implica una falla del modelo, sino la ausencia
de muestras correspondientes a esas categorias dentro de este fototipo, lo que impidid el
calculo de dichas métricas. En la clase control, la precision fue alta (1,00) y la sensibilidad
baja (0,25), lo que refleja una tendencia conservadora en las predicciones. La limitada
disponibilidad de ejemplos en este grupo genera una alta varianza en los resultados y
restringe la posibilidad de evaluar con certeza el desempefio real del modelo en pieles de esta
tonalidad.

Sin embargo, la baja eficacia observada en el fototipo II resulta particularmente interesante
desde el punto de vista metodoldgico, ya que contradice parcialmente lo reportado en la
literatura. En teoria, las pieles claras tienden a estar mejor representadas en la mayoria de los
conjuntos de datos dermatoldgicos internacionales, como HAM10000 o ISIC, de modo que
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el modelo deberia exhibir mejor desempefio en estas condiciones. El hecho de que esto no
ocurra en el conjunto colombiano sugiere la existencia de un fendémeno de cambio de dominio
(domain shift) entre los datos de entrenamiento y los datos de validaciéon [Chamarthi et al.,
2023]. En otras palabras, aunque ambas poblaciones compartan el mismo fototipo nominal,
las caracteristicas visuales y contextuales de las imagenes —como los subtonos de la piel, las
condiciones de iluminacion, el balance de blancos o los equipos de captura— difieren de
manera significativa. El fototipo II en Colombia puede presentar subtonos mas calidos o
amarillentos, mientras que los fototipos claros europeos de las bases de datos originales
suelen exhibir tonalidades mas rosadas. A esta diferencia se suman las variaciones propias
de la adquisicion local. Tales factores alteran la distribucion estadistica de los valores de
color y textura, afectando la capacidad del modelo para reconocer patrones aprendidos
durante el entrenamiento. Este fendmeno ha sido ampliamente documentado en la literatura
sobre predictive representativity, donde se demuestra que la representatividad demografica
no garantiza la representatividad predictiva, ya que la capacidad del modelo para generalizar
depende de la proximidad entre las distribuciones de datos de entrenamiento y validacion
[Morales-Forero et al., 2025].

Tipo 111

Los resultados de prediccion del modelo para el fototipo de piel III se encuentran en la Tabla
13 y la Figura 29.

Tabla 13. Métrica local para fototipo de piel I1I

Clase Precision Recall F1-score No. Muestras
CBC 0.90 0.95 0.92 39
CEC 0.66 1.00 0.80 2
Melanoma 0.80 1.00 0.88 4
Control 1.00 0.714 0.83 14
Accuracy 0.8983

Figura 29. Matriz de confusion para fototipo de piel III [Elaboracion propia]

True Label
CEC CBC
|
o Y

Control
|
&

Melanoma
'
o

i
CBC

Matriz de Confusién - Fototipo: Il

1, 0

0 0

! |
CEC Control
Predicted Label

69

4

|
Melanoma

20

-15

-10




El comportamiento del fototipo III, en cambio, representa el punto mas sélido del modelo,
con una exactitud de 0.8983 y valores F1 superiores a 0.80 en todas las clases, el modelo
muestra un equilibrio adecuado entre precision y sensibilidad, lo que indica que las
caracteristicas de las imagenes en este grupo son mas compatibles con las representaciones
internas aprendidas. Este desempefio sugiere que el conjunto de entrenamiento contenia una
proporcion importante de ejemplos visualmente similares a este fototipo, de modo que la red
logré capturar con eficacia las texturas, contrastes y patrones cromaticos propios de este
rango intermedio de pigmentacion. La consistencia de los resultados en este grupo indica,
ademas, que la arquitectura y los parametros del modelo son adecuados para condiciones de
luminancia media, lo cual explica por qué el rendimiento se degrada hacia los extremos claros
y oscuros del espectro.

Tipo IV

Los resultados de prediccion del modelo para el fototipo de piel IV se encuentran en la Tabla
14 y la Figura 30.

Tabla 14. Métrica local para fototipo de piel IV

Clase Precision Recall F1-score No. Muestras
CBC 0.58 0.92 0.71 12
CEC 0.00 0.00 0.00 1
Melanoma 0.50 0.50 0.50 6
Control 0.25 0.10 0.14 10
Accuracy 0.5172

Figura 30. Matriz de confusion para fototipo de piel IV [Elaboracion propia]
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El fototipo IV mostré resultados mas heterogéneos. Aunque el modelo alcanz6 una alta
sensibilidad para CBC (0,92), las métricas para las demds clases fueron nulas o reducidas.
Nuevamente, las métricas en cero no reflejan necesariamente errores del modelo, sino la
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inexistencia de ejemplos validos de ciertas clases en este grupo, lo que impide una evaluacién
completa.

Tipo V

Los resultados de prediccion del modelo para el fototipo de piel V se encuentran en la Tabla
15 y la Figura 31.

Tabla 15. Métrica local para fototipo de piel V

Clase Precision Recall F1-score No. Muestras
CBC 0.00 0.00 0.00 0
CEC 0.00 0.00 0.00 0
Melanoma 1.00 1.00 1.00 1
Control 1.00 0.50 0.66 6
Accuracy 0.5714

Figura 31. Matriz de confusion para fototipo de piel III [Elaboracion propia]
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El fototipo V presentd un comportamiento extremo, pues obtuvo métricas perfectas
(precision y recall = 1,00) en melanoma, pero valores nulos en CBC y CEC. Estos resultados,
mas que un rendimiento ideal o deficiente, son indicativos de la escasez de muestras por
clase. Cuando la base de validacion incluye una o pocas imagenes por categoria, un unico
acierto o error basta para producir métricas perfectas o nulas. En la clase control, el modelo
alcanz6 una precision de 1,00 y una sensibilidad de 0,50, lo que mantiene el patrén observado
en fototipos con soporte reducido.

Tipo VI

Los resultados de prediccion del modelo para el fototipo de piel VI se encuentran en la Tabla
16 y la Figura 32.
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Tabla 16. Métrica local para fototipo de piel VI

Clase Precision Recall F1-score No. Muestras
CBC 0.00 0.00 0.00 0
CEC 0.00 0.00 0.00 0
Melanoma 0.00 0.00 0.00 0
Control 1.00 0.80 0.89 5
Accuracy 0.80

Figura 32. Matriz de confusion para fototipo de piel VI [Elaboracion propia]
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En el fototipo VI, unicamente la clase control mostrd valores de desempefio (precision =
1,00, recall = 0,80), mientras que las demas clases no pudieron ser evaluadas por falta de
muestras representativas. Este escenario confirma que el conjunto de validacion no fue
balanceado en términos de distribucion de clases por fototipo, lo cual limita el alcance
inferencial del analisis.

Este patron de métricas extremas, con valores perfectos o nulos, sugiere un problema de alta
varianza estadistica, muy probablemente derivado del bajo nimero de muestras disponibles
para este fototipo en el conjunto de validacion. Cuando el soporte por clase es pequefio, una
unica clasificacion erronea puede modificar drasticamente los resultados, generando
estimaciones poco confiables y que no reflejan el rendimiento real del modelo.

Cuando se analizan los resultados en conjunto, emerge una tendencia clara: el modelo exhibe
un desempenio Optimo en el fototipo III, pero su rendimiento se torna erratico y menos
confiable en los demas grupos. Lo mas llamativo es que esta degradacion no sigue una
progresion lineal asociada al tono de piel, sino que incluye también al fototipo II, que
teoricamente deberia mostrar mejores resultados por su predominio en los conjuntos de datos
internacionales utilizados para el entrenamiento. Este hallazgo refuerza la idea de que la
representatividad demografica no necesariamente garantiza representatividad predictiva,
pues la cantidad de ejemplos de un grupo no asegura que su distribucion visual y contextual
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esté adecuadamente representada. En otras palabras, el modelo puede haber sido expuesto a
numerosas imagenes de piel clara, pero no necesariamente a ejemplos que reflejen la
variabilidad de las pieles claras colombianas en términos de subtonos, iluminacion y
condiciones de captura.

Desde una perspectiva técnica, este fenomeno puede explicarse por un posible sobreajuste al
rango medio de pigmentacion, en el cual la red aprende representaciones discriminativas
Optimas para niveles intermedios de contraste —como los propios del fototipo III— y pierde
eficacia cuando el contraste es demasiado bajo o alto. Esta “ventana 6ptima de contraste” ha
sido descrita en modelos de vision computacional que no implementan normalizaciones
adecuadas de brillo y saturacion [Buhrmester et al., 2021]. Asimismo, es posible que las
imagenes del fototipo II en el conjunto colombiano hayan sido capturadas bajo condiciones
de sobreexposicion o variabilidad luminica, ocasionando pérdida de detalle en la textura y
los bordes de las lesiones. Estas diferencias, combinadas con los desbalances en el numero
de muestras por fototipo, reducen la capacidad de la red para identificar patrones
clinicamente relevantes y generalizar de manera consistente.

En sintesis, los resultados de la validacion confirman que el modelo mantiene una capacidad
discriminativa satisfactoria en el rango de pigmentacién intermedio, pero que su desempeiio
se deteriora en los extremos del espectro y, de forma inesperada, también en pieles claras
locales. Este comportamiento demuestra que los modelos de aprendizaje profundo pueden
presentar sesgos contextuales y distribucionales, mas alld de los puramente fototipicos o
raciales, lo que subraya la necesidad de construir conjuntos de datos locales con diversidad
suficiente no solo en los fototipos cutdneos, sino también en las condiciones de adquisicion,
iluminacion y presentacion de las lesiones. Solo mediante un entrenamiento que refleje
fielmente la heterogeneidad de la poblacidn objetivo serd posible alcanzar una generalizacion
robusta y equitativa, reduciendo el riesgo de sesgos clinicamente relevantes y garantizando
una interpretacion confiable del desempefio en todos los grupos poblacionales.

Asi mismo durante esta fase final de validacion los resultados demuestran la presencia
potencial de sesgos inherentes en los sistemas de inteligencia artificial aplicados a la
dermatoscopia, donde se presentan dos tipos de sesgo: uno originado por la falta de
diversidad en los conjuntos de datos de entrenamiento, los cuales, en su mayoria, provienen
de poblaciones con fototipos claros y caracteristicas dermatologicas propias de regiones
especificas como Europa o Norteamérica. Y otro dado por el tipo de dataset con el que se
hizo la validacion final en poblacidon colombiana, pues a pesar de que comprende todas las
clasificaciones de fototipos de piel, este fue recolectado en una tnica area demografica de
Colombia (Bogota) estableciendo una de las limitaciones mas significativas de este proyecto.

Esta restriccion geografica afecta la capacidad de generalizacion del modelo frente a
pacientes de otras regiones del territorio nacional, donde factores como la radiacion solar, la
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altitud, la ascendencia genética y las condiciones ambientales pueden influir en la apariencia
de las lesiones cutdneas. En consecuencia, el modelo podria presentar variaciones en su
desempefio diagnostico al ser aplicado en contextos clinicos mas diversos, lo que evidencia
la necesidad de ampliar la base de datos con imagenes representativas de distintas zonas y
grupos poblacionales para fortalecer su robustez y equidad en futuras implementaciones.

Finalmente, en comparacion con los estudios revisados en el estado del arte, los resultados
obtenidos en este proyecto reflejan avances consistentes, pero también evidencian
limitaciones inherentes a los sistemas de apoyo diagndstico basados en inteligencia artificial.
Aligual que en investigaciones previas, donde la precision del modelo dependi6 de la calidad
y diversidad de los conjuntos de entrenamiento, este proyecto enfrentd desafios asociados a
la variabilidad de las imagenes y la homogeneidad demografica, factores que han sido
ampliamente reconocidos como fuentes de sesgo y error en otros desarrollos similares. Sin
embargo, a diferencia de varios trabajos que emplean uUnicamente bases de datos
internacionales con fototipos predominantemente claros y que sus métricas superan el 90%
de exactitud, este estudio incorpord un proceso de validacion con imagenes provenientes de
poblacidon colombiana, lo cual permitié identificar de forma mas precisa las limitaciones
asociadas a la extrapolacion del modelo, factor que se vio evidenciado en las métricas finales
de validacion. Asimismo, mientras que otros proyectos reportan restricciones vinculadas al
tamafio de la muestra o a la ausencia de herramientas de interpretacion clinica, este trabajo
integré un sistema de tamizaje completo, pero aun enfrenta retos en la generalizacion hacia
contextos rurales o con variabilidad étnica significativa. En conjunto, estas comparaciones
demuestran que, si bien los resultados alcanzados son coherentes con la literatura, persisten
desafios técnicos y poblacionales que requieren ser abordados para fortalecer la utilidad
clinica del sistema.
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6. CONCLUSIONES

El estudio previamente expuesto enfocado en el anélisis de la capacidad predictiva que tienen
los modelos de aprendizaje para clasificar lesiones cutdneas malignas en la poblacién
colombiana, permitié demostrar el potencial de las redes neuronales convolucionales (CNN)
en la clasificacion de lesiones cutdneas a partir de imagenes dermatoscopias. Los resultados
obtenidos durante la fase de implementacion mostraron métricas globales superiores al 85%
en precision y exactitud, evidenciando un desempeiio competitivo frente a estdndares
reportados en la literatura.

La fase de validacion del modelo en pieles colombianas confirmo6 que la representatividad
demografica no garantiza por si sola la representatividad predictiva, por lo que resulta
esencial disponer de conjuntos de datos locales con suficiente diversidad en fototipos. Estos
hallazgos refuerzan la necesidad de adaptar y validar los modelos de inteligencia artificial a
las caracteristicas propias de cada poblacion antes de su implementacion clinica.

El analisis estratificado por fototipo llevado a cabo en la etapa de validacion revelo
variaciones notables en el rendimiento del modelo, con una capacidad discriminativa
adecuada en pieles de fototipo Il y un deterioro significativo en los extremos del espectro de
pigmentacion (I1'y VI). Este comportamiento indica la presencia de sesgos asociados tanto a
la distribucion desigual de los datos como a las condiciones de adquisicion de las imagenes.

El proyecto en general logra evidenciar el aporte de la bioingenieria al fortalecimiento del
sistema de salud colombiano con el desarrollo de herramientas de diagnostico
complementarias, accesibles y no invasivas, que podrian contribuir significativamente a la
deteccion temprana del cancer de piel y a la reduccion de las brechas en el acceso a la atencion
especializada. Sin embargo, estos deben ser entrenados con imagenes locales con el fin de
evitar posibles sesgos asegurando la calidad de las predicciones.
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7. RECOMENDACIONES

Para fortalecer y ampliar los resultados alcanzados, se proponen las siguientes lineas de
accion y mejoras futuras:

Se recomienda dar continuidad a este proyecto mediante futuras investigaciones orientadas
al perfeccionamiento del modelo y a la ampliacion de las bases de datos utilizadas para su
entrenamiento, incluyendo imdagenes provenientes de diversas regiones y grupos
poblacionales del pais, esto permitiria mejorar la capacidad de generalizacion del sistema y
reducir posibles sesgos en su desempefio. Asimismo, se aclara que el modelo requiere una
segunda validacion con imagenes de poblacion colombiana, con el fin de fortalecer su
precision y confiabilidad en este contexto demografico, teniendo en cuenta las
consideraciones descritas en la discusion.

La relevancia de continuar con este trabajo radica en su potencial impacto social y sanitario,
especialmente en la poblacion del sector agropecuario, una de las mas expuestas a la
radiacion solar y con mayores limitaciones para acceder a atencion médica oportuna. En este
sentido, el presente proyecto constituye un aporte valioso al desarrollo de soluciones
tecnologicas aplicadas a la salud publica, promoviendo la equidad en el diagndstico y el uso
responsable de la inteligencia artificial en beneficio de las comunidades més vulnerables.

Para el perfeccionamiento del modelo y garantizar que pueda ser implementado en contextos
reales de poblacion colombiana, se pueden evaluar técnicas como reentrenamientos parciales
(fine-tuning local) incorporando un subconjunto representativo de las imagenes colombianas,
para mejorar la adaptacion del sistema al dominio especifico.

Validar el modelo con un conjunto de imégenes mucho més amplio que comprenda varias
muestras de las diferentes lesiones para cada uno de los fototipos de piel. A pesar de que la
muestra actual permiti6 tener un estimado de la capacidad predictiva del modelo por fototipo
un analisis mucho mas exhaustivo puede dar paso a reconocer puntos de mejora especificos
del modelo como una clase especifica en un fototipo dado.

Integrar métodos de interpretabilidad (Grad-CAM o LIME) para comprender las regiones de
atencion del modelo y respaldar su aplicacion segura en contextos médicos. De manera
complementaria, el modelo podria beneficiarse de estrategias de mitigacion del desequilibrio,
tales como la asignacion de pesos por clase (class weighting), el uso de funciones de pérdida
adaptativas como focal loss [Lin et al., 2017] o la aplicacion de técnicas de sobre-muestreo
controlado.

Finalmente, implementar una prueba piloto en entornos hospitalarios reales que permitiria
evaluar la usabilidad, seguridad y aceptacion del sistema por parte del personal médico.
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8. ANEXOS

A.ANEXO: DIAGRAMA DE FLUJO DEL MODELO

Diagrama de flujo de cédigo del modelo
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B. ANEXO: DIAGRAMA DE FLUJO DE NAVEGACION
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C.ANEXO: MANUAL DE USUARIO

INDICE

B Introduccion al sistema 03
B Presentacion de la aplicacion 04
m  ;Como usar NeoDerma? 05
m ¢Como interpretar los 06
resultados?
B Recomendaciones y o7
limitaciones
m Informacion de contacto 08 -
»
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INTRODUCCION

N NeoDerma es una herramienta digital disefiada para apoyar
el tamizaje temprano del cancer de piel mediante la
clasificacion automatica de imagenes dermatoscopicas.

La interfaz permite cargar una imagen, procesarla con el
modelo de inteligencia artificial y visualizar la probabilidad
asociada a cada categoria diagnostica.

Disefiado para evaluar la viabilidad de
implementacion de estos modelos
entrenados con bases de datos

internacionales en nuestra poblacion
colombiana con sus variados fototipos de
piel.

PRESEN~TACI()N DE LA APLICACION
(PESTANAS DE LA INTERFAZ)

| Nicio — NEODERMA
Suobietvo
Presentacion del sistema estckter = el 5 ° I
NeoDerma y acceso directo

a la seccion de analisis Incluye recomel

advertencias y
consideraciones

| EscANEA — & e ° clinico.

Permite el analisis de la
imagen (Véase en la pagina 5)

TIPOS DE LESIONES QUE DETECTA

— | T&c

Explica las limitacione:
uso y politicas de man
datos.

I ACERCA DEL
PROYECTO

Informacion sobre objetivos,
alcance y fundamentos del
sistema.
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¢:COMO USAR NEODERMA?

NEODERMA
=i En la pestana ‘Escanea’

— se encontrara esta

presentacion. Presione
‘Cargar imagen' para

comenzar.

Seleccione la imagen
que desee cargar y

: s l presione ‘Abrir'

DOS?

Predicddn final:
-Clase predicha: Lesion benigna
-Probablidad: 49.61%

81

— Presione ‘Analizar’ y
obtendra los resultados
de prediccion en PDF

n Informe Tamizaje - NeoDerma Lea su informe (para
Ml interpretar resultados
: vea la pagina 6), si
desea mas informacion

sobre el tipo de lesion
arrojada dirijase a la

Prediccion final: S 555
“Clase predicha: Lesién benigna pestana ‘Informacion

-Probablidad 49 61% Y
- adicional’

INTERPRETAR LOS

PASO NUMERO 1
Revise la clasificacion/prediccion final del modelo (Melanoma,
Carcinoma basocelular, Carcinoma escamocelular, lesion benigna)

PASO NUMERO 2

Identifique el porcentaje de probabilidad arrojado por la interfaz,
agende cita con su médico lo mas pronto posible en caso de lesiones
malignas.

PASO NUMERO 3
Mantenga la calma, lea las recomendaciones dadas por el sistema.
Recuerde que no es una herramienta diagnostica

PASO NUMERO 4

Si la probabilidad no supera el 50% los resultados no son confiables,
el modelo no esta seguro de su prediccion por ende no se confie y
acuda un profesional.

NOTA
Este resultado no es un diagnéstico definitivo ante cualquier
cambio conducirse a una evaluacion medica. 6



LIMITACIONES

« No reemplaza la valoracion profesional de un dermatologo.

« Elrendimiento puede verse afectado por imagenes de muy
baja calidad.

» Elmodelo fue entrenado principalmente con ISIC y validado
con muestras colombianas; resultados pueden variar con
otros tipos de dispositivos o condiciones de iluminacion.

NeoDerma

INFORMACION DE
CONTACTO

Para reportar problemas
CORREO

pyusunguaira@unbosque.edu.co
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