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1. INTRODUCCION
1.1. Resumen

La inteligencia artificial es un campo del conocimiento que en la actualidad estd en el punto
de mira, sufriendo una revolucion en términos tecnologicos. Desde los primeros sistemas
inteligentes, pasando por los primeros prototipos de neurona artificial, hasta las arquitecturas
mas complejas de redes neuronales han buscado recrear la capacidad de razonamiento de un
ser humano. En el desarrollo se va a aplicar esta tecnologia en el campo de la medicina,
concretamente en la dermatologia.

Este proyecto se enfocard en el desarrollo de un modelo predictivo basado en técnicas de
mineria de datos y aprendizaje automatico supervisado para la deteccion temprana del cancer
de piel.

Utilizando datos del ISIC', se aplicaran diferentes metodologias y se implementara una red
neuronal eficiente y ligera para clasificar las diferentes lesiones dermatologicas y por lo tanto
la probabilidad de que una lesion en la piel sea cancerigena.

El objetivo central es crear una herramienta precisa y veloz que pueda ser implementada en un
servidor web o en dispositivos moviles para el diagnoéstico automatico de imagenes de
lesiones cutaneas. Para este hito es imprescindible desarrollar un modelo que no exija
demasiado en términos computacionales, y teniendo en cuenta la complejidad del problema el
tratamiento de los datos en el pipeline sera vital. Es por esto que se desarrollard una
metodologia minuciosa con cada apartado del desarrollo para conseguir potenciar los
resultados.

Esta herramienta contribuird significativamente a una deteccion temprana y precisa del cancer
de piel, al tiempo que aliviard la carga en los sistemas sanitarios, pues servird como un
cribado en primera instancia. Esto también conlleva una reduccion de costes asociados con
diagnosticos tardios y tratamientos avanzados.

! International Skin Imaging Collaboration


https://www.isic-archive.com/
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1.2. Abstract

Artificial intelligence is a field of knowledge that is currently in the spotlight, undergoing a
revolution in technological terms. From the first intelligent systems, through the first
prototypes of artificial neurons, to the most complex architectures of neural networks have
sought to recreate the reasoning capacity of a human being. The development will apply this
technology in the field of medicine, specifically in dermatology.

This project will focus on the development of a predictive model based on data mining and
supervised machine learning techniques for the early detection of skin cancer.

Using ISIC data, different methodologies will be applied and an efficient and lightweight
neural network will be implemented to classify different dermatological lesions and therefore
the probability that a skin lesion is carcinogenic.

The central objective is to create an accurate and fast tool that can be implemented on a web
server or mobile devices for the automatic diagnosis of skin lesion images. For this milestone
it is essential to develop a model that does not require too much in computational terms, and
considering the complexity of the problem the treatment of the data in the pipeline will be
vital. This is why a thorough methodology will be developed for each section of the
development in order to enhance the results.

This tool will significantly contribute to early and accurate detection of skin cancer, while
easing the burden on healthcare systems by serving as a first-line screening. This also leads to
a reduction in costs associated with late diagnosis and advanced treatment.
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1.3. Objetivos

El objetivo principal del proyecto es el desarrollo de un modelo predictivo de clasificacion y
optimizado computacionalmente, que mediante el analisis de imagen, ayude a la deteccién
temprana del cancer de piel.

Para llevar a cabo este hito, debemos especificar una serie de objetivos especificos que nos
lleven hasta el resultado que buscamos. Estos objetivos son los siguientes:

e Comprender profundamente los fundamentos tedricos de la inteligencia artificial y el
Deep Learning.

e Aplicar técnicas de mineria de datos y de preprocesamiento para optimizar la base de
datos con la que se alimentaran los modelos.

e Desarrollar un modelo predictivo de clasificacion para la deteccion temprana del
cancer de piel.

e Obtener un modelo optimizado y no muy pesado para su posterior aplicacion en un
servidor web, de forma que se consigan los andlisis con relativa fluidez y sin mucho
coste computacional.

e Tener la capacidad de reducir la carga de trabajo del sistema de salud al optimizar el
proceso de diagnostico y remision de pacientes.

Las metodologias aplicadas van a estar inspiradas en los mejores desarrollos que han
conseguido data miners de todo el mundo en este campo. Es de suma importancia en la
implementacion del pipeline que el tratamiento de los datos sea 6ptimo, pues es seguro que en
un tema como es la salud, la confidencialidad de los datos hace que sean de dificil acceso.

Es importante evaluar y comparar el rendimiento de diferentes modelos de Machine
Learning para determinar su rendimiento sobre el conjunto de datos y el hardware. Para ello,
se van a utilizar métricas de evaluacion sobre los modelos que se vayan construyendo a través
del proceso.

Se usaran arquitecturas pensadas para la implementacion de esta tecnologia en entornos con
capacidad computacional limitada de forma que podamos cumplir nuestro objetivo de
explotar el modelo en una aplicacién web.
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1.4. Organizacién memoria

La memoria de este proyecto se va a organizar segin se describe a continuacion y por las
razones que se especifican. Primero se describe el estudio del arte, previo al desarrollo de la
practica, que servira para poner en contexto el problema y profundizar en el dominio de la
solucion.

Se va a describir el contexto de las afecciones que se estudiaran, desde los diferentes tipos
hasta la epidemiologia del cancer de piel. Ademas se profundizard en las metodologias de
deteccion de los profesionales sanitarios y su efectividad.

Se desarrollara y explicaran las bases tedricas de la inteligencia artificial, su contexto
historico y la evolucion del paradigma, desde la representacion del conocimiento del
problema hasta las primeras neuronas artificiales. Ademas se explicaran los diferentes
paradigmas de aprendizaje del Machine Learning.

Posteriormente se profundizard de manera tedrica en el funcionamiento de la neurona
artificial, explicando su evolucién, funcionamiento matemdatico y algoritmos de
entrenamiento.

Cuando se hayan asentado las bases del Machine Learning se va a contextualizar la
evolucion de la profundidad de las redes, o dicho de otro modo Deep Learning. Ademas se
desarrollard la introduccion del problema a resolver y su relacion con este paradigma.

Se van a desarrollar las multiples arquitecturas que hay en el campo del Deep Learning, su
funcionamiento y el objetivo para el que estdn destinadas. Es importante ademas explicar
todas las métricas con las que se han de valorar los resultados de este campo, se hard un
desarrollo de las mismas. Asi como se contextualizan tedricamente los hiperparametros a
ajustar en el desarrollo practico y la relacion del Deep Learning y la capacidad
computacional.

En cuanto al desarrollo de la practica, estd dividida en tres apartados. El primero es material y
métodos, donde se expone y desarrolla toda la metodologia. El segundo son los resultados
donde se exponen las evaluaciones realizadas y los resultados. Para finalizar la practica se
exponen las conclusiones y las posibles lineas de mejora.
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Parte I: Marco tedrico

2. CANCER DE PIEL
2.1. Introduccién

El cancer se denomina como el conjunto de afecciones que se caracteriza por la
transformacion de las células, que proliferan de manera anormal e incontrolada, en algunos
casos invadiendo otros tejidos y con la capacidad de derivar en metastasis. Segun la
American Cancer Society, a una de cada tres personas les sera diagnosticado algun tipo de
cancer a lo largo de su vida.[1] Particularmente, el cancer de piel consiste en el desarrollo de
células cutdaneas cancerigenas. A dia de hoy, el cancer de piel representa un problema a
valorar en todo el mundo, debido al impacto en el estado del bienestar de las personas y a su
incidencia. En Espafia el cancer de piel se encuentra entre los cinco[2] cénceres mas
comunes.[3] Ademads se trata de una afeccidon con bastante capacidad de prevencion, puesto
que segun la TARC?, la mayoria de casos estan directamente relacionados con la exposicion
solar.[4]

En la deteccion del cancer de piel debemos tener en cuenta la dermatoscopia, técnica de
diagnostico de imagen donde se logra eliminar el reflejo superficial de la piel y ampliar la
lesion, mejorando y profundizando la visualizacion de esta. Esto proporciona una precision
diagnostica mejorada para los médicos que la van a inspeccionar visualmente.[5]

2.2. Tipos

Existen multiples afecciones de piel, nos centraremos en los tipos de cancer de piel. Cada
afeccion tiene unas caracteristicas diferenciales en cuanto a los factores de riesgo,
comportamiento clinico y pronostico.[6]

Primero, respecto a los melanomas:
e Melanoma maligno.

El melanoma es un cancer menos frecuente que los otros tipos, pero su
comportamiento es el mas agresivo, tiene caracteristicas mas invasivas y por ende
mayor capacidad de derivar en metastasis, lo que lo hace un tipo de cancer grave y
potencialmente mortal. Respecto a su origen, se deriva de los melanocitos, y puede
aparecer en cualquier parte del cuerpo, incluso en areas no expuestas al sol.[6]

Segundo, respecto a los NO melanomas:
e (arcinoma basocelular.

El carcinoma basocelular es el tumor mas frecuente dentro de los canceres de piel,
siendo alrededor del 80-90% de los canceres de piel. Respecto al comportamiento,
tiene un crecimiento que suele avanzar lento, se desarrolla en areas de la piel
expuestas al sol de forma crénica. En contraposicion del melanoma, este cancer no es
invasivo, por lo tanto no produce metastasis.|[7]

% International Agency for Research on Cancer


https://www.zotero.org/google-docs/?BvbhqX
https://www.zotero.org/google-docs/?BQLCgN
https://www.zotero.org/google-docs/?0tTENj
https://www.zotero.org/google-docs/?okngML
https://www.zotero.org/google-docs/?SHtOcW
https://www.zotero.org/google-docs/?qLBOLT
https://www.zotero.org/google-docs/?rPtEEh
https://www.zotero.org/google-docs/?cLRgNP
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e (Carcinoma espinocelular.

El carcinoma de células escamosas es el segundo cancer de piel mas frecuente.
Hablando de su comportamiento se origina en los queratinocitos de la epidermis, y se
representa como una lesion o herida, con costra y cominmente sangrados.[6][7]

e Adenocarcinoma de glandulas sebaceas.

El adenocarcinoma de glandulas sebaceas es un tipo muy raro de cancer de la piel, se
trata de una afeccion habitualmente situada en los parpados. Tiene capacidad invasiva
para derivar en metastasis a través de los ganglios linfaticos y se trata de una afeccion
de dificil deteccion y tratamiento.[6]

Hay que destacar que el la practica el adenocarcinoma no se estudiara por tener un
diagnostico tan especifico, ademas el carcinoma de células escamosas se agrupara con otras
lesiones precancerosas.

2.3. Epidemiologia

Como se ha mencionado anteriormente, el cancer de piel es uno de los mas comunes,
dependiendo siempre del lugar y de la raza, pues la cantidad de melanina en la piel, sera
crucial para la proteccion de la misma frente a los rayos UV?, y principal factor de riesgo en
los carcinomas basocelulares.[8]

Esta correlacion directa entre la raza y la incidencia del cancer se puede observar en la figura
1 donde los paises con mas incidencia tienden a tener mas poblacion blanca.[9]

© oo

ASR (World) per 100 000 }
I 14.1-177.1 I Not applicable /
I 5.4-14.1 No data L

3.1-54 N e

2.0-3.1
0.0-2.0

International Agenc
Allrights reserved. The designations employed and the presentation of the material in this ion do not imply the expression of any opinion Cancer TODAY | IARC for Research on Cancer
on the part of the World Health Organization / International Agency for Research on Cancer concerning the legal status of any country, territory, city or area or https://gco.iarc.who.int/today
of its authorities, or concerning the of its frontiers or ies. Dotted and dashed lines on maps represent approximate borderlines for which Data version: Globocan 2022 (version 1.1) - 08.02.2024 a;%\“ World Health
there may not yet be full agreement. © All Rights Reserved 2024 i;_“g Organization

Figura 1: Incidencia del cancer de piel (melanoma + no-melanoma) estandarizada por edad por
100.000 habitantes. Ambos sexos, para todas las edades, en 2022 [10]

3 Ultravioleta


https://www.zotero.org/google-docs/?nxnCVS
https://www.zotero.org/google-docs/?oJJxkL
https://www.zotero.org/google-docs/?fXN3Wx
https://www.zotero.org/google-docs/?Q3DlfC
https://www.zotero.org/google-docs/?AuCdnD
https://www.zotero.org/google-docs/?xLqOsG
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También hay que destacar que en los paises desarrollados como Espafia, la pandemia del
COVID-19 afect6 positivamente a la incidencia de los canceres de piel de tipo no melanoma,
pues las personas tuvieron que cambiar su forma de vida y se populariz6 el teletrabajo, lo que
redujo drasticamente la exposicion al sol. Aunque esto pueda conllevar otros problemas, en
nuestro caso supuso una disminucion de 45 a 30 casos cada 100.000 personas-afio para los no
melanomas. Los cdnceres de tipo melanoma no se vieron afectados puesto que la exposicion
al sol no les influye tanto, se mantuvieron en 12 casos cada 100.000 personas-afio.[2]

En total en Espafia se detectaron 21900 casos de cancer no melanoma el 2020, asi como 6000
cancer de tipo melanoma. Cabe destacar que segun el articulo “Incidencia y mortalidad del
cancer cutaneo en Espafa: revision sistematica y metaanalisis” de la Academia Espafiola de
dermatologia y venereologia estas tasas sufren de infraestimacion. Teniendo en cuenta su
investigacion en el afo 2016 la tasa de incidencia del carcinoma basocelular fue 113,05 (IC
95%: 89,03-137,08)/100.000 personas-afio, de 38,16 (IC 95%: 31,72-39,97)/100.000
personas-afio para el carcinoma espinocelular y de 8,76 (IC 95%: 7,50-10,02)/100.000
personas-afio para el melanoma.[11]

2.4. Diagndstico

Existen varias metodologias usadas en la medicina para la deteccion de cancer de piel, entre
ellas el método Menzies, el método ABCD y el Anadlisis de patrones.[12]

El Analisis de patrones es la mejor metodologia de todas las mencionadas, esta es la técnica
mas usada por los médicos con experiencia. Las lesiones estan caracterizadas por tener unos
patrones globales que permiten una clasificacion general, ademds existen patrones o
estructuras mas localizadas dentro de la propia lesion de las que se extraen caracteristicas mas
profundas, que proporciona la informacion suficiente para la clasificacion de la lesion.[12]

El Analisis de patrones se complementa con la regla ABCD, la cual es un acréonimo de
asimetria, borde, color y estructuras dermatoscopicas. Al valorar la asimetria se divide la
lesion pigmentada en dos ejes de 90° y se valora la asimetria con respecto al color, la forma y
estructuras en ambos lados del eje. Respecto al borde, la lesion es dividida en 8 segmentos y
se observa cada porcion que presente una finalizacion abrupta o brusca del borde. Se valora la
presencia de estos 6 colores como rasgo de lesion cancerosa: blanco, marron claro, marron
oscuro, azul-gris, rojo y negro. En cuanto a las estructuras dermatoscdpicas, se valora la
presencia de cinco tipos de subestructuras diferentes en la lesion. Cada una de las
valoraciones hechas por los criterios anteriores reflejaran un valor, que debe ser multiplicado
por un peso ponderado para calcular el valor TDS*.[12]

TDS = 1,3A + 0,1B + 0,5C + 0,5D.

TDS Diagnéstico
Menor a 4.75 Benigno
Entre 4.75 v 5.45 | Sospechoso
Mayor a 5.45 Maligno

Tabla 1: Interpretacion del indice dermatoscopico total para la regla del ABCD.

* Total Dermoscopy Score
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3. DESARROLLO TEORICO DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL
3.1. Breve contextualizacidn de la inteligencia artificial.

La inteligencia artificial se compone de varias disciplinas, que buscan la creacion de sistemas
con capacidad de resolver problemas, que normalmente requieren de inteligencia humana,
problemas que en el paradigma de la computacion clésica, serian a priori computacionalmente
muy complejos o imposibles de resolver. Podemos incluir en esta disciplina campos como el
reconocimiento de patrones, el aprendizaje, la planificacion y la comprension del lenguaje
natural, entre otras.[13]

La definicion formal de inteligencia artificial fue dada por John McCarthy en 1956,
describiendola como una maquina con un comportamiento que seria considerado inteligente
en un ser humano, aunque en las memorias de Alan Turing ya se menciona la posibilidad de
que las maquinas se asemejen al comportamiento humano. Es de hecho conocido el Test de
Turing, propuesto por el matematico homénimo, un "juego de imitacion" en el cual un
evaluador humano tiene que interactuar con dos entidades de manera anénima. Una entidad
sera la inteligencia artificial y la otra un ser humano, mediante una serie de preguntas y
respuestas escritas, el evaluador debe determinar qué entidad es la inteligencia artificial y cual
es el humano. Si la inteligencia artificial consiguiera engafiar al evaluador humano habria
pasado la prueba.[13][14]

La computacion clasica aplica métodos directos, para la resolucion de problemas, busca la
implementacion de los razonamientos realizados por un experto en un formato establecido por
el lenguaje de programacion, derivando en un algoritmo. El proceso de solucion sera rigido y
eficiente, asi como la implementacion sera sencilla. En cambio, la metodologia de la
inteligencia artificial se basa en implementar el propio proceso de razonar, el proceso de la
busqueda de la solucion. Esta implementacion sera poco eficiente y compleja de implementar
pero se podra aplicar a procedimientos de solucion desconocida.[13]

Dentro del paradigma de la inteligencia artificial se puede diferenciar entre el planteamiento
no conectivista y el planteamiento conectivista.[15]

El planteamiento no conectivista, apodado clasico, utiliza algoritmos de busqueda de la
solucion apoyados de la representacion del conocimiento del problema, asi como algoritmos
simbolicos y el aprendizaje basado en reglas. En este ambito entran por ejemplo los agentes
inteligentes basados en reglas o metas.[15]

El planteamiento conectivista, es el ambito donde se encuentran los modelos inspirados en la
estructura y funcionamiento del cerebro humano, simula la forma en que las neuronas estan
interconectadas asi como su funcionamiento.[15] Dentro del planteamiento conectivista
tenemos a las redes neuronales artificiales, en las cuales nos enfocaremos durante este trabajo.
Estos sistemas de inteligencia artificial se enfocan en la emulacion del cerebro a través de
unidades de procesamiento (neuronas artificiales) en capas interconectadas. Varias neuronas
artificiales forman una RNA’, al afiadir las interfaces de entrada y salida tendremos un
sistema de proceso neuronal.[15][13]

Los tres conceptos clave que una RNA intenta emular son el procesamiento paralelo de datos,
la memoria distribuida que es la informacion almacenada en cada sinapsis, y la adaptabilidad
al entorno.[13]

3> Red Neuronal Artificial
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3.2. Aprendizaje automatico y la toma de decisiones basada en datos.

El aprendizaje automadtico, también conocido como Machine Learning, es un campo de la
inteligencia artificial, basado en desarrollar algoritmos, modelos y técnicas que permiten a las
computadoras aprender a realizar tareas especificas a partir de unos datos, sin que tengan la
implementacion explicita para resolver cada tarea. En lugar de seguir reglas estaticas como
los sistemas expertos del paradigma no conectivista, los sistemas de aprendizaje automatico
pueden mejorar su rendimiento a medida que se les proporciona mas datos. Las maquinas son
dotadas de la capacidad de identificar relaciones o patrones dentro de una gran cantidad de
datos, y de esta forma poder tomar decisiones, asi como de realizar predicciones sin necesidad
de un algoritmo concreto para cada tarea.[16]

La toma de decisiones basada en datos es un componente fundamental del aprendizaje
automatico. El aprendizaje es el proceso de actualizar los pesos para llevar a cabo una tarea
determinada. A través del aprendizaje automadtico los modelos deben extraer informacion
subyacente en los datos, mediante patrones y relaciones para asi poder después hacer
predicciones sobre nuevos datos que el modelo no conoce. Esta perspectiva ha demostrado ser
especialmente efectiva en areas como la clasificacion de iméagenes, el reconocimiento de voz
o el procesamiento del lenguaje.[13]

Existen cuatro paradigmas de aprendizaje:

e Aprendizaje supervisado: Se emplea una funcion del error o coste, que depende de
los pesos sinapticos. A partir de pares de ejemplo (dato - resultado), se busca
minimizar la funcion de error entre las salidas observadas y las salidas objetivo.

e Aprendizaje no supervisado: Este paradigma también llamado auto-organizado,
busca modelar la distribucion de los datos en el espacio de entrada, sin la presencia de
etiquetas. Busca patrones, estructuras o agrupaciones en los datos sin intervencion
humana, con el objetivo de descubrir informacion oculta o segmentar los datos. Un
conocido enfoque de esta técnica seria el PCA®.

e Aprendizaje hibrido: Se trata de una combinacion del aprendizaje supervisado y no
supervisado. Trabajamos con conjuntos de datos que contienen tanto ejemplos
etiquetados como no etiquetados, los datos etiquetados son usados para guiar el
proceso de aprendizaje, mientras que los datos no etiquetados sirven para extraer
informacion oculta y descubrir patrones adicionales.

e Aprendizaje por refuerzo: Este paradigma implica que un agente interactue con un
entorno, recibiendo retroalimentacion en forma de recompensas, las cuales intentara
maximizar. El objetivo es que a largo plazo el agente aprenda una politica de acciones
que maximicen las recompensas.

® Andlisis de componentes principales
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4. FUNDAMENTOS DE LAS REDES NEURONALES

4.1. Definicion y estructura bésica

Las redes neuronales artificiales son estructuras de proceso de informacion, paralela y
distribuida, formada por Elementos de Proceso (EP). Uno de los primeros modelos

importantes en este campo fue desarrollado por Rumelhart y McClelland en 1986, donde
definen un Elemento de Proceso (EP), o neurona artificial.[13]

El modelo de Rumelhart, McClelland se define como:

e Un dispositivo que a partir de un vector de entradas X;de n componentes, y genera
una salida Unica y;.

e Un vector Wy que representa la intensidad de la interaccion entre la neurona
presinaptica j y la postsinaptica i, es decir, el vector de pesos sinapticos.

e Una regla de propagacion tal que, dada la funcién 6(Wj; , X; (t)) se define el potencial
postsinaptico hy(t).

e Una funcion de activacion tal que, a;(t) = f; (a;(t-1), h;(t)), proporciona el estado de
activacion de la neurona i en funcion del estado anterior a;(t-1), y del valor
postsinaptico en ese momento h;(t).

e Una funcion de salida definida por F(t).

Esta definicion nos dejaria con la salida y; en un momento determinado t como:

i (t) = Fi(ai(t)) = Fi(f; (a,(t-1), O'(Wij s Xj (1))

Esta estructura basica de una neurona artificial, segin el modelo de Rumelhart y McClelland,
es la base para comprender el funcionamiento de las redes neuronales artificiales, la figura 2
representa un diagrama de la misma. Cada neurona artificial toma multiples entradas, las
pondera y las combina para producir una salida, que serd activada mediante una funciéon que
introduce normalmente no linealidades en el modelo.[13]

Saliday

Figura 2: Neurona artificial desarrollada por Rumelhart y McClelland en 1986.
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Profundizando mas en el modelo de Rumelhart y McClelland, tenemos que tener en cuenta
ciertos aspectos sobre la regla de propagacion, la funcion de activacion y la funcion de salida.
Estos componentes del elemento de proceso han tenido una evolucion en base a los preceptos
establecidos por el modelo base que veremos a continuacion.

La regla de propagacion h;(t), normalmente y en los modelos mas simplificados que
derivaron, es de tipo lineal, se trataria de una simple suma ponderada por los pesos sinapticos
de forma ) Wi X; (t) , comiinmente llamada regla euclidiana ya que se trata de un producto

escalar de W y X. Existen otras reglas de propagacion menos comunes como las Distancias de
Voronoi o la regla de Mahalanobis. [13]

En cuanto a la funcién de activacion ay(t) = f; (a;(t-1), h;(t)), normalmente, se contempla
que el estado de activacion de una neurona no depende del estado de activacion anterior por lo
tanto la funcion se simplificara de esta manera f; ( h;(t) ), dependiendo unicamente del valor
postsinaptico. La funcidn de activacion suele ser determinista, continua y monotona creciente.

Finalmente, la funcion de salida ha derivado a que normalmente se “obvie”, usando casi
siempre la identidad, es decir y; (t) = Fj(a;(t)) , quedaria como y; (t) = a;(t). También
puede usarse una funcién umbral, es decir, la funcion de salida no propaga la carga sinaptica
si no supera cierto valor.[13]

Teniendo en cuenta lo anteriormente descrito, el modelo de la neurona artificial se ha
simplificado bastante como podemos ver en la figura 3, de forma que llegamos a la tipologia
mas usada a dia de hoy, descrita matematicamente de forma:

Yi=fi(ZWini'9j)

Cabe destacar que también se omite la dependencia temporal, variable t, al no tener en cuenta
el estado de activacion anterior, de esta forma, la salida y; solo dependera de la funcion de

activacion f; ( ) Wy X; - 0; ), donde 0; es en caso de que sea necesario el umbral o
polarizacion.

Senales de
entrada

I Y

g Salida
Unién
L4 sumadora

Ty o—>

L9 o—s Funcion de
activacion
I 5

Pesos
sinapticos

Figura 3: Neurona artificial, modelo simplificado. [17]


https://www.zotero.org/google-docs/?WnauBd
https://www.zotero.org/google-docs/?tS84DZ
https://www.zotero.org/google-docs/?44WmyM

Modelo de prediccion para la deteccion temprana del cancer de piel 12

Sobre las funcion de activacion, introduce la capacidad de modelar relaciones no lineales
entre las entradas y las salidas de la red. Introducir no linealidad es muy importante pues gran
parte de los problemas no pueden ser resueltos linealmente debido a sus complejos patrones.

Podemos encontrar varios tipos de funciones de activacion, desde las simples como las
funciones lineales o las funciones a signo hasta las mas usadas hoy en dia:[18]

e Funcion Lineal: Es muy simple y no introduce linealidad, se usa en problemas de
regresion.

e Funcion Sigmoide: Se usa en problemas de clasificacion binaria, donde la salida
deseada es una probabilidad entre O y 1.

e Funcion Tangente Hiperbodlica: Usada en problemas de clasificacion binaria y en
problemas de regresion. La salida estd entre -1 y 1.

o Rectified Linear Unit (ReLU): Esta funcion devuelve 0 para valores negativos y
lineal para valores positivos. Tiene una variante llamada Leaky ReLU que devuelve
valores muy pequefios en vez de 0 para valores negativos.

e Softmax: Se utiliza en la capa de salida de una red neuronal de clasificacion.
Transforma las salidas de la red en una distribucion de probabilidad sobre las clases.

4.2. Entrenamiento

En la préctica las redes neuronales estan formadas por varios Elementos de Proceso (EP),
configurando diferentes arquitecturas que veremos mas adelante. Cuando se forma una
estructura con varios EP se denomina perceptrén multicapa, el proceso de entrenamiento de
este implica ir ajustando los pesos de las conexiones entre los diferentes Elementos de
Proceso o neuronas para minimizar la funcion de error, normalmente llamada funciéon de
coste.

El entrenamiento se lleva a cabo mediante un algoritmo de optimizacién, como el que
veremos a continuacion, llamado algoritmo de retropropagacion o Backpropagation, se trata
de el algoritmo mas usado en el paradigma supervisado para el entrenamiento de redes
neuronales. También existen otros algoritmos en el paradigma supervisado como Gradient
descent, RMSProp o Adagrad.[19]

4.3. Backpropagation

Este es el algoritmo de entrenamiento mas comun para redes neuronales feedforward, como
los perceptrones multicapa. Su funcionamiento se basa en propagar el error del modelo hacia
atras, calculando el gradiente de la funcion de coste respecto a los pesos para minimizar la
funcién de coste.[13]

El algoritmo se inicia estableciendo de manera aleatoria los pesos de toda la red neuronal,
aunque a veces se puede utilizar una red pre entrenada para el paradigma de trabajo que
necesitemos, de forma que se necesitaran en principio menos cambios en los pesos de las

neuronas artificiales. Posteriormente se establece un vector V( m; , 0;) de entradas m; y su
objetivo de salida 0; , y cada entrada se propagara hacia delante en la red generando una
prediccion §;.[13][20]


https://www.zotero.org/google-docs/?7RqMHu
https://www.zotero.org/google-docs/?Lb4h2V
https://www.zotero.org/google-docs/?gOSC0G
https://www.zotero.org/google-docs/?fEiPlO
https://www.zotero.org/google-docs/?noTFBE

Modelo de prediccion para la deteccion temprana del cancer de piel 13

Cuando el modelo ha generado la salida §; correspondiente a la entrada 0; se procede a
calcular el error €; con la funcién de coste, esto cuantifica lo bien o mal que predice el
modelo, comparando el par objetivo y salida (0;, §;).

Una vez llegados a este punto es cuando se hace la retropropagacion del error calculado €;,
desde la salida hasta la entrada, cada neurona propaga hacia atras el error, pero teniendo en
cuenta que cantidad de error es inducido por cada uno de los pesos de sus conexiones de
entrada. Para saber cuanto error comete cada conexion de entrada se utiliza el célculo
diferencial. Dicho de otra manera, en cada capa va calculando los gradientes locales para
disminuir el error final.[20][21]

El proceso descrito se hace para cada entrada del vector V( m; , 0;), y una vez se han
procesado las 1 entradas del vector los pesos de la red son actualizados, lo que completa una
iteracion. El tamafio de este vector es lo que se llama tamafio de lote de entrenamiento (batch
training), y el numero de iteraciones que se realiza durante todo el proceso, con vectores
distintos, se llama niimero de épocas de entrenamiento (epochs).

4.4. Funciones de Coste

La funcién de coste o funcion de error, como se acaba de explicar es la medida que determina
el error entre el valor estimado y el valor real de las predicciones, cuantificando el
rendimiento de los modelos de prediccion. Existen varios tipos de funciones de coste, las
cuales tienen diferentes caracteristicas:

e RMSE (Raiz cuadrada media): Se calcula como la raiz cuadrada de la media de los
residuos I; = (0; - §;) al cuadrado.[22]

—~ 2
(y,—y)

n

n

RMSE = y
i=1

e MAE (Error absoluto medio): Se¢ calcula como la suma media de los valores
absolutos de los residuos.[22]

e MASE (Error absoluto medio escalado): Se calcula como la medida MAE, pero
escalado, es decir, se normaliza la métrica en relacion a una referencia, en este caso a
un modelo de referencia.[22]

e Categorical Cross-Entropy (Entropia cruzada categdrica): Se calcula la
discrepancia entre dos distribuciones de probabilidad. Esta funcion se utiliza para
problemas de clasificacion con variables categéricas o discretas.[22]

e Binary Cross-Entropy (Entropia cruzada binaria): Funciona igual que la funcién
Categorical Cross-Entropy, pero a diferencia de esta, se usa para modelos con
variables binarias.[22]
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5. DEEP LEARNING: CONCEPTOS BASICOS
5.1. Definicion y diferencia con machine learning tradicional

El Deep Learning o aprendizaje profundo es un paradigma dentro del aprendizaje automatico,
subconjunto del Machine Learning. El Deep Learning estd basado en la utilizacion de
multiples capas de procesamiento de neuronas artificiales. Esta arquitectura de gran
profundidad es capaz de abstraer y comprender patrones y representaciones complejas de los
datos.[23]

Este paradigma difiere del Machine Learning tradicional en la forma de abstraer patrones y
representar informacion, el Machine Learning usa datos estructurados para hacer las
predicciones, donde se requiere un experto humano para la seleccion y extraccion manual de
las caracteristicas importantes de los datos.

El concepto de Deep Learning, elimina parte del preprocesamiento, este tipo de algoritmo
puede procesar datos no estructurados, por ejemplo imagenes o texto, y gracias a su
profundidad es capaz de seleccionar y extraer las caracteristicas mas importantes, sin expertos
humanos que hagan ese trabajo. Por ejemplo, si tenemos un conjunto de imagenes de tres
tipos de flores y se requiere la clasificacion de las mismas, el Deep Learning determina por si
mismo las caracteristicas (forma de los pétalos, color) mas importantes para la clasificacion.
En cambio el Machine Learning requiere que el experto humano establezca la jerarquia de
caracteristicas.[23][24]

5.2. Deep Learning en la medicina

El Deep Learning nos aporta avances en el campo de la medicina, gracias a la capacidad de
abstraccion de caracteristicas se estd comenzando a implementar por ejemplo para realizar
diagnosticos de imagen, cada vez mejores a los de los propios profesionales.

Analizando el articulo “The Development of a Skin Cancer Classification System for
Pigmented Skin Lesions Using Deep Learning”[25], podemos ver como realizan un estudio
sobre la viabilidad de introducir el Deep Learning en el diagndstico del cancer de piel. En el
estudio se realiza una comparacion de la capacidad de prediccion de cancer de piel entre un
modelo de Deep Learning y dermatologos profesionales.

En los resultados del estudio se puede ver como, para una clasificaciéon multiclase, el modelo
obtuvo un accuracy del 86,2%, por otra parte los especialistas dermatdlogos con experiencia
consiguieron un accuracy del 79,5% y los dermatologos sin experiencia un 75,1%. El estudio
concluye que el modelo de inteligencia artificial tiene mejor capacidad para la deteccion de
cancer en la piel que los dermatdlogos.

Podemos concluir que los modelos de Deep Learning tienen como minimo un gran potencial
en el campo médico y segun el estudio en la dermatologia. Seria muy conveniente que se
avanzara en este campo, para poder implementar esta tecnologia en la deteccion temprana de
multiples afecciones y diagndsticos.
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6. TIPOLOGIAS DE REDES NEURONALES

En este apartado procedo al andlisis y explicacion de las diferentes topologias y arquitecturas
dadas en el campo del Deep Learning, concretamente en el analisis de imagenes.

Partimos de la arquitectura del perceptron simple explicada en el apartado 4.1 Definicion y
estructura basica, para extrapolar este disefio hacia las arquitecturas mas complejas.

6.1. Redes Neuronales Feedforward

Se trata de la topologia més simple y comun de las redes neuronales, también conocidas como
redes neuronales de propagacion hacia adelante, en la cual la informacion fluye solo hacia
delante, de la entrada a la salida pasando por las posibles capas ocultas.

Esta arquitectura se conoce comunmente como red neuronal multicapa o perceptron
multicapa, en la cual no hay bucles ni realimentacion. Una red neuronal multicapa se
compone de una capa de entrada con la misma dimension de los datos analizados, una capa de
salida y una o mas capas intermedias u ocultas entre la capa de entrada, como se puede ver en
la figura 4. Las capas ocultas pueden estar total o parcialmente conectadas.[26]

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida
Entrada 1
@ s,
Entrada 2 @

@ @ \ Salida
Entrada 3 T @ —_—

e

Entrada n /@
™)

Figura 4: Diagrama de un perceptréon multicapa o feedforward. [27]

6.2. Redes Neuronales Convolucionales (CNN7)

Las redes neuronales convolucionales son utilizadas especialmente en tareas de analisis de
imagen. Esta arquitectura también llamada CNN, imita el cortex visual, aprovechando la
estructura espacial de las imagenes. Esta arquitectura se basa en la extraccion de
caracteristicas y el andlisis de las mismas mediante una red neuronal.[28]

La arquitectura CNN estd compuesta de dos fases, la primera se encarga de la transformacion
de la informacion y de la extraccion de mapas de caracteristicas, y una segunda fase que se
ocupa de analizar estos mapas y caracteristicas para razonar un analisis. Esta arquitectura es
asi porque si intentamos analizar una imagen con una red neuronal multicapa comun, esta
“veria” un simple vector de pixeles en la capa de entrada, sin tener en cuenta la estructura
espacial de las imagenes, en cambio la CNN tiene en cuenta la ubicacion de cada pixel para
clasificar la imagen.[29]

7 Convolutional Neural Networks
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La primera fase estd compuesta por capas de convolucion, que son las encargadas de crear los
mapas de caracteristicas de los datos de entrada, y de capas de pooling para reducir la
dimensionalidad, y de esta forma resaltar las caracteristicas mds importantes. Estas capas
funcionan de la siguiente manera:

e Capa de convolucion: El proceso de convolucion consiste en aplicar un filtro (kernel)
a cada pixel de la imagen de entrada para transformarlo. El filtro o kernel, es una
matriz de (n x n) pixeles que da como resultado 1 pixel, aplicando sobre cada pixel de
la imagen, la operacion que realiza dicho filtro es la combinacion lineal de los valores
de los pixeles de la imagen con los valores del filtro.[29]

Y, = ZKij@Yi

Formalmente, la salida y; de una neurona convolucional j es un valor, dado por la
matriz que se calcula por medio de la combinacion lineal de los valores de entrada y;
de las neuronas en la capa anterior, o de la imagen si estamos en la primera capa, cada
una de ellas operadas con el nacleo Kij . [30][31]

Esta operacion de convolucion produce un "mapa de caracteristicas" que resalta ciertas
caracteristicas de la imagen, como bordes o texturas. Los valores de cada uno de estos
filtros o nucleos los determina la red neuronal durante el entrenamiento.

e Convolucion + ReLU?: En la capa de convolucion, generalmente se aplica al valor de

la combinacion lineal una funcion de activacion € no-lineal o funcidon de activacion
ReLU (unidad lineal rectificada). [29]

szg(zKij®Yi)

De esta forma se introduce no linealidad en la red y promueve la comprension de
representaciones mas complejas.

e Capa de pooling: La capa de pooling se utiliza para reducir la dimension de los
mapas de caracteristicas, es decir, su resolucion. El pooling busca destacar la
informacion mas importante de los mapas de caracteristicas con la reduccion de
resolucion, la forma mas comun es el "max pooling".[29][31]

El “max pooling” divide el mapa de caracteristicas en matrices y se toma el valor
maximo de cada una, reduciendo asi la cantidad de informacién mientras se conservan
las caracteristicas importantes.

8 Rectified Linear Unit
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En la segunda fase, se usaria la gran cantidad de mapas de caracteristicas conseguidos, ahora
con una resolucion viable para que la red neuronal multicapa pueda analizarlos. De esta forma
el diagrama de esta arquitectura como podemos ver en la figura 5 forma un embudo, ya que
disminuimos la resolucion pero aumentamos el nimero de mapas de caracteristicas.[29]

feature maps

Image Convolution Pooling

Figura 5: Diagrama de una red neuronal convolucional. [32]

Segun Sebastian Raschka y Vahid Mirjalili, la red neuronal convolucional (CNN) utilizan una
jerarquia de caracteristicas combinando las de bajo nivel con una estructura de capas para
formar caracteristicas de alto nivel.[31]

6.3. Redes Neuronales Residuales (ResNet)

Las redes residuales son similares a los perceptrones multicapa, salvo porque estas introducen
unas nuevas conexiones que van de las capas menos profundas a las capas mas profundas. Las
conexiones “atajo” de este tipo de arquitectura realizan mapeos de identidad, es decir,
fusionan el valor de origen de la conexion con la salida de la capa destino por adicion.

Esta arquitectura se origind para solucionar el problema del desvanecimiento del gradiente,
este se origina al aplicar secuencialmente mas capas a un perceptron multicapa y provoca una
rapida reduccion de la precision del entrenamiento. Cuando en las capas profundas el
gradiente es cercano a cero en el entrenamiento, se hace imposible cambiar los pesos de
dichas capas.[33]

X
A A
weight layer
F(x) relu .
weight layer identity

F(x) +x

Figura 6: Diagrama de un bloque residual de una red neuronal residual.[34]

Esta red es muy efectiva en el entrenamiento de modelos que necesitan de una arquitectura
muy compleja y profunda, donde al aumentar significativamente el tamafio de nuestra
arquitectura se deriva en un aumento de la precision.
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Dentro de las redes residuales, tenemos una arquitectura llamada red densa o mas
comunmente DenseNet, en la cual, cada capa se conecta directamente con todas las capas
subsiguientes en la red. Esta arquitectura se fundamenta entonces en que cada capa obtiene
entradas adicionales de todas las capas anteriores, dicho de otra forma, la salida de cada capa
se concatena con la entrada de todas las capas subsiguientes en lugar de realizar la operacion
de agregacion de la ResNet.[13] [31]

En esta tipologia, la cual se dice que esta densamente conectada, se provoca que la
informacion fluya de forma mas directa y la representacion que esta arquitectura obtiene de
los datos es mas completa. Normalmente se reduce la cantidad de capas respecto a otras
arquitecturas, lo que hace que esta red sea mdas eficiente computacionalmente, con ello
también se facilita el flujo del gradiente durante el entrenamiento, lo que ayuda a evitar el
desvanecimiento del gradiente.[35]

6.4. Redes Neuronales Recurrentes (RNN?)

La arquitectura RNN se caracteriza en que las conexiones entre las neuronas forman ciclos,
permitiendo que la informacion se retroalimente, usando estas para el tratamiento de series de
datos secuenciales, a través del tiempo. Es decir, la salida en un momento de tiempo
determinado, se tiene en cuenta en la entrada de un momento posterior.[13]

Ademas, las RNN son mas eficientes que otros tipos de redes neuronales para ciertas tareas,
como tiene la posibilidad de crear ciclos de recurrencia , son especialmente utiles para
trabajos que implican datos secuenciales, debido a la capacidad de recordar parametros a lo
largo del tiempo y manejar entradas de longitud variable. Por ejemplo tenemos el tratamiento
y prediccion de secuencias temporales, videos, audio o generacion de texto. Esta arquitectura,
al ser recurrente es muy profunda, lo que puede derivar en la degradacion del gradiente. Para
solucionar este problema de las RNN, surgen variantes como las arquitecturas LSTM'" y
GRU". Las redes LSTM fueron inventadas en 1997 y fueron una revolucion en la eficiencia
de tareas como el modelado del habla, superando a los modelos tradicionalmente usados en
este campo.[36]

6.5. Redes Neuronales Generativas (GAN'?)

Las redes generativas antagonicas (GAN), son una arquitectura que se basa en el paradigma
del aprendizaje no supervisado. La funcionalidad de esta red se basa en enfrentar dos modelos
de redes neuronales, un generador y un discriminador, que se enfrentan en un juego de suma
cero.[37]

El modelo generador, tomando datos aleatorios llamados semilla, genera resultados que
intentan replicar la distribucion de los datos de entrenamiento. El modelo discriminador en
cambio, intentara discernir entre los datos generados por el modelo generador y las muestras
del conjunto de datos de entrenamiento. En este proceso, el modelo generador se ira
aproximando a la creacion realista, mientras que el discriminador mejorara su capacidad para
distinguir lo real de lo generado por inteligencia artificial. Este modelo de red es muy
utilizado en la creacion de imagenes realistas o texto artificial, ya que por ejemplo, una foto
generada por una buena GAN, al haber sido entrenados tanto generador como discriminador,
puede ser tan realista que pase desapercibida por el ser humano.[37]

° Recurrent Neural Networks

'% Long Short-Term Memory

" Gated Recurrent Unit

12 Generative Adversarial Networks
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7. METRICAS PARA EVALUAR LA VALIDEZ DE UNA RED NEURONAL
7.1. Matriz de Confusion

La matriz de confusion es la herramienta mas basica para realizar la evaluacion del
desempefio de un modelo de clasificacion. En la matriz se presenta el rendimiento que la red
neuronal tiene con un conjunto de datos de prueba, mostrando la relacion entre la clasificacion
real de los datos y la prediccion del modelo. Como podemos ver en la figura 6, las filas
representan las clases reales y las columnas representan las predicciones del modelo.[38]

Matriz de Confusién

AKIEC 4 25 8 4 1 5| 0 0
600

500
BKL-H{ © 10 151 Z i) 18 0

T 400
g DF{ 1 3 1 36 0 3 0
g - 300
MEL-H 7 4 10 4 124 20 2
200
nw-d 5 13 59 4 124 5
- 100
VASC{ O 1 0 1 1 3 29

T T T T T T
AKIEC BCC BKL DF MEL NV VASC
Predicted label

Figura 7: Matriz de confusion de un modelo de siete clases.

Estableciendo la base en una clasificacion binaria, de esta clasificacion podemos extrapolar a
mas clases, obtendremos cuatro categorias en la matriz de confusion:[38]

Verdaderos Positivos (TP'?): Prediccion de verdad y verdad en realidad.
Verdaderos Negativos (TN'): Prediccion de falso y falso en realidad.
Falsos Positivos (FP'): Prediccion de verdad y falsas en realidad.
Falsos Negativos (FN'®): Prediccion de falso y verdad en realidad.

Teniendo en cuenta estos valores, obtenemos dos tipos de errores que puede arrojar nuestro
modelo al ponerlo a prueba:

e Error Tipo I (FP): Es el rechazo de una hipdtesis nula verdadera, es decir,
cuando rechazamos el hecho falso, prediciendo verdad, cuando en realidad es
falso. En el contexto clasificatorio, nos referimos a asignar incorrectamente
una instancia negativa como positiva.

e Error Tipo I (FN): Es la aceptacion de una hipotesis nula falsa, es decir,
cuando afirmamos que algo es falso cuando en realidad es verdadero. En el
contexto clasificatorio, nos referimos a asignar incorrectamente una instancia
positiva como negativa.

13 True Positive
' True Negative
'3 False Positive
16 False Negative
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7.2. Exactitud y Valores Predictivos

Exactitud (Accuracy): Proporcion de todas las predicciones del modelo que son correctas,
positivas y negativas. Es decir, la exactitud mide la calidad global de las predicciones del
modelo. La exactitud, al igual que la precision se ve afectada por el desbalance de
clases.[39][40]

Accuracy = (TP + TN) /(TP + TN + FP + FN)

Exhaustividad (Precision) o Valor Predictivo Positivo: Es la proporciéon de positivos
predichos por el modelo que realmente se tratan de muestras positivas. La exhaustividad o
PPV'" mide la calidad de las predicciones positivas del modelo y es susceptible de verse
afectada por el desbalanceo de clases, por ejemplo si tuviéramos 95 puertas positivas de la
clase A y 5 de la clase B, la precision sera del 95% si predice todo como A. Es importante
tener en cuenta el contexto del modelo, ya que en el &mbito médico el desbalanceo de clases
es muy comun.[39][40]

Precision = TP / (TP + FP)

Valor Predictivo Negativo (NPV'®): Es la proporcion de negativos predichos por el modelo
que realmente se tratan de muestras negativas.[39]

NPV = TN/ (TN + FN)

Tanto el PPV como el NPV, representan la probabilidad de que una prediccion sea cierta,
teniendo en cuenta una clasificacion binaria. Estas métricas junto con accuracy se encuentran
entre las mas usadas en el andlisis del rendimiento de un modelo sin embargo como se explica
no son perfectas, a continuaciéon se tratardn mas métricas que dan un conocimiento mas
profundo del funcionamiento del modelo. En la figura 7 podemos ver la conexion que subyace
entre todas las métricas.[39]

|

| Situacion real de la enfermedad

+ . Exhaustividad (precision) o valor predictivo positivo:
porcentaje de predicciones positivas correctas
Verdaderos (VP/VP+FP=VP/Total prediccciones positivas)
+ 10 _Fz.,\lsos
positivos (VP) | positivos (FP)

Resultado estimado

Falsos Verdaderos Valor predictivo negativo:
negativos (FN) negativos (VN) porcentaje de predicciones negativas correctas

\L \ (VN/VN+FN=VN/Total predicciones negativas)

Sensibilidad (recall) o precisién: | Especificidad (specificity): Exactitud (accuracy):

porcentaje de enfermos porcentaje de sanos porcentaje de predicciones correctas
que predecimos bien que predecimos bien (VP+VN/Total)
(VP/VP+FN=VP/Totalenfermos) | (VN/FP+VN=VN/Totalsanos)

Discriminacién global u odds ratio: Indicador F1: media arménica de la exhaustividad y la sensibilidad
(VPXVN)/(FPXFN) F1=2VP/(2VP+FP+FN)

Figura 8: Métricas para la evaluacion de modelos predictivos.[40]

17 Positive Predictive Value
'8 Negative Predictive Value
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7.3. Sensibilidad y Especificidad

Sensibilidad (Recall) y Especificidad (Specificity): Se refieren, en una clasificacion binaria, a
la tasa de aciertos de la clase A (cancer) y a la tasa de aciertos de la clase B (no cancer)
respectivamente. El recall también se conoce como TPRY, es decir, tasa de verdaderos
positivos. A su vez la métrica FPR?, la tasa de falsos positivos, sera (1 - specificity).[39][40]

Recall =TP / (TP + FN) Specificity="TN / (TN + FP)

En el contexto de la medicina, para las pruebas de diagnostico, lo cual es objetivo de nuestro
modelo, hay que tomar la decision de qué tipo de prueba nos interesa mas hacer.

e Prueba sensible (recall): Usadas en las primeras fases de un estudio médico, el
objetivo de la prueba es descubrir o descartar alguna enfermedad, cuando para esta a
priori la probabilidad es baja.

e Prueba especificas (specificity): Usadas para confirmar una enfermedad concreta,
normalmente en una fase mas avanzada del estudio, cuando un diagndstico positivo
puede hacer dafo fisica o emocionalmente al paciente, ya sea por la gravedad de la
enfermedad o por un tratamiento muy agresivo.

En nuestro caso, como uno de los objetivos del modelo es que sirva de cribado y para el
diagnostico en etapa temprana y teniendo en cuenta que el diagndstico no es muy grave,
buscamos conseguir un modelo sensible, para detectar el mayor porcentaje posible de casos
positivos y realizar pruebas de confirmacion posteriormente. Si el modelo detectara otro tipo
de cancer habria que revalorar esta métrica, sin embargo como la opinion final de un
diagnostico recae en los profesionales sanitarios, para un diagndstico agil en principio siempre
se necesitara un modelo sensible.[40]

Para concluir esta seccion, definimos la métrica de puntuacion Fl-score. En estadistica, el
valor F1-score (también conocido como F-score o métrica F1) es una medida de la precision
de una prueba, muy utilizado cuando las muestras son desbalanceadas. Se calcula como la
media armonica de la exhaustividad (precision) y la sensibilidad (recall).[40]

F, =2 - (Precision - Recall / Precision + Recall)

Los posibles valores de la prueba FI-score estan entre 0 y 1. Una prueba perfecta, en caso de
tener un modelo clasificador perfecto, arrojaria un Fl-score igual a 1, ya que tanto su
precision como su recall valdrian 1. En cambio si un clasificador fuera malo, el valor minimo
posible es 0, que se producira cuando, precision y recall, una o ambas sean igual a 0.[41]

1 True Positive Rate
20 False Positive Rate
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7.4. Curva ROC y AUC-ROC

Para explicar el funcionamiento de la curva ROC?' es necesario hablar del umbral de
discriminacion, considerando un modelo de clasificacion binaria, es el valor que determina
cOmo se asigna una muestra a una de las dos categorias. En un modelo de diagndstico médico
como el nuestro, este umbral seria la probabilidad por encima del cual se clasifica una
observacion como positiva.

La curva ROC es una representacion grafica definida por la TPR (tasa de verdaderos
positivos) y la FPR (tasa de falsos positivos) como ejes X e y, respectivamente. Esto
representa el balance entre verdaderos positivos y falsos positivos a medida que se varia el
umbral de discriminacion, dicho de otra manera beneficios frente a costes.[42]

Dado que la TPR, como hemos visto antes en el apartado 7.3, se corresponde a la sensibilidad
y la FPR equivale a (1 - especificidad), la curva ROC también se denomina grafica de
sensibilidad frente a (1 - especificidad). De cada resultado de prediccion correspondiente a un
umbral de discriminacion diferente, se obtiene una instancia de la matriz de confusion y asi se
representa un punto en el espacio ROC.[42]

La diagonal de un grafico de curva ROC representa un modelo clasificador aleatorio, asi que
cuanto mas lejos esté la curva ROC de esta diagonal, mejor serd el rendimiento del modelo.
La curva ROC ideal se desplaza hacia la esquina superior izquierda del grafico, lo que indica
un modelo con alta sensibilidad y alta especificidad, aunque en realidad, como lo que marca el
poder predictivo es la distancia a la diagonal, si la curva mas lejana estuviera desplazada hacia
la esquina inferior derecha, solo habria que invertir las predicciones.[42]
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Figura 9: Grafico de una curva ROC y métrica AUC.[43]

2! Receiver Operating Characteristic
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La informacion proporcionada sobre el rendimiento de un clasificador binario en la
visualizacién de la curva ROC, se puede resumir con la métrica AUC-ROC. La métrica
AUC?, mide el area bajo la curva ROC, cuanto mayor sea la puntuacion AUC mejor sera el
rendimiento del modelo de clasificacion. La figura 8 muestra que para un clasificador
aleatorio, representado por la diagonal, el AUC es 0.5, y para un clasificador perfecto, el AUC
es 1.0. Esto representa el area bajo sus correspondientes curvas ROC.

7.5. Curva PRy AUC-PR

También tenemos que hablar de la curva PR (precision-recall) y de la métrica AUC-PR (Area
Under Curve precision-recall). Estas son equivalentes a la curva ROC y la métrica AUC-ROC
salvo que deben usarse para valorar el rendimiento de los modelos de clasificacion cuando
los conjuntos de datos son desequilibrados.[44]

La curva PR* Como se puede ver en la figura 9, estd definida por el eje Y representando
precision 'y el eje X representando recall. Cada punto de la curva PR representa un par de
valores de precision y recall obtenidos para un umbral de discriminacion particular. Lo ideal
seria una curva que se acerque lo maximo posible a la esquina superior derecha (alta precision
y alto recall).[44] Aplicando la métrica AUC a la curva PR obtenemos de forma resumida el
rendimiento del modelo clasificador, una métrica AUC-PR mas alta indica un mejor
rendimiento, siendo la ideal igual a 1.0 y la peor, osea un clasificador aleatorio, igual a
0.5.[45]

Cuando se trata de conjuntos de datos desequilibrados, es decir, cuando la clase positiva
ocurre pocas veces, AUC-ROC puede ser engafioso porque el desequilibrio de clases puede
simplemente causar que TPR y FPR no sean representativos. En cambio, como AUC-PR
refleja el desempenio del modelo en términos de precision y recall, en situaciones de
desequilibrio de clases es mas adecuado para evaluar el rendimiento de los modelos.[44]
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Figura 10: Gréafico de una curva PR y métrica AUC-PR.
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7.6.

Ajuste de la base de datos e hiperparametros

Para el entrenamiento de un modelo de Deep Learning es necesario que el conjunto de datos
sea dividido en tres subconjuntos: [37] [40]

Training: Conjunto de datos con el que se entrena el modelo, es decir, son los datos
con en los que se basa el modelo para modificar los pesos. Este subconjunto suele
estar entre el 70% y el 80% del volumen de la base de datos y ha de ser lo
suficientemente grande y representativo. Cabe la posibilidad de que la red se aprenda
de memoria este conjunto en vez de generalizar, consiguiendo un falso accuracy, es lo
que se llama overfitting.[42]

Validation: Conjunto de datos con el que se valida el modelo, se utiliza para
comprobar la capacidad de prediccion de cada epoch. Este conjunto es un subconjunto
del conjunto training y requiere entre el 20% y el 30% del mismo. Este subconjunto
no es visible durante el entrenamiento y es el que usa la red para optimizar las
métricas.[42], [46]

Test: Conjunto de datos nuevos y desconocidos por nuestro modelo usados para probar
la generalizacion del mismo. Se realiza esta comprobacién una vez ha acabado el
entrenamiento y nos da una vision mas completa de la eficiencia del mismo, ademas
con esta comprobaciéon podemos prevenir el overfitting. Este subconjunto es lo que
queda del volumen completo de los datos cuando le quitas los usados para el training
y ocupa entre el 20% y 30% del volumen total.

No existe ninguna regla que especifique el tamafio exacto que han de tener estos
subconjuntos, pero se ha dado un aproximado bastante usado en la practica.

Es vital mencionar los siguientes hiperparametros que seran de gran importancia a la hora de
configurar el entrenamiento del modelo:[42]

Iteracion: En cada iteracion se procesa simultdneamente un lote de entrenamiento, se
calculan los gradientes de los pesos respecto a la funcidon de coste y se actualizan los
pesos de la red.

Epoch: Una época es el proceso de entrenamiento que realiza la red con todo el
conjunto de datos de training, por lo tanto la red recorre todo el subconjunto de
training tantas veces como epochs se especifiquen.

Batch: Tamano del vector de datos analizado en cada iteracidon, es decir, el
subconjunto de datos de training que se procesan simultdneamente en la red neuronal
durante una iteracion.

Si tenemos que el tamafio de batch es X y el tamano de todo el conjunto de training es N, se
necesitaran N/X iteraciones por cada época para completar el entrenamiento. Ademas el
hiperparametro epoch es bastante importante, segiin este aumente, mas veces se actualizan los
pesos, produciendo si es muy pequeio underfitting, pasando por un ajuste Optimo, a
overfitting si el valor es muy grande.[42]
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8. CAPACIDAD COMPUTACIONAL EN EL DESARROLLO DE REDES
NEURONALES

La capacidad computacional es otra métrica a tener en cuenta en el contexto de las redes
neuronales complejas, pues esta es necesaria tanto para el entrenamiento de la red como para
obtener una prediccion. En este estudio se busca implementar una red lo suficientemente
sencilla para que pueda ser almacenada y explotada como un servicio web, asi como
implementarla de cara al futuro en dispositivos moviles, lo que ayudaria al uso de la
herramienta en el campo médico.

Con el fin de adaptar la capacidad computacional que podriamos tener en un mévil o en una
web y para que funcione con relativa rapidez, se van a usar redes neuronales que tengan en
torno a 5 millones de pardmetros. Este nimero de parametros se sustenta en las pruebas que se
van a realizar en la parte practica y los modelos probados, por ejemplo las eficientes
arquitecturas de las redes EfficientNet. Las arquitecturas EfficientNet, desarrolladas por
Google, estan disenadas optimizar la capacidad computacional y tener un buen rendimiento en
tareas como el reconocimiento de imagenes.[47] Las arquitecturas que usaremos en el
proyecto seran de la familia EfficientNet, DenseNet y NASNet.

8.1. Paralelizacién y procesamiento masivo

La paralelizaciéon es un aspecto importante para optimizar la capacidad computacional, esto
implica distribuir la carga de trabajo en diferentes nicleos de proceso para realizar calculos
simultaneos y de esta forma acelerar el entrenamiento y procesamiento de las redes
neuronales.

La paralelizaciéon del procesamiento en las redes neuronales es muy importante, ya que
contamos con millones de parametros que son actualizados de manera conjunta. Analizando el
hardware de procesamiento, se pueden usar dos dispositivos, la CPU (Central Processing
Unit) y la GPU (Graphics Processing Unit), mientras que la primera tiene nucleos de gran
potencia disefiados para muchos tipos de procesos que se realicen de forma serial, la GPU esta
disefiada para abordar de forma eficiente el paralelismo de procesos especificos y simples.
Como el paradigma del Deep Learning se basa en realizar muchas operaciones muy
especificas de manera simultanea, la GPU, por su disefio se adapta mejor.

Ademas de la utilizacion de la GPU, existe un tipo de hardware llamado unidad de
procesamiento tensorial o TPU (Tensor Processing Unit), es un circuito integrado de
aplicacion especifica disefiado para acelerar operaciones relacionadas con redes neuronales.
Este hardware esta disefiado por Google, y orientado a la biblioteca de cddigo abierto
TensorFlow. En comparacion con el hardware de procesamiento grafico las unidades TPU
estan disefiadas para operar con menor precision un mayor volumen de calculo y ademas no
incluyen el hardware dedicado a tareas como la cartografia de texturas, esto las hace una
unidad de procesamiento muy potente y eficiente para el Deep Learning.[48]


https://www.zotero.org/google-docs/?dlEfVB
https://www.zotero.org/google-docs/?VxDkFj
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Parte 2: Marco practico

9. MATERIAL Y METODOS

Concluido el estudio tedrico voy a proceder a explicar el desarrollo de los experimentos que
he llevado a cabo hasta concluir los diferentes modelos con sus respectivas métricas. Voy a
describir tanto las bases de datos que he usado y probado en el proceso, como el tratamiento
de las mismas y la implementacion del pipeline desarrollado.

9.1. Hardware y software

En cuanto al hardware usado en el desarrollo, he contado con un ordenador que cuenta con
una capacidad suficiente para desarrollar modelos ciertamente pesados con facilidad.

e Procesador (CPU): AMD Ryzen 5 2600X, se trata de un procesador de gama media
pero con una relacidon de potencia muy interesante al prescindir de GPU integrada, asi
como dispone de Overclock de fabrica, junto con refrigeracion liquida da un buen
rendimiento.

e Memoria (RAM): El dispositivo cuenta con 16GB de memoria RAM a 3200MHz.
Esta capacidad de memoria fisica nos capacita para entrenar redes de complejidad
moderada.

Como la CPU no cuenta con una GPU integrada, el dispositivo cuenta con una grafica
Geforce 1660 TI OC*, pese a esto el entrenamiento de las redes se ha realizado con la CPU.
Esto se debe a que el sistema operativo utilizado para el desarrollo de la practica es Windows
10, y el entrenamiento de redes neuronales en este sistema operativo no estd completamente
estandarizado, de hecho ya no tiene soporte. Las librerias que necesita Nvidia para entrenar
las redes dependen de las versiones de Python, CUDA?® y librerias CNN, lo que complica la
configuracion. Realice una prueba con la configuracion de software correcta, pero este
entorno de trabajo en vez de usar la memoria RAM, usa la memoria de la gréafica, que resulta
insuficiente. Dicho esto procedo a enunciar el software utilizado:

e Sistema operativo(OS): Windows 10 Professional, aunque se recomiendan
distribuciones de Linux para el desarrollo de modelos neuronales debido a su
compatibilidad.

e Frameworks de Machine Learning: Se ha usado como lenguaje principal Python
3.11.8. He utilizado principalmente las librerias de ZensorFlow, que ahora también
incluyen las de Keras, para el desarrollo de los modelos, a su vez me he apoyado en
PyTorch para el aumento de las imdgenes y en Scikit-learn y Pandas para el
preprocesado.

e Entorno de desarrollo: El editor de codigo utilizado es Visual Studio Code,
complementado con Jupyter. Esto permite una implementacion fluida e interactiva del
codigo, modulando sus partes para estructurar y hacer mas configurable el pipeline de
los datos.

2 Overclock
2 Compute Unified Device Architecture
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9.2. Redes utilizadas

Para hablar de las arquitecturas que se han elegido para el desarrollo, primero tengo que
exponer la existencia de unos concursos organizados por el ISIC que han sido de gran ayuda y
la base de este trabajo, pues me apoyo en sus métodos y métricas para evaluar los resultados
de los diferentes modelos desarrollados.

Durante varios afios el ISIC propuso una serie de objetivos sobre diferentes bases de datos,
con el fin de desarrollar modelos de clasificacion binarios, multiclase o segmentacion de
caracteristicas, en estos concursos han participado empresas y multinacionales de todo el
mundo, asi como universidades y data miners de renombre[49].

Siguiendo los preceptos que establecen los ganadores de las diferentes convocatorias, la inica
manera de llegar a unos resultados decentes, teniendo en cuenta la complejidad intrinseca del
problema a resolver, es usando un modelo pre entrenado con Imagenet, un proyecto de
entrenamiento de modelos para el reconocimiento y clasificacion de imagenes con 14
millones de imagenes de muestra.[50] A esta técnica se la apoda como transfer learning, que
consiste en usar un modelo entrenado previamente para una tarea similar, en este caso el
reconocimiento de imagenes, y que asi pueda compartir informacion con el modelo
resultante.[51]

Dicho lo anterior se han seleccionado tres arquitecturas pre entrenadas diferentes para realizar
los modelos, se tratan de arquitectura medianamente complejas, y todas han sido entrenadas
con Imagenet. Se ha descartado la implementacion de redes mas tipicas como una CNN ad
hoc porque al tener arquitecturas mas basicas y no haber sido entrenadas con Imagenet no
llegariamos a buenos resultados.

e EfficientNet: Se trata de una familia de arquitecturas disefiadas con el fin de optimizar
la capacidad computacional consiguiendo buenos resultados en términos de precision.
Se podria hablar de una arquitectura escalable dependiendo de la complejidad del
problema y la capacidad computacional, podemos encontrar desde la EfficientNet-b0
con 4 millones de parametros hasta la EfficientNet-b7, que cuenta con unos 70
millones de pardmetros. La complejidad de esta familia crece exponencialmente hasta
la arquitectura mencionada. Es una arquitectura muy usada en clasificacion de
imagenes cuando se trabaja con capacidad computacional limitada.

e DenseNet: Esta otra familia de arquitecturas, desarrollada en la teoria, nos provee de
modelos pre entrenados clasificados en categorias como las DenseNet-121, que cuenta
con modelos de 121 capas densas que van de los 5 a los 7 millones de parametros.
También podemos encontrar conjuntos mas complejos como DenseNet-264 que llegan
hasta los 70 millones de parametros.

® NASNet: Esta familia de arquitecturas ha sido desarrollada con técnicas de blusqueda
de arquitectura neural. Es decir, buscar un bloque sobre un conjunto de datos pequefio
y luego transferirlo a un conjunto mayor. Esta arquitectura ha sido una de las que
mejores resultados ha dado en tareas de reconocimiento de imagenes en relacion a su
tamafio. Concretamente nos centraremos en la version pequefia de esta familia llamada
NASNet-Mobile.


https://www.zotero.org/google-docs/?eLLhHW
https://www.zotero.org/google-docs/?0CRn3Z
https://www.zotero.org/google-docs/?5fckWL
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9.3. Conjuntos de datos

Durante los diferentes afios el ISIC ha provisto distintos Dataset de iméagenes obtenidas
mediante dermatoscopio. Los metadatos ofrecidos con las imdgenes cambian dependiendo del
afno y el objetivo del concurso por lo que vamos a profundizar en los diferentes dataset, los
metadatos y las clasificaciones de los mejores modelos desarrollados, para tener una vision
objetiva sobre la meta a la que podemos llegar en nuestro desarrollo.

9.3.1. Métricas de evaluacion

Es importante destacar que al igual que estos concursos, vamos a utilizar balanced multiclass
accuracy como métrica de referencia para nuestros resultados, teniendo también en cuenta,
pero de manera mas subjetiva el recall de las clases cancerigenas y potencialmente
cancerigenas, pues nos interesa una prueba sensible.

1 " TPi
Balanced Multiclass Accuracy = N D
=1 TP +FN,

Esta métrica es bastante buena para medir el desempefio de los modelos de clasificacion
multiclase, sobre todo usada cuando se trabaja con muestras desbalanceadas. Como se puede

ver la métrica se calcula como la media de los recall de las distintas clases, donde N es el
numero de clases de la base de datos.

9.3.2. ISIC Challenge 2018

El challenge de 2018[52], [53] consistid0 en 3 subtareas: segmentacion de lesiones,
segmentacion de atributos en las lesiones y categorizar en 7 clases las lesiones. Nos
centraremos en el diagnostico multiclase, donde se puede observar que el mejor modelo
obtiene una puntuacién de 0.88, siendo este un ensamble de 10 modelos distintos. Por lo
general, los mejores resultados en este campo se consiguen aplicando la técnica de averaging
ensemble, por lo cual mas adelante enfocaremos el desarrollo en esta direccion. Para hacer
una valoracion en igualdad de condiciones hay que tener en cuenta el uso de datos externos
para el desarrollo de los modelos en este campeonato, si solo nos fijamos en los modelos que
no usan ningun tipo de base de datos externa a la del concurso, el mejor modelo tiene una
puntuacion de 0.84, y el TOP 10 estaria en la puntuacion 0.74, lo cual tendremos en cuenta
para valorar nuestros resultados.

Las bases de datos que utiliza el conjunto ofertado son HAM10000*° Dataset[53] y MSK?’
Dataset[52], [54], el primero de los dos es bastante conocido y formado por 10.000 imagenes
su nombre hace referencia a la comparacion entre el diagnéstico realizado por los humanos y
las maquinas. En conjunto, forman un set de #raining de 10.015 imagenes, que corresponde al
dataset HAM10000, 195 imagenes para el set de validation y de 1.514 imagenes para el set de
test. Nos basaremos principalmente en este dataset para el desarrollo de la practica asi como
fusionaremos los set training y validation ofertados para hacer la division a nuestro gusto.

% Human Against Machine
2 Memorial Sloan Kettering Cancer Center


https://www.zotero.org/google-docs/?11EP3d
https://www.zotero.org/google-docs/?n5HGNl
https://www.zotero.org/google-docs/?mx2C7P
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9.3.3. ISIC Challenge 2019

El challenge de 2019 también cuenta con una tarea de diagnostico de lesiones, aunque se
introduce alguna clase mas al modelo, siendo esta la razén por la que aunque se ofrece una
base de datos con mas del doble de muestras los resultados del concurso son peores. Por esto,
he decidido prescindir de este dataset.

Las bases de datos que utiliza el challenge de 2019 son HAM10000 Dataset[53], MSK
Dataset[52], [54] y ademas BCN_20000 Dataset, este ultimo es lo que marca la diferencia con
el conjunto de 2018. En total contamos con 25.331 imagenes para el set de training, que es el
unico que nos ofrecen.

9.3.4. ISIC Challenge 2020

Este concurso[55] cambi6 el enfoque respecto a los anteriores, buscaron conseguir un modelo
de clasificacion binaria, para detectar las lesiones malignas. Esta técnica, aunque es
interesante, es menos Util a mi parecer de la clasificacion por tipos. Ademas, si nos enfocamos
en clasificar las lesiones segun sus atributos, podemos componer diferentes conjuntos, y
después clasificar los conjuntos como malignos, benignos o potencialmente malignos. Este
conjunto pese a clasificar las muestras de forma binaria, cuenta con un pequeio porcentaje de
muestras clasificadas segtin el tipo de lesion, lo que se podria aprovechar para aumentar los
otros dataset. Sin embargo se ha preferido no utilizar estas muestras para evitar afadir
posibles sesgos, pues es seguro que la fuente de las imagenes que contienen esta informacion
es la misma.

Este dataset[56] es el mas grande que ofrece el ISIC, contando con un total de 33.126
imagenes para el set de entrenamiento y 10.982 para el set de fest, por esto y por tratarse de
una clasificacion binaria las puntuaciones de los diferentes modelos son bastante altas. Esta
base de datos estd formada por bases de datos de multiples entidades médicas y académicas,
siendo esto bueno para obtener una buena variabilidad en los datos.

9.3.5. Conclusion

En conclusion, se ha decidido optar por utilizar el dataset del 2018 para el desarrollo de la
préctica, y de esta forma evitar introducir algiin sesgo, aunque de cara a futuros trabajos se
podria investigar la viabilidad de afadir estos datos.

Del dataset de 2018 se usaran los sets de #raining y validation conjuntamente para generar los
nuestros, y el set de test se usard exclusivamente para probar los resultados de los
entrenamientos.

Todo el codigo del desarrollo que se va a exponer a continuacioén se encuentra en un archivo
de Jupyter Notebooks en el repositorio https://github.com/Arturo7201/ML_Lesion_Diagnosis

Ademas, el codigo se encuentra documentado en el Anexo I, donde se explican los diferentes
bloques con mas profundidad.


https://www.zotero.org/google-docs/?dlUJWi
https://www.zotero.org/google-docs/?bxjqzU
https://www.zotero.org/google-docs/?8FXrEx
https://www.zotero.org/google-docs/?gwaTdt
https://github.com/Arturo7201/ML_Lesion_Diagnosis
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9.4. Analisis exploratorio

Empezaremos esta seccion comentando las diferentes clases que contiene la base de datos:

MEL?: Clase que representa las lesiones de tipo melanoma, un tipo de cancer de piel
ya comentado, es el cancer de piel mas peligroso y agresivo.

NV?: Clase que representa a los lunares comunes, con gran variabilidad dentro de la
misma, algunos nevus o lunares tienen capacidad de evolucionar a melanoma.

BCC*: Clase que representa al tipo mas comun de cancer de piel pero menos invasivo
que el MEL.

AKIEC?": Clase que representa a un conjunto de lesiones cancerosas o precancerosas,
entre ellas la queratosis solar, la enfermedad de Bowen o el carcinoma de células

€scamosas.

BKL*: Clase que en contraposicion con la anterior representa el conjunto de
queratosis benignas, como la seborreica o el lentigo solar.

DF*: Una lesion benigna por la proliferacion del tejido fibroso, sin peligro que se
puede confundir con MEL por su apariencia.

VASC?**: Clase que representa problemas benignos en los vasos sanguineos de la piel.

Teniendo definidas las clases de la base de datos, también las agrupamos en 3 conjuntos,
teniendo en cuenta su peligrosidad:

Lesiones Cancerigenas: Incluye la clase MEL y la clase BCC, aunque la primera sea
mas peligrosa, ambas clases representan lesiones cancerosas.

Lesiones Potencialmente Cancerigenas: Claramente la clase AKIEC forma parte de
este conjunto, ademds para asegurarnos la sensibilidad de la prueba debemos incluir la
clase NV, pues dependiendo de la lesion puede necesitar seguimiento profesional.

Lesiones Benignas: Esta clase representard el conjunto de lesiones que no suponen
peligro alguno para la salud, BKL, DF y VASC.

Estas 3 superclases las usaremos como métrica de apoyo calculando los recall de cada una,
interesandonos que el recall de las superclases lesiones cancerigenas y lesiones
potencialmente cancerigenas sea mas sensible que el de las lesiones benignas, en caso de tener
la métrica balanced multiclass accuracy parecida en algunas pruebas.

28 Melanoma

% Nevus Melanocitico

30 Carcinoma Basocelular
3! Queratosis Actinica

32 Queratosis Benigna

3 Dermatofibroma
*Lesiones Vasculares
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9.4.1. Visualizacion y analisis descriptivo de los datos

Procedemos a analizar los metadatos disponibles del set correspondiente a HAM10000 de la
base de datos del 2018. Primero analizaremos la distribucion de las edades de los pacientes
con un histograma. Como podemos ver en la figura 10, la media de edad esta en torno a los 50
afios, destaca la zona central comparandolo con lo estudiado en la epidemiologia donde
observamos un crecimiento mas grande en edades avanzadas y no tanto en la zona central. Se
puede suponer que hay algin tipo de sesgo en la seleccion de las muestras, pues asi lo refleja
esta figura.
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Figura 11: Histograma de la edad de los pacientes.

En la figura 11 observamos la distribucion por sexo, donde podemos ver que se refleja
bastante lo visto en la epidemiologia, con una leve superioridad en los casos del sexo
masculino, por lo cual, respecto a esta informacion el set de datos esta bastante equilibrado.
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Figura 12: Pie chart de la distribucion por sexo de los pacientes.
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Por Ultimo analizaremos la meta informacion respectiva al lugar donde aparece la lesion.
Como podemos ver en la figura 12, la mayor parte de las lesiones estan en el tronco,
incluyendo la espalda, y las extremidades, suelen ser zonas mas susceptibles de quemarse por
tener una mayor exposicion al sol.
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Figura 13: Distribucion de la localizacién de las lesiones en los pacientes.

9.5. Preprocesamiento de los datos

Para empezar el desarrollo, debemos preparar los datos en el comienzo del pipeline, y
adaptarlos a la estructura que vamos a necesitar, dependiendo del framework con el que
estemos trabajando. En nuestro caso lo primero que vamos a hacer es importar las diferentes
librerias que son utilizadas durante el desarrollo la practica, ademas tenemos que declarar las
rutas a la carpeta de las imagenes y al csv®® que contiene la informacion relevante al tipo de
lesion de cada imagen. Posteriormente hemos de importar el csv como dataframe, que es una
estructura de datos existente en python semejante a un csv, esta estructura es de facil
manipulacion y las librerias de TensorFlow estan disefiadas para trabajar con ella.

El csv esté estructurado con 8 columnas, la primera corresponde con el nombre de la imagen y
las siguientes representan cada una de las clases que hay que predecir, de forma que en cada
fila podemos encontrar el nombre de una imagen jpg y la relacion binaria con cada clase,
dicho de otro modo, cada imagen se asocia a una clase por el 1 que contiene su fila, lo demas
son 0.

Debemos aqui modificar el dataframe y adecuarlo a la estructura que necesitamos, tenemos
que anadir 2 columnas para que posteriormente, el objeto datagen, que sera el generador de
imagenes que alimentara el modelo pueda funcionar. La primera columna que debemos afadir
tiene que contener la ruta a cada una de las imagenes. La segunda fila que debemos anadir se
llamaré class, y tendra el papel de indicarle a TensorFlow la clase de cada imagen, como un
dato de tipo string, pues para realizar un modelo de clasificacion multiclase el framework
necesita obtener las clases de esta manera, y no con la especificacion binaria que contiene el
csv. También se tiene que realizar el mismo proceso con los datos que se usaran para el set de
test, pues estos estan separados de los demas.

35 Comma-Separated Values
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En la figura 13 podemos observar una lesion perteneciente a cada clase de la base de datos,
esta figura se obtiene directamente del dataframe y nos vale de comprobacion para saber que
estd bien implementado. Como se puede observar comparando una pareja de cada lesion, a
simple vista se denotan caracteristicas similares, por ejemplo en los dermatofibromas es muy
notable el tejido fibroso, con apariencia de cicatriz. Se puede destacar también la similitud
que tienen los carcinomas basocelulares con la clase AKIEC, esto nos puede dar una idea de
la complejidad intrinseca que tiene este problema.
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Figura 14: Imagenes de lesiones pertenecnentes a cada clase de la base de datos.

Una vez hemos construido estos primeros dataframes, tenemos que dividir el primero en el
dataframe que usara el generador de training y el dataframe que usara el generador de
validation. Con la funcion train_test split de la biblioteca scikit-learn. dividimos el primer
dataframe con el porcentaje que le queramos asignar al set de validation, esta funcion nos
permite dividir los datos de manera aleatoria en dos subconjuntos. El tamafio de los sets de
training y validation los decidiremos después de realizar una prueba de optimizacion, en la
que se probara con las siguientes proporciones: 80% 20%, 70% 30% y 55% 45%.

Para realizar la prueba de optimizacion en la division de los dataframe de datos, se ha
utilizado la red EfficientNet-b0. Se han usado los mismos hiperparametros en los 3 modelos y
se han obtenido los resultados que podemos ver en la tabla 2. Como podemos observar
claramente la clasica division de 80/20, es la que mejor funciona. Podriamos pensar a la luz
de los resultados, en realizar una division 90/10, pero esta queda descartada pues con un set
validation tan pequefio el comportamiento de la funcion de error se vuelve muy erratico.

EXP. DIVISION DATOS ACCURACY BMA?* BMA
(normal) (superclases)
TRAINING | VALIDATION
1 80% 20% 0.7791 0.7502 0.7817
2 70% 30% 0.7711 0.7351 0.7765
3 55% 45% 0.7632 0.7181 0.7719

Tabla 2: Pruebas con distintas proporciones en los sets de training y validation.

3¢ Balanced Multiclass Accuracy
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Cuando ya tenemos nuestros set de datos en forma de dataframes listos y separados, tenemos
que tomar una serie de decisiones para construir el generador de datos. Primero vamos a
analizar la cantidad de muestras que forman cada clase, con el fin de saber si es un set de
datos equilibrado. Como vemos en la figura 14, el set esta extremadamente desbalanceado, de
la clase NV tenemos 6.705 muestras, y de la segunda clase con mas muestras, la clase MEL,
solo tenemos 1113. En contraste, la clase DF solo tiene 115 muestras, esto es problematico y
tenemos que modificar el set de datos para contrarrestar el desbalance. Podemos realizar dos
tratamientos diferentes, el subsampling, que queda descartado por el pequeio tamafo de las
clases con menos muestras, o el oversampling, que serd la técnica elegida. Como vamos a
realizar oversampling a un conjunto tan desbalanceado, podriamos acabar teniendo problemas
de overfitting, pues la red se entrenaria demasiadas veces con las mismas imagenes de las
clases pequefias, pero este problema lo resolveremos mas adelante aplicando técnicas de
aumento de datos complejas.
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Figura 15:Muestras pertenecientes a cada clase de la base de datos.

9.6. Oversampling y factor de reduccion

Para realizar el oversampling de los datos usaremos la funcion resample de la biblioteca
scikit-learn. Implementamos una funcion que se encarga de contar el nimero de muestras que
tiene una clase y que a través de la funcion resample las clone si fuera necesario para alcanzar
el target de muestras que necesitamos por clase, en nuestro caso el nimero de muestras de la
clase con mas muestras de todo el set de datos. Podria establecerse un target mas pequefio si
no quisiera hacerse un oversampling total, o si quisiera hacerse un undersampling.

Podemos ver en la figura 15 el dataframe de training después de aplicarle el clonado de
muestras aleatorio, ahora el set de datos estd equilibrado, hemos de realizar este proceso tanto
al set de training como al set de validation. En cambio el set de test se dejara desbalanceado
para ofrecer unas métricas mas realistas, ya que la frecuencia de las distintas afecciones en un
escenario realista no es uniforme.

Llegados a este punto tenemos que tener en cuenta la cantidad de veces que se han clonado las
muestras de las clases mas pequefas, por ejemplo, de la clase DF se han multiplicado las
muestras en un factor de casi 56. Esto es mucho y si le ensefiaramos todo el set de training a
la red neuronal cuando la entrenemos le estariamos pasando 56 veces cada imagen de la clase.
Nos interesa que todo el conjunto de NV, que no se ha clonado, se le pase a la red pero pasarle
una cantidad de veces tan elevada los conjuntos pequefios nos llevard a overfitting. En total, el
set de training ha aumentado de 8012 imagenes a 37485, ha aumentado en un factor de 4,7.
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Sabiendo que tendremos problemas con el overfitting es de suma importancia desarrollar un
buen generador de imagenes, que introduzca la variabilidad suficiente como para contrarrestar
el problema, de hecho es comun entre los modelos generados por participantes de los
concursos del ISIC, desarrollar generadores con aumentos de datos medianamente complejos.
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Figura 16: Muestras de cada clase del set de training después de hacer oversampling.

Podemos experimentar también acerca del target Optimo para realizar el overfitting.
Observando la tabla 3, podemos ver diferentes pruebas, donde se han aplicado los mismos
hiperparametros a excepcion del factor de reduccion. Este parametro es el factor en el que se
reducen los steps per epoch durante el entrenamiento. Aunque normalmente es un
hiperparametro que no se modifica, y se establece de forma que se le ensefia todo el set de
training en cada época, en nuestro caso lo vamos a reducir por 2 razones. La primera es la
capacidad computacional, el entrenamiento de redes neuronales relativamente grandes se hace
muy pesado con los componentes del dispositivo de trabajo. Por lo tanto se ha optado por
reducir la carga de trabajo en cada época para la red. Esto podria afectar al rendimiento del
modelo en circunstancias normales, pero al estar tan desbalanceado y realizar un
oversampling tan grande no afecta tanto. La segunda razon es precisamente controlar el
overfitting durante el entrenamiento, pues a pesar de usar generadores con complejos
aumentos de datos, la cantidad de imagenes repetidas acaba afectando al entrenamiento.

El experimento se ha realizado con la red EfficientNet-b0, sin congelar ninguna capa de la
misma, también se ha aplicado el aumento de datos para realizar este experimento. Para medir
la eficiencia de los modelos se usa la métrica ya mencionada BMA, aplicandola tanto a las
clases del set de datos como a las superclases, conjuntos de las primeras, que hemos creado.

Se ha probado con dos target distintos, primero realizando un oversampling a 1.200 muestras
de cada clase, y luego realizando un oversampling total, es decir a 6.705 muestras de cada
clase. Se puede apreciar que los modelos entrenados con todo el dataset son mas estables y
que el modelo entrenado con un oversampling de 1200 muestras requiere un factor de
reduccion concreto para funcionar.

Ademas se puede apreciar como al realizar un oversampling con un target bajo, tenemos
mucha sensibilidad a la hora de ajustar los steps per epoch segln el factor de reduccion, esto
se debe a que hay muchas menos imagenes repetidas en cada generador. Si reducimos mucho
los steps per epoch, en el caso de realizar un oversampling asi de bajo, estamos capando la
capacidad de generalizacion de la red neuronal y podemos observar claramente una reduccion
de la eficiencia del modelo con un factor de reduccioén de mas de 4.
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La reduccién de la eficiencia del modelo no se da asi en caso de realizar un oversampling
total, pues al tener tantas iméagenes de las clases pequefias repetidas, el hecho de aplicar un
factor de reduccion ayuda a reducir el overfitting. Esto pasa porque pasamos al modelo mas
imagenes de las clases pequenas, pero dandole todavia una cantidad muy considerable, a la
vez que aprovechamos todo el conjunto de imédgenes de las clases grandes.

En conclusion, decidimos optar por un oversampling total, por estabilidad a la hora de
obtener buenas métricas y tener mas control del overfitting. Aunque viendo los resultados se
observa que el experimento 3 ha obtenido mejor puntuacion, si tenemos en cuenta la métrica
BMA para las superclases, el modelo del experimento 7 supera al modelo del experimento 3.
Ademas de optar por realizar un oversampling total se ha decidido establecer como factor de
reduccion para el entrenamiento de todos los modelos en 4, por ser el que mejor rendimiento

arroja.

EXP. FACTOR Oversampling BMA BMA Overfitting
REDUCCION Target (normal) (superclases)
1 5 1200 0.6338 0.6338 0.10
2 4 1200 0.7062 0.7597 0.10
3 2 1200 0.7539 0.7520 0.00
4 1 1200 0.7175 07587 0.06
5 7 TOTAL 0.7347 0.7461 0.01
6 5 TOTAL 0.7347 0.7462 0.05
7 4 TOTAL 0.7502 0.7817 0.10
8 2 TOTAL 0.7355 0.7930 0.13

Tabla 3: Pruebas con distintos targets de oversampling.

9.7. Data augmentation

Durante el desarrollo de los modelos se han probado diferentes formas de aumentar los datos,
cambiando el nimero y tipo de transformaciones. Se ha podido concluir que la complejidad
intrinseca del problema, es relativamente elevada, por lo que la complejidad de la red usada
también ha de serlo.

Para la eleccion de las redes que se han usado en la practica, se han hecho una serie de
pruebas, en las cuales se fue aumentando la complejidad de los modelos pre entrenados con
imagenet. Segun los resultados que se fueron obteniendo alcanzamos la complejidad necesaria
para generalizar con aproximadamente 3 millones de pardmetros. Aunque con esta cantidad
de parametros los modelos ya generalizaron, no arrojaban las mejores métricas de precision,
por lo que se ha necesitado subir la complejidad hasta los 4 millones de pardmetros, como por
ejemplo con la EfficientNet-b0.
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Al estar usando modelos pre entrenados con tal grado de complejidad, el set de datos se
quedaba corto, y obtenemos un fuerte overfitting con pocas €pocas, lo que nos ha llevado a la
necesidad de aplicar técnicas de data augmentation mas complejas. En la figura 15 podemos
ver la comparativa de dos entrenamientos de la EfficientNet-b0, en el de la izquierda se ha
usado un aumento de datos relativamente simple, usando las propias opciones de los
generadores. En esta version simple tenemos, de forma resumida las siguientes técnicas de
aumento:

e Rotacion de la imagen.

e Giro horizontal.

e Giro vertical.

e Ajuste del brillo en un rango parametrizado.
e Zoom aleatorio en cierto rango.

e (izallamiento de la imagen en cierto rango.

Como podemos observar el entrenamiento con este aumento de datos produce bastante
overfitting. Habiendo una diferencia de 0.2 entre training accuracy y validation accuracy.
En cambio, los resultados aplicando el aumento de datos complejo son mucho mejores y se ve
claramente como se reduce el overfitting. Viendo esta comparaciéon podemos concluir que
usar un aumento complejo arroja resultados mucho mejores en nuestro caso, por lo tanto sera
el que se usard en el desarrollo de las evaluaciones.
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Figura 17: Comparativa con aumento de datos simple (izquierda) y complejo (derecha)

Para el aumento de datos complejo se ha usado albumentations de PyTorch, por la
versatilidad de transformaciones y configuraciones de las mismas que nos ofrece. El primer
aumento de datos que se construyo se hizo directamente con el generador de imagenes de
TensorFlow, pero este ofrece menos opciones, por eso se decidid cambiar de framework.

Hay que destacar que a cada transformacion se le configuran unos parametros, entre ellos la
probabilidad de que la transformacioén en concreto se aplique a cada imagen que procesa el
generador.
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A continuacién redacto todas las transformaciones que aplica el aumento de datos complejo,
en caso de no especificar la probabilidad de aplicar la transformacion, esta serd del 50%:

e Transpose: Realiza una transposicion de la imagen.
e VerticalFlip: Aplica un volteo vertical a la imagen.
e Horizontal Flip: Aplica un volteo horizontal a la imagen.

® RandomBrightnessContrast. Modifica aleatoriamente el brillo y el contraste entre los
valores parametrizados con una probabilidad del 75%.

e OneOf: Aplica una de las siguientes transformaciones con una probabilidad del 70%.
o MotionBlur: Aplica desenfoque de movimiento a la imagen.
o MedianBlur: Desenfoca la imagen usando el filtro mediano.
o GaussianBlur: Aplica el desenfoque gaussiano.
o0 GaussNoise: Ahade ruido gaussiano.
e OneOf: Aplica una de las siguientes transformaciones con una probabilidad del 70%.
o OpticalDistortion: Aplica distorsion Optica.
o GridDistortion: Aplica distorsion en cuadricula.
o ElasticTransform: Aplica transformacion eldastica.
e CLAHE: Aplica ecualizacion adaptativa del histograma con probabilidad del 70%.
® HueSaturationValue: Ajusta el tono, la saturacion entre los valores parametrizados.

e ShiftScaleRotate: Aplica desplazamiento, escala y rotacion entre los valores
parametrizados con una probabilidad del 85%

® Resize(224, 224): Redimensiona la imagen a 224x224 pixeles, que es el tamafo que
usaremos como input en nuestros modelos.

o ToTensorV2(): Transforma la imagen en un tensor, que es el formato necesario para
ser utilizada como input de los modelos de deep learning.

Para la eleccion de las transformaciones que aplicd en el generador, me he inspirado en los
mejores dataminers que participaron en los diferentes challenges del ISIC, usando las
transformaciones que los mejores solian implementar.[57]


https://www.zotero.org/google-docs/?Z0P0wy
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9.8. Seleccion de hiperpardmetros

Una vez se ha completado el proceso anteriormente descrito a la base de datos y se han creado
los generadores de datos, es el momento de establecer los hiperparametros que vamos a usar
para entrenar nuestro modelo.

Nos centraremos en el tamafio de los lotes, la tasa de aprendizaje y el nimero de épocas. Estos
parametros son los que normalmente se van probando hasta dar con una combinacion 6ptima
para la eficiencia del modelo. En nuestro caso, en vez de ir probando combinaciones vamos a
hacer uso de diferentes bibliotecas de TensorFlow para evitar tener que realizar un monton de
pruebas combinando los diferentes parametros.

9.8.1. Tamaio de batch y learning rate

El batch o tamafio del lote, es el nimero de muestras que utiliza la red para actualizar los
pesos en cada iteracion. Se trata de un parametro critico y depende de varios factores. Para
empezar, €s un parametro que se suele poner como potencia de 2 por convencion. Tenemos
que tener en cuenta el limite de la memoria, normalmente de la GPU y en nuestro caso de la
memoria RAM. En nuestro caso, con un batch size de 128 o mas el sistema tenia que hacer
uso de la memoria de los SSD*7 para apoyarse y esto ralentiza el entrenamientos de forma
desmedida. Ademds de la capacidad computacional tenemos que hacer hincapié en las
diferencias de tener un batch mas grande o pequefio y su relacion con el learning rate.

Con un tamafio de batch mayor, la red generaliza mas, pues tiene mas ejemplos para cada
actualizacion que con un batch pequeiio. De hecho si usamos un batch muy pequeiio, la
funcion de pérdida actuard de manera erratica, pues actualiza los pesos muchas veces,
basandose en pocos ejemplos, lo que cambia demasiado la arquitectura de la red y hace que
no generalize. Esto seria asi si no fuera por el learning rate, el pardmetro que le indica a la
red en qué medida puede modificar los pesos en cada iteracion. Por lo tanto, podremos usar
un batch de relativa comodidad para nuestra capacidad computacional si optimizamos bien el
parametro learning rate, esto a costa de que aumente el nimero de €pocas, pues tardara mas
en entrenar.

Al igual que con el nimero de épocas, podemos establecer este parametro de forma dindmica,
y reducir el nimero de pruebas necesarias. Con la funcion ReduceL ROnPlateau, podemos
ajustar la tasa de aprendizaje dindmicamente. Esta funcion monitoriza una métrica, en nuestro
caso la pérdida del set validation y si esta no mejora después de un nimero determinado de
épocas reduce el learning rate en un factor parametrizado. Concretamente, el callback se
implementa con la siguiente linea de cddigo:

ReduceL.ROnPlateau(monitor="val loss’, factor=0.2, patience=2, min_Ir=0.000001, min_delta=0.0001)

Podemos ver como se ha declarado la métrica val_loss como la monitoreada, un factor de
reduccion de 0.2, lo que quiere decir que la tasa de aprendizaje se reduce un 80% cuando se
actualiza. También declaramos la paciencia en 2 €épocas, que serd lo esperaremos sin mejoras
antes de reducir la tasa de aprendizaje. Por ultimo, tenemos la tasa minima de aprendizaje
como 0.000001, y el delta minimo como 0.0001. Este ultimo pardmetro hace referencia al
cambio minimo que debe producirse en la variable monitoreada para que se considere una
mejora.

37 Solid State Disk
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En la figura 16 podemos ver la comparacion de 2 entrenamientos, el de la izquierda con
tamafio de lote 32 y el de la derecha con un tamafo de lote 16. Como se observa la diferencia
en la eficiencia de los modelos es inexistente, esto gracias al sistema que hemos
implementado con los callbacks. Se puede apreciar un poco mas de variabilidad en las
métricas del modelo entrenado con un lote de tamafo 16. Como también busco realizar
entrenamientos eficientes se usara un tamafio de batch de 32, pues aprovecha mejor el
procesamiento en paralelo.
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Figura 18: Comparativa de entrenamientos con batch 32 (izquierda) y batch 16 (derecha).

9.8.2. Epoch

Es comun establecer el parametro epoch, es decir las épocas de entrenamiento, después de
haber realizado varias pruebas, y establecer este numero optimizando la pérdida del set
validation. En nuestro caso en vez de basarnos en otras pruebas vamos a utilizar los callbacks
que nos ofrece TensorFlow durante el entrenamiento para establecer un nimero dinamico de
épocas, este limite se basara en la mejora de las predicciones del set validation.

EarlyStopping(patience=4, restore best weights=True)

Con la funcion EarlyStopping de los callbacks, establecemos la paciencia de mejora en 4
épocas, por lo que si tras 4 épocas las métricas del set de validation no mejoran el
entrenamiento acabara. Ademas esta funcion nos permite restaurar en el modelo los pesos de
la época con mejores resultados con el parametro restore_best _weights.

Esto nos permite sacar de la ecuacion el parametro epoch, ya que no tenemos que optimizarlo
para el entrenamiento y esto nos facilita en gran medida la realizacion de multiples pruebas.
Ademas usaremos otra funcion de los callbacks llamada ModelCheckpoint, esta funcion
guardard en el dispositivo los pesos del modelo entrenado de manera automatica al terminar el
entrenamiento.
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10. RESULTADOS
10.1. EfficientNet

En primer lugar analizamos los resultados con la red EfficientNet, concretamente se ha
probado con los modelos b0 y bl, que por potencia son los que mejor se adaptan a la
complejidad del problema.

En los experimentos se ha probado lo siguiente: el modelo b0 entrenado por completo, el
modelo b0 anadiendo una serie de capas densas al final del mismo, el modelo bl entrenado
por completo y el modelo bl donde se han congelado los pesos del 60% de la red.

EXP. MODELO ACCURACY BMA BMA
(normal) [ (superclases)

1 EfficientNet-b0 0.7791 0.7502 0.7817

2 EfficientNet-b0 + Dense Layers 0.7672 0.7062 0.7717

3 EfficientNet-b1 0.7731 0.72445 0.7815

4 EfficientNet-b1 (40%) 0.6799 0.6278 0.6729

Tabla 4: Resultados EfficientNet.

Se puede observar como el mejor resultado se ha obtenido con el modelo del primer
experimento, entrenando por completo la red EfficientNet-b0. En la figura 16 podemos ver
las matrices de confusion del modelo con el mejor resultado.

Como se puede observar, y teniendo en cuenta los resultados de los demas experimentos, la
clase que mas cuesta predecir a los modelos es AKIEC, en este caso con un recall del 67%.
La sensibilidad de las diferentes superclases estd bastante equilibrada, y si tenemos en cuenta
los resultados del concurso ISIC 2018 este modelo entraria en el TOP 15. Evaluando lo
conseguido mediante esta arquitectura se puede concluir que el objetivo ha quedado
satisfecho.
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10.2. DenseNet

Para evaluar la arquitectura DenseNet, se ha usado el modelo DenseNet-121, ¢l cual cuenta
con 121 capas densas, donde cada capa se conecta a todas las posteriores, es por esto que el
numero de parametros del modelo es bastante grande, de en torno a 7 millones.

En los experimentos se ha probado lo siguiente: el modelo entrenado por completo, el modelo
donde se ha congelado los pesos del 30% de la red, que corresponde a las 200 primeras capas,
y por tltimo el modelo entrenado completo y aplicando regularizacion L1.

Con este modelo se ha aplicado la técnica de regularizacion porque al elevar el numero de
parametros aumenta considerablemente el overfitting en comparacion a la arquitectura
anterior, que solo consta de 4 millones. Esto afiade una penalizacién al modelo basado en la
magnitud absoluta de los coeficientes de los parametros.

EXP. MODELO ACCURACY BMA BMA
(normal) [ (superclases)
1 DenseNet-121 0.7745 0.7148 0.7789
3 DenseNet-121 (70%) 0.7434 0.6838 0.7583
4 DenseNet-121 + Regularizacion L1 0.7751 0.7136 0.7813

Tabla 5: Resultados DenseNet.

Se puede observar como el mejor resultado se ha obtenido entrenando el modelo completo y
aplicando la regularizacion L1. En la figura 17 podemos ver las matrices de confusion del
modelo con el mejor resultado.

Al igual que con la arquitectura EfficientNet, la clase que peor predice el modelo sigue siendo
AKIEC, en este caso con un recall del 58%, peor que con la primera arquitectura. Sin
embargo, han mejorado los resultados de las superclases, de hecho tenemos mas recall en las
clases que necesitamos sensibles que con la arquitectura anterior. En conjunto los resultados
son parecidos a los de EfficientNet ¢ igualmente cumplen las expectativas.
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10.3. NASNet

Para evaluar la arquitectura NASNet, se ha usado el modelo NASNet Mobile, que se trata de
la version optimizada de esta arquitectura con 4 millones de parametros, disefiada para

trabajar con poca capacidad computacional, en comparacion con sus versiones grandes
NASNet Medium o NASNet Large.

En los experimentos se ha probado lo siguiente: el modelo entrenado por completo, el modelo
donde se ha congelado los pesos del 15% de la red, que corresponde a las 400 primeras capas,
y por ultimo el modelo entrenado completo y aplicando regularizacion L1.

En este caso también se ha probado a aplicar la técnica de regularizacion L1, porque a pesar
de tener la misma cantidad de pardmetros que EfficientNet se denota una diferencia sustancial
entre la accuracy y la val_accuracy desde las primeras épocas.

EXP. MODELO ACCURACY BMA BMA
(normal) [ (superclases)
1 NASNet Mobile 0.7573 0.6991 0.7359
3 NASNet Mobile (85%) 0.7123 0.6672 0.7140
4 NASNet Mobile + Regularizacion L1 0.7731 0.6586 0.7390

Tabla 6: Resultados NASNet.

Se puede observar como el mejor resultado se ha obtenido entrenando el modelo completo,
sin ninguna de las modificaciones, es curioso que a pesar de mostrar un overfitting desde el
principio del entrenamiento la regularizacion L1 no consigue mejorar los resultados.

A diferencia de las anteriores arquitecturas, en este caso las métricas de las clases han
cambiado bastante, por ejemplo la clase AKIEC aqui es la tercera con mejor recall. En el resto
de clases salvo en NV se han obtenido peores métricas, lo que ha llevado a empeorar la
métrica BMA. Las métricas de las superclases también arrojan peores resultados que en las
arquitecturas anteriores, en conclusion esta arquitectura funciona un poco peor.

0.047 0.14 0] 0.07 0.023 0

Cancer
0.11

0.13

0.011 0.12 0.054 o]

P 0.051 46 0.18 011 0.0046

0 0.023 0.068 0.11 0

0.018 0.064 0.0C

DF -JNerE]

potencial

True label
True label

LIS 0.047 0.68 [UNE]

33 0.13 0.0011
0.11 o] 0.057 0.057 0.086 ﬂ

BCC BKL DF MEL NV WASC
Predicted label

0.012

[WWE 0.015 0.0077 0.022 0

nada

VASC

Cancer

potencial
Predicted label

nada

Figura 21: Matrices de confusion de la red NASNet



Modelo de prediccion para la deteccion temprana del cancer de piel 44

10.4. ENSAMBLADO

Para acabar las evaluaciones se ha realizado una prueba con la técnica de ensamblado, la cual
es muy usada en los challenges de ISIC para mejorar las métricas. Para esto se ha optado por
usar el mejor modelo de cada arquitectura y promediar sus predicciones. De esta forma,
podemos ver una mejora en las métricas que se observan en la tabla .

EXP. MODELO ACCURACY BMA BMA
(normal) [ (superclases)

1 Ensemble learning 0.8069 0.7645 0.8053

Tabla 7: Resultados Ensemble.

La mejora respecto a las arquitecturas por separado es sustancial, teniendo en cuenta el
objetivo al que queremos llegar, si observamos la tabla de clasificacion del challenge de
2018, podemos ver como este ensamblado entraria en el TOP 10 si no tenemos en cuenta los
modelos que usan datos externos, lo cual es un muy buen resultado usando modelos que usan
poca capacidad computacional.

Se puede observar en las matrices de confusion como se han equilibrado bastante las
diferentes clases, aunque sigue siendo la clase AKIEC la que peor funciona en el modelo.
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11. CONCLUSIONES Y LINEAS DE MEJORA

Para concluir el proyecto de desarrollo, se puede decir que se han alcanzado los objetivos
propuestos al principio del mismo. Si nos basamos en los resultados obtenidos, se han
satisfecho las previsiones, pues se han conseguido métricas muy competentes comparandolas
con el challenge del 2018 en el ISIC.

Si nos basamos en los resultados de las arquitecturas de forma individual:

e [EfficientNet: Es la arquitectura con la que se han conseguido los mejores resultados, y
los mas estables, esto puede ser debido a que es el modelo con el que se han ido
ajustando todos los hiperparametros del pipeline.

® DenseNet: Con esta arquitectura también se han conseguido resultados muy
convincentes aunque su gran tamafio ha penalizado tanto computacionalmente como
con el overfitting. Esto se ha arreglado congelando capas y con la regularizaciéon L1,
aun asi no supera las métricas de EfficientNet.

o NASNet: Esta arquitectura ha sido la que peores resultados ha arrojado en
comparacion. Sin embargo las clases con buenas y malas métricas no son similares a
las anteriores, por lo cual es de gran utilidad a la hora de realizar el ensamblado, ya
que predice mejor alguna clase que funcionaba mal en EfficientNet y DenseNet.

En lineas generales, en cuanto al desarrollo tedrico, ha sido de gran utilidad para
contextualizar y entender mejor las bases del Machine Learning. El aprendizaje teorico que
me ha aportado el desarrollo, desde la idea mas primitiva de la neurona artificial hasta las
arquitecturas mas complejas y profundas, ha sido de gran ayuda en la comprension de la
practica.

Los modelos conseguidos son perfectos para aplicarlos a un sistema web o dispositivo, pero si
quisiéramos mejorar los resultados, se podria estudiar como linea de mejora ampliar la base
de datos con otros conjuntos. Esta mejora permitiria aumentar la complejidad de los modelos
usados, aunque también se necesitaria aumentar la capacidad computacional para optimizar
los procesos de entrenamiento.

Como segunda linea de mejora, y quizas la mas practica si no queremos crear modelos muy
pesados, seria realizar todo el proceso de optimizacioén de hiperparametros para cada una de
las arquitecturas probadas. Esto podria mejorar un poco las métricas de dichos modelos,
aunque si una meta optimista puede estar en torno a una puntuacion de 0.8 BMA, ya nos
encontramos bastante cerca.

Finalmente, quiero destacar la importancia de aplicar las técnicas y tecnologias desarrolladas
durante este proyecto en un campo como es el de la medicina, donde actualmente, con
modelos tan desarrollados como los estudiados, se podria aplicar el Machine Learning en
diferentes campos sin mucha capacidad computacional. Tan solo con desarrollar herramientas
de cribado o toma de decisiones en el triaje, donde se busca tener una buena sensibilidad, se
podria liberar gran carga de trabajo de los profesionales sanitarios.
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