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Resumen

Hoy en dia son de suma importancia los procedimientos de diagndstico basados en imagenes
gracias a su alto nivel de eficiencia y practicidad, lamentablemente existen limitantes en
cuanto a su interpretacion se trata; Este es el caso de la Neoplasia Intraepitelial Cervical
o displasia cervical. Muchas mujeres alrededor del mundo padecen esta lesiéon y aunque
en varias ocasiones no compromete su vida, aun existen casos en los que las pacientes de-
sarrollan uno de los 5 tipos de cdncer con mayor tasa de mortalidad del mundo, el cancer
cervical. Para la displasia cervical es usual la implementacion de colposcopia como método
de diagnéstico inicial, dado que permite identificar la lesién y su grado de severidad; Pero se
limita en la complejidad de los tejidos y en ocasiones, la falta de experiencia del especialista
que lleva a cabo el diagnostico. Pese a que en paises desarrollados estas probleméticas de
diagnodstico no son muy comunes, es importante el desarrollo de tecnologias de asistencia
diagnostica para regiones en las que se necesitan. Con este trabajo se propone el uso de
modelos de clasificaciéon basados en aprendizaje profundo, para comprobar la presencia de
la lesién y el grado de severidad en imégenes de colposcopia.

Palabras clave: Aprendizaje profundo, Colposcopia, Modelos de Clasificacién, Neo-

plasia Cervical Intraepitelial.
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1 Introduccion

1.1 Motivacion

La enfermedad precursora del cancer cervical, también llamado cancer de cérvix es la Neo-
plasia intraepitelial cervical (CIN por sus siglas en inglés, también conocida como displasia
cervical) [9]. En 2018 Arbyn M. et al. llevaron a cabo un estudio en el que se tomaron datos
de 185 paises del Observatorio global de cancer, encontrando aproximadamente 570000 ca-
sos y 311000 muertes. Siendo las mujeres de mediana edad las més afectadas [10]. En 2020
estas cifras aumentaron a 604000 nuevos casos y 320000 muertes, teniendo una mayor tasa
de mortalidad en mujeres residentes en paises en vias de desarrollo [11]. Se ha demostrado
que el desarrollo de tecnologias de procesamiento de imagenes y tratamientos tempranos son
métodos con alta eficacia para prevenir el desarrollo de la CIN hasta convertirse en cancer
cervical, dado que este tipo de cancer en particular se encuentra en el cuarto puesto de mayor
incidencia en mujeres a nivel mundial [12].

El segundo paso en la identificacién de un paciente con neoplasia intraepitelial cervical
(CIN), es un examen de colposcopia [13]. Usualmente las pacientes son sometidas a este
procedimiento en caso de que la paciente en cuestién presente resultados anormales para
ADN de virus del papiloma humano o precancer; Estos procedimientos han sido de gran
impacto en Europa [13], pero la aplicacién de programas similares en Latino América y La
Regién Caribe, no han sido tan efectivos. En su mayoria por barreras sociales, econémicas,
educativas, entre otras; Asi mismo como la falta de centros especializados en la aplicacién
de pruebas diagnosticas basadas en imédgenes [14]. Por esta razon, es de vital importancia el
desarrollo de nuevas tecnologias que funcionen como ayudas diagndsticas a los especialistas,
con esto se podrian asegurar diagnodsticos tempranos de CIN y asi reducir el desarrollo de
cancer cervical.

1.2 Estado del arte

1.2.1 Neoplasia intraepitelial cervical (CIN)

Esta enfermedad afecta el sistema reproductor femenino desde el cérvix del utero; En 2014 la
organizacion mundial de la salud generé un manual de imagenologia en el cual expresaban que
este tipo de lesion era generalmente causada por infecciones como la del virus del papiloma
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humano (HPV por sus siglas en inglés Human Papilloma Virus), asi mismo como los sintomas
que puede presentar en etapas tempranas y avanzadas de la lesién [15].

Tempranas

e Sangrado anormal en periodos inter-menstruales o aumentos en el fluido usual.
e Aumento de la frecuencia de la necesidad urinaria y dolor de espalda.

e Presencia de olores extranos provenientes de los tejidos afectados.

Avanzadas

e Dolor en zona pélvica y extremidades inferiores.
e Hinchazén de extremidades inferiores.
e Fallas renales.

e Formacién de fistulas que generan el paso de orina y heces por el canal vaginal.

Apertura distal cervical

Zona de transformacion /_ ; . Nueva SCJ

4——SCJ Antigua
Area del epitelio columnar

e

\ Area del epitelio escamoso

: : O a1 metaplastica
Apertura distal cervical "~ P
— '\\\ Area del epitelio escamoso
original

Figura 1-1: Anatomia del cervix, disponible en [1]

En la figura 1-1 se muestra la anatomia del cérvix visto desde el canal vaginal. Es importante
resaltar 2 dreas especificas en las cuales sucede esta lesion [1]:

e La unién de escamosa-columnar (SCJ por sus siglas en inglés Squamo-Columnar Junc-
tion). Dado que en esta unién se encuentran las células del epitelio columnar (También
conocido como endocérvix, que es el tejido més cercano al titero) y el epitelio escamoso
(También conocido como ectocérvix o exocévix).
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e La zona de transformacién, dado que en esta se encuentra la nueva y antigua unién
escamosa-columnar.

Esta lesién inicia en el exocérvix y a medida que avanza, se desplaza hacia el endocérvix, lo
que dificulta su diagndstico en etapas avanzadas (Ver figura 1-2). Sezgin 1., et al. en 1989
definieron esta esta lesion como Una serie de anormalidades en el tejido escamoso epitelial
del cérviz uterino que genera un riesgo de carcinoma en el cérviz, de acuerdo del avance de
la lesién esta se clasifica como grado I, II o III [16].

Utero

Cérvix Endocérvix (Epitelio columnar)

Foweriiareboviadii) Ectocérvix (Epitelio escamoso)

Vagina—
Figura 1-2: Endocérvix y Exocérvix, disponible en [1]

En 2003 Goodman A. et al. analizaron un caso clinico de una paciente de 37 anos de edad
que desarrollé cancer cervical a partir de una infeccion por HPV, mostrando el proceso desde
la inflexién en un cérvix sano (Ver figura 1-3), definiendo que la presencia de una displasia
debfa ser remitida a una biopsia para descartar la presencia de carcinomas [2].

Normal cervix HPV infection (CIN 1) Cervical cancer (CIN 3)
Pemmdegr

New infectious

Infectious viral
particles

Figura 1-3: Cambios en el epitelio escamoso cervical por HPV, disponible en [2]

Asi mismo, el diagnéstico se dificulta dependiendo del tipo de cérvix de la paciente, dado
que esto genera que la zona de transformacion presente una diferente ubicacion; Ademas de
que dependiendo del tipo, la CIN puede generar lesiones ocultas [17].
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En la figura 1-4 se pueden evidenciar los 3 grados que puede tomar la CIN [1].

e Para el grado I, la lesién se encuentra solamente en el tejido del cérvix, afectando la
zona de transformacion.

e En el grado II, esta lesion ocupa parte del area del epitelio columnar.

e En el grado III la lesién deja totalmente el epitelio escamoso y se extiende por la pared
del epitelio columnar.

A partir del grado II de la lesion es de suma importancia que se someta a la paciente a una
biopsia, dado que, en estas etapas, es muy probable la presencia de cancer cervical y no solo
la lesién en tejido escamoso CIN [15].

Figura 1-4: Tipos de CIN, disponible en [1]

1.2.2 Colposcopia

Este es un procedimiento diagnéstico definido como: Un examen de baja potencia iluminado
del tracto epitelial del bajo genital [18]. Tiene la finalidad de identificar anormalidades tales
como lesiones intraepiteliales escamosas de alto grado (HSIL por sus siglas en inglés high
squamous intraepitelial lession), CIN entre otras, en general identificacién de lesiones a nivel
cervical, para este procedimiento (Ver figura 1-5), se tienen los siguientes pasos [18]:

1. Ingreso del espéculo.

2. Evaluacién inicial.
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3. Vista de baja potencia, en esta fase se limpia la mayor cantidad de mucosa posible
evitando danos en los tejidos. También es posible aplicar algunos filtros de luz; Usual-
mente se usa un filtro de de luz blanca, es posible también el uso de un filtro de luz
verde para analizar otros tejidos como los vasos sanguineos en el area.

4. Examinacion epitelial, para esta fase, se alterna entre una vista de baja y alta potencia,
solo en caso de ser necesario, esto dependerd de la experiencia del especialista encargado
de realizar el procedimiento.

Pese a ser un procedimiento relativamente sencillo, es comin que genere cierto grado de
estrés a los pacientes dado que puede generar molestia, cierto grado de dolor, temor dada la
posibilidad de presentar cancer, por ende, afectan el correcto desarrollo del procedimiento.
Para atacar esta problematica, se han dado estudios en los que se evalia el grado de estrés
de los pacientes durante el procedimiento mientras se distrae su atencién con musica, videos
u otras practicas [19]. Adicional a esto, la falta de experiencia del especialista a la hora de
realizar el procedimiento también puede afectar la calidad de las imédgenes obtenidas y por
ende, la precision del diagnéstico. Por esta razén la sociedad americana para colposcopia
y patologia cervical (ASCCP por sus siglas en inglés American Society for Colposcopy and
Cervical Pathology), realiz6 un estudio en el que se generaron 11 indicadores de calidad para
la aplicacién de este procedimiento [20]. Pese a que iniciativas como estas favorecen a un
mejor manejo de los equipos, ain existe un gran vacio en la obtencién de imagenes de buena
calidad para dar un correcto diagndstico.

Colposcopio

Vagina
~ Rayo de luz

Espéculo

Figura 1-5: Procedimiento de colposcopia, disponible en [3]

1.3 Inteligencia artificial

A mediados del siglo XX surgi6 el concepto de inteligencia artificial. Existe una placa en el
Darmouth College que data de 1956 en la que se expresa el primer uso del término Inteligencia



6 1 Introduccién

artificial [21]. Lareal academia de la lengua espanola, presenta varias definiciones al concepto
de inteligencia, entre ellas se destacan [22]:

e Capacidad de entender o comprender.
e Capacidad de resolver problemas.
e Habilidad, destreza y experiencia.

Asi mismo, define la inteligencia artificial como Una disciplina cientifica que se ocupa de
crear programas informdticos que ejecutan operaciones comparables a las que realiza la mente
humana, como el aprendizaje o el razonamiento ldgico [22]. Finalmente, una de las defini-
ciones mas especificas se encuentra en la IEEE Mdquinas capaces de realizar tareas que
requieren inteligencia humana [23]. Estos conceptos buscaban emular el aprendizaje de los
seres humanos, a partir de experiencias previas reflejadas en generalizaciones a partir de
dicho aprendizaje; A lo largo de los anos, se han generado diferentes aplicativos aplicativos
de estos conceptos [4]:

e Inteligencia computacional, en la que se desarrollan temas como Légica difusa (Fuzzy
logic). Redes neuronales artificiales (ANNs por sus siglas en inglés Artificial Neuronal
Networks), las cuales han sido implementadas para problemas de clasificacién de car-
acteristicas bioldgicas, datos quimico-cinéticos, problematicas clinicas y hospitalarias,
entre otros. Computaciéon Evolutiva (Evolutionary Computation) e Inteligencia de
Enjambre (Swarm Intelligence).

e Aprenidzaje de maquina (ML por sus siglas en inglés Machine Learning), en este campo
se desarrollan ANNs, Méquinas de Soporte Vectorial, Bosques Aleatorios (Random
Forest), Modelos ocultos de Markov, entre otros.

e Aprendizaje profundo (DL por sus siglas en inglés Deep Learning), en este campo
se desarrollan modelos basados en ANNs, aumentando el nimero de capas ocultas,
concluyendo en ANNs mucho més robustos como se ve en la figura 1-6. Esta gran
cantidad de capas ocultas permite que estos modelos realicen el proceso de extracciéon
de caracteristicas de manera automética [24].

El aprendizaje de cualquier algoritmo de inteligencia artificial se ve reflejado en la obtencién
de una funcién matemética h(x) que soluciona el problema. A partir de esto, se selecciona
un tipo de aprendizaje especifico para el tipo de problema que se necesite solucionar, para
este caso se tienen algunos tipos de aprendizaje [25]:

e Supervisado: Se da al generar el modelo matematico a partir de un conjunto de datos
que contiene las entradas y salidas deseadas. Esto se aplica para problemas de clasifi-
cacion y regresion.
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e No supervisado: Se somete el modelo solo al conjunto de datos de entrenamiento sin
etiquetas, a partir de esto el modelo genera agrupamiento (Clustering), de dichos datos
mediante la identificacién de patrones entre ellos.

e Semi- supervisado : Se da al someter el modelo a un conjunto de datos de entrenamiento
dividido en datos que contienen y no contienen etiquetas.

e Adicional a estos, se tienen otras opciones dependiendo de las necesidades del in-
vestigador como lo son, Aprendizaje de Refuerzo, Aprendizaje Propio, Deteccién de
anormalidades, Asociaciones de reglas, ente otros.

Especificamente en el campo de la medicina se aplica en 4 campos [26]:
e Anélisis de imégenes.
e Diseno de farmacos.
e Sistemas de asistencia diagnostica.
e Anélisis bioquimicos.

En el campo de la salud ha ganado fama en los ultimos anos al proveer herramientas de
alta calidad para el procesamiento de datos en tiempo real, andlisis de imagenes oncoldgicas,
implementacion en dispositivos portatiles, al mismo tiempo que van de la mano junto al
campo de la interconexién de equipos electrénicos internet de las cosas (IoT por sus siglas
en inglés Internet of Things) y el procesamiento de grandes cantidades de datos denominado
Big Data [27].

1.3.1 Aprendizaje profundo

Los algoritmos de ML implementan 4 pasos generales, armonizacién de muestras, repre-
sentacién del aprendizaje, ajuste del modelo y evaluacién del modelo [28]. La mayor ventaja
que presenta el aprendizaje profundo es la capacidad de generar multiples niveles de ab-
straccion a partir de los datos de entrenamiento, esto se logra gracias a que en comparacion
a las ANNSs, los modelos de aprendizaje profundo implementan capas de neuronas ocultas,
esta comparacién entre sus arquitecturas se evidencia en la figura 1-6.

En base a esto, se han generado diferentes arquitecturas, entre estas [4]:

e Redes neuronales convolucionales (CNNs por sus siglas en inglés Convolutional Neu-
ronal Network).

e Redes neuronales recurrentes (RNNs por sus siglas en inglés Recurrent Neuronal Net-
works).
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e Maquinas restringidas de Boltzmann (RBM por sus siglas en inglés Restricted Boltz-
mann Machine.

e Autoencoders (AE).

Para aplicaciones en imagenes, por lo general estas nuevas redes funcionan basadas en la
implementacion de series de capas convolucionales, seguidas de capas de pooling. Este pro-
ceso logra realizar una reduccion de la dimensionalidad al mismo tiempo que las neuronas
empiezan a realizar un proceso de extraccion de caracteristicas, finalmente en sus ultimas
capas, estos modelos implementan capas densas para realizar el proceso de clasificacion [4].

Artificial Neural Network (ANN) Deep Learning Model

output . label
n'" feature
output label layer

i QOO® [[ "z 000O
input Q O Q

3ujuiea
uoyezi|elausn I ujuiea

o Q@@ @
layer

Reconstruction
-~ Q@O -

Figura 1-6: Arquitectura de Redes neuronales artificiales y aprendizaje profundo,
disponible en [4]

1.3.2 Aplicaciones en Neoplasia Intraepitelial Cervical

Muchos de los aplicativos de este tipo de desarrollos se basan en el andlisis de imagenes
obtenidas generalmente mediante el procedimiento de colposcopia. En algunos casos como
lo es el de Oluwatomisin E, et al. 2021 llevaron a cabo su estudio Classification of Cervical
Intraepithelial Neoplasia (CIN) using fine-tuned Convolutional Neuronal Networks, imple-
mentaron técnicas de transferencia de aprendizaje (Transfer learning) a partir de la red
DenseNet, enfocado en generar un modelo de clasificacién entre paciente sana, CIN I, II o
IIT y céncer [29].

Existen aplicaciones a datos desde otros enfoques como el caso de Sornapudi, Sudhir and
Stanley, Ronald Joe, et al. en 2018 con su estudio Deep learning nuclei detection in digitized
histology images by superpizels, enfocado a la segmentacion de niucleos en células del epitelio
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mediante la generacién de superpixeles utilizando algoritmos de agrupamiento linear simple
para entrenar una red neuronal convolucional [30].

El mayor problema en los ultimos tiempos de la inteligencia artificial es la falta de bases
de datos adecuadas para implementar modelos. Por esta razén la plataforma Kaggle sube
retos de diversos tipos, en un caso especifico junto a Intel Y MobileODT, en 2017 generaron
el reto Intel € MobileODT Cervical Canccer Screening, buscando que se generara la mejor
herramienta de asistencia para diagndstico [1]. As{ mismo como Yao Yu, et al. generaron
una base de datos en 2021 a partir de 679 pacientes de 4753 imégenes [31]. En estos iltimos
2 trabajos se evidenciaron lesiones de CIN de grados I, II y III, esto dado que una de las
mayores probleméticas radica en la capacidad de discernimiento sobre si una lesién es de
grado II, dado que ya es una senal de alerta para proceder a una biopsia para descartar si
la lesion solo se trata de una displasia cervical o ya se trata de la formacién/presencia de
cancer cervical. Impactando el posible tratamiento de la paciente en cuestién.



2 Objetivos

2.1 General

Generar un método basado en aprendizaje profundo para la detecciéon de al menos CIN II
en el banco de imagenes de colposcopia de Intel & MobileODT Cervical Cancer Screening.

2.2 Especificos

1. Realizar un pre-procesamiento de la base de datos a fin de estandarizar todas las
imagenes.

2. Implementar modelos de aprendizaje profundo para la extraccion de caracteristicas y
clasificacién de iméagenes de colposcopfia.

3. Comparar el rendimiento del modelo con los resultados obtenidos mediante inspeccion
visual para la deteccion de CIN II.
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El desarrollo de este proyecto tendra contempladas 3 fases generales cada una con sus ac-
tividades respectivas, para el uso de un modelo de DL [32]. Generando para cada fase un
algoritmo aplicado como cédigo en Python, dado que este es un lenguaje que presenta un
6ptimo rendimiento para tareas tanto de procesamiento de imagenes, como en proyectos de

ML.

3.1 Fase 1: Preprocesamiento

El primer acercamiento de este proyecto es analizar la informacion de la base de datos, con
esto fue posible identificar el tipo de paciente que se presenta en cada imagen de la base de
datos. Dicho de otra forma, clasificar cada imagen de paciente dependiendo del grado de
CIN mediante inspeccién visual y la informacién de la base de datos como:

e CIN L
e CIN II.

e CIN III.

En total, la base de datos presenté 4753 imédgenes (De tamano 640x480 en formato RGB),
obtenidas con un colposcopio de resolucion 1050 TVL; A partir de 679 pacientes de na-
cionalidad China [31], separadas en secciones de imdgenes entrenamiento, imagenes prueba,
imédgenes adicionales de entrenamiento e imagenes adicionales de prueba. Las secciones
de entrenamiento y prueba presentaban imagenes obtenidas solo con filtro de luz blanca,
mientras que las adicionales de entrenamiento y adicionales de prueba presentaban algunas
implementando filtros de luz verde; Sin embargo, muchas de las imagenes de estas secciones
adicionales se encontraban repetidas, por lo que no fueron usadas.

A partir de esto se estandarizaron las dimensiones de todas las imagenes de las secciones de
entrenamiento y prueba a un tamano de 224x224 y su representaciéon en formato RGB. Esto
se realizo de manera automatica por codigo mediante las librerias Glob, PIL y Matplotlib,
para tener imagenes suficientes tanto para el entrenamiento y prueba de las redes; Es decir,
se segment6 la base de datos entre imagenes para entrenamiento y prueba. Contando con
un total de 1480 imégenes para entrenamiento distribuidas como:
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e 249 CIN I, etiquetadas como 001 _NumeroDelmagen.
e 781 CIN II, etiquetadas como 010_NumeroDelmagen.

e 450 CIN III, etiquetadas como 100_NumeroDelmagen.

En esta fase se evidencié un problema de desbalance entre los grados de enfermedad, dado
que las diferencias entre las cantidades para cada grado son bastante grandes. Para la seccién
de pruebas se conté con 512 muestras.

3.2 Fase 2: Entrenamiento

Dado que en los tltimos anos se ha dado un gran avance en diseno de modelos con 6ptimos
resultados para tareas similares, es necesario revisar el rendimiento de algunos a fin de tener
el mejor resultado posible. Gracias a bases de datos como Keras Applications es posible
realizar dicha tarea dado que organiza y clasifica segin valores como [33]:

e Tamano de memoria.
e Exactitud a la hora de tomar decisiones de cada modelo.

e Profundidad de cada modelo.

Es importante definir la arquitectura de los modelos implementados, todos estos son parte
de la documentacién de la libreria Keras Applications [33].

3.2.1 ResNet-50 y ResNet-152

El modelo general para la ResNet consiste en 5 grupos de capas consecutivas. Adicional
a esta arquitectura el modelo ResNet implementé un modelo de funcién residual (También
conocido como mapeo residual), esta es una conexién similar a las redes que implementan
una secuencia de capas de convolucion, pooling, activacion y conexién completa, para este
caso se implementa la denominada Identity connection (Conexién identidad), entre capas
conectando la entrada a un bloque con la salida en la funcién de activacion [5], esta conexion
se puede evidenciar en la figura 3-1.

Estas se encuentran en la siguiente distribucién [6]:

e Para la primera etapa se tiene una capa convolucional, capa de normalizacién de lote,
capa de activacion con funcion ReLU (Rectificadora linear unitaria) y una capa de
max-pooling.
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Weight Layer - |

RelLU

Identity
Connection

Weight Layer - |l

F(x)

i) & 8> @%

RelLU

H(x) = ReLU(F(x) + x)

Figura 3-1: Red residual profunda, disponible en [5]

e Para las etapas 2 a 5 se tiene para cada una, una capa convolucional y un bloque de
identidad.

En la figura 3-2 se muestra graficamente la estructura de este modelo. Cabe resaltar que
luego de sus primeras 5 etapas se encuentra una tultima etapa previa a la salida que consiste
en una capa de Average pooling, una de Flattening y una de Conexién Completa (FC por
sus siglas en inglés Fully Connected). A partir de este modelo inicial lo que diferencia la
ResNet-50 a la ResNet-152 es la cantidad de capas que implementa de este modelo original,
siendo 50 capas y 152 capas respectivamente. Finalmente se obtuvieron las caracteristicas
para la ResNet-50, estas son 98MB de peso, 25636712 parametros de entrenamiento, Top 1
de exactitud de 0.749, Top5 de exactitud de 0.921 y un tiempo de inferencia en GPU de 4.55
ms. Para la ResNet-152 se tienen 232MB de peso, 60419944 parametros de entrenamiento,
Top 1 de precision de 0.766, Top5 de precision de 0.931 y un tiempo de inferencia en GPU
de 6.54 ms [33].

3.2.2 InceptionV3

Este modelo surgio6 luego de demostrar su gran rendimiento al ser entrenado a un conjunto de
datos con 1 millén de imagenes, como es el conjunto ImageNet, demostrando un rendimiento
superior a sus predecesores InceptionV1 e InceptionV2 [7]. Para este modelo Szegedy et al.
[34] modificaron las anteriores versiones de este modelo, resultando en bloques que incluyeron
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stage 1 stage 2 stage 3 stage 4 stage 5

input output
— |zl oy . . . . . -

Figura 3-2: Arquitectura ResNet, disponible en [6]

capas de convolucion, reduccion promedio, concatenacion, reducciéon maxima, retiro aleato-
rio (Dropout) y de conexién completa, aplicando la funcién de activacién Softmax. Esta
compleja arquitectura se puede evidenciar en la figura 3-3. Finalmente se obtiene un mod-
elo que pesa 92MB, presenta 23851784 parametros de entrenamiento, Top 1 de exactitud de
0.77, Top5 de exactitud de 0.937 y un tiempo de inferencia en GPU de 6.86 ms [33].

Input: 299x299x3, Output:8x8x2048

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Convolution Input: gtgpgfma
AvgPool 299x299x3 XOX
- M;?:P?:ZI Final part:8x8x2048 -> 1001
== Concat
mm  Dropout
== Fully connected
mm  Softmax

Figura 3-3: Arquitectura Inception V3, disponible en [7]

Una vez revisada esta base de datos y seleccionados los 3 modelos mostrados en la tabla 3-1.
Se modificaron para entrenar con el segmento del dataset de imagenes seleccionado para este
fin. Para esto, se tuvo en cuenta la arquitectura con capas adicionales a la salida del modelo
mostrada en la figura 3-4. Todas estas capas como parte de la librerfa Tensorflow [35]. La
capa de Global Average Pooling 2D se implementé para asegurar la dimensionalidad de las
caracteristicas extraidas por la red del modelo Keras, para este caso sus hiper-pardametros
se mantuvieron por defecto, dado que al modificarlos afecté el rendimiento del modelo [33].
El paso por esta capa favorecia a que la clasificacién realizada por las capas posteriores no
presentara variaciones de dimensionalidad. Se definié una capa de Dropout para prevenir
overfitting dado que, en experimentos previos sin esta capa, se lograba clasificar correcta-
mente el grado II en las imagenes, pero los demas grados no presentaban buenos resultados.
Adicional a esto, las funciones de activacion para ambas capas Dense fueron definidas como
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Relu. El modelo fue compilado con una pérdida asignada como entropia cruzada categérica
al ser un problema muticlase, un optimizador Adam con un valor épsilon de 1le™.

Los experimentos llevados a cabo en esta seccion se generalizaron a partir de 2 hiper-
parametros del modelo:

e Para la capa de Dropout se hicieron iteraciones en su indice, variando dicho valor entre
0,1 hasta 0,5.

e Cantidad de épocas de entrenamiento se tomaron valores de 10, 25, 50 y 100 épocas.

|Entrada|

4

Entrada Modelo Keras
Global Average Pooling 2D
Drop out
Dense (1024)

Dense (256)

Salida Modelo Keras

y

| Sa‘lida |

Figura 3-4: Arquitectura general modelos

A partir de esto, se definié un punto de control (Checkpoint), para el entrenamiento del
modelo, el cudl verificaba el valor de validacién de pérdida para guardar los mejores pesos
del modelo entrenado y tener el mejor modelo posible de entrenamiento. Dichos modelos con
menor cantidad de épocas de entrenamiento, se usaron como base para el entrenamiento de
los modelos con cantidad de épocas de entrenamiento consecuentes; Por ejemplo, los pesos
del modelo con ResNet50 entrenado en 10 épocas, fueron la base para entrenar el modelo
ResNet50 con 25 épocas.

ResNet50 | InceptionV3 | Resnet152

Tabla 3-1: Modelos seleccionados



16 3 Metodologia

3.3 Fase 3: Validacion e implementaciéon con mejores
modelos

3.3.1 Validacion

Las redes entrenadas fueron probadas mediante el segmento del dataset destinado a pruebas,
con el fin de identificar el rendimiento de cada red de acuerdo a métricas acordes a las
caracteristicas de la base de datos, estos calculos mediante la librerfa Scikit-learn [36]. En
este caso al ser problema de multiples clases (CIN grado I, II o III), se tuvieron en cuenta
las siguientes métricas:

e Precisién: Definida como la relacién vp/(vp + fp) entre verdaderos positivos (vp) y
falsos positivos (fp) [36].

e Recall: Definido como la relacién vp/(vp+ fn) entre verdaderos positivos (vp) y falsos
negativos (fp) [36].

e F-score: Definido como la media armonica entre el recall y la precision 2 * (precision *
recall) /(precision + recall), este también es conocido como F1-score [36].

Adicional a esto, se implementé una matriz de confusion para tener una forma més evidente
de los acuerdos y/o diferencias entre las etiquetas de respuesta del segmento de prueba de
la base de datos y las predicciones realizadas por el modelo. Con esto, se calculé el indice
Kappa, este es un método que funciona como un evaluador intermedio para medir la fiabili-
dad del modelo [8].

Valor de Kappa Nivel de acuerdo Porcentaje de fiabilidad

0-0.2 Nulo 0-4
0.21-0.39 Minimo 4-15
0.40-0.59 Bajo 15-35
0.60-0.79 Moderado 35-63
0.80-0.90 Fuerte 64-81

Mayor a 0.9 Casi perfecto 82-100

Tabla 3-2: Interpretacién del indice kappa, disponible en [§]

Esto con el fin de validar el indice y cantidad de épocas que generaban el mejor modelo
posible, evitando problemas como el underfitting y overfitting.
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3.3.2 Implementacion

Para esta ultima parte, se sometieron los 3 mejores modelos, a un nuevo proceso de entre-
namiento ajustando los pesos de cada clase, dado el problema presente de desbalance. A
partir de esto repitié el proceso de validacion.

3.4 Actividades

e Fase 1:
1. Inspeccion visual para identificar la presencia de CIN en imégenes del dataset.
2. Programacion de un algoritmo de pre-procesamiento para dataset.

3. Segmentacion del dataset en entrenamiento y prueba.

e Fase 2: Esta sera implementada en cada uno de los modelos

1. Seleccién de modelos a partir de la documentaciéon de la libreria KERAS.

2. Ajuste de parametros y arquitectura para entrenamiento.

3. Implementacion del dataset de entrenamiento en el modelo, realizando pruebas

de variacién de hiper-pardametros (Cantidad de épocas, indice de Dropout, etc.).

e Fase 3:

1. Analisis de rendimiento entre los modelos mediante sus métricas.

2. Reentrenamiento de mejores modelos con pesos ajustados.

3. Analisis de rendimiento entre los modelos reentrenados mediante sus métricas.

4. Seleccion del mejor modelo.
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A continuacién, se muestran los resultados obtenidos con el valor é6ptimo de indice de Dropout
de 0.15, el cual fue explorado sistematicamente para evitar presentar overfitting. Al so-
brepasar el valor de 0.23 el modelo tendia a no clasificar las lesiones de grado I.

Para las matrices de confusion, las columnas representan las etiquetas predichas por el mod-
elo sobre las imagenes seleccionadas para prueba y las filas representan las etiquetas reales
de estas imagenes de prueba.

4.1 ResNet-50

4.1.1 Exploracion con 10 épocas

Métrica | GradoI Grado II Grado III

Precisién | 0.793 0.765 0.533
Recall 0.526 0.644 0.78
F-score 0.632 0.699 0.633

Tabla 4-1: Métricas entrenamiento ResNet-50 entrenada con 10 épocas

Métrica | Grado1 Grado II Grado III

Precisién | 0.487 0.626 0.447
Recall 0.229 0.59 0.643
F-score 0.312 0.596 0.528

Tabla 4-2: Métricas prueba ResNet-50 entrenada con 10 épocas

I II | III
I | 131] 61 | 57
II | 28 | 503 | 250
IIT | 6 93 | 351

Tabla 4-3: Matriz de confusion entrenamiento con 10 épocas ResNet-50
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I | II | III
I [20] 37 | 30
IT | 17| 151 | 97
IIT | 4 | 53 | 103

Tabla 4-4: Matriz de confusion prueba con 10 épocas ResNet-50

Para los indices o coeficientes de Kappa, se obtuvo 0.453 y 0.228 para entrenamiento y
prueba, calculados a partir de las matrices de confusién de las tablas 4-3 y 4-4 respectiva-
mente).

4.1.2 Exploracion de ResNet-50 con 25 épocas

Métrica | Grado1 Grado II Grado III

Precision 0.99 0.756 0.528
Recall 0.40 0.644 0.835
F-score 0.579 0.695 0.647

Tabla 4-5: Métricas entrenamiento ResNet-50 entrenada con 25 épocas

Métrica | GradoI Grado II Grado III

Precisiéon | 0.777 0.613 0.459
Recall 0.080 0.539 0.775
F-score 0.145 0.574 0.576

Tabla 4-6: Métricas prueba ResNet-50 entrenada con 25 épocas

I II | III
I | 102| 8 | 58
II | 0 | 503|278
Imm | 1 73 | 376

Tabla 4-7: Matriz de confusion entrenamiento con 25 épocas ResNet-50
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I IT | III

I | 7] 54 ] 26
I | 2| 143 | 120
IIT | 0| 36 | 124

Tabla 4-8: Matriz de confusién prueba con 25 ResNet-50

Para los indices o coeficientes de Kappa, se obtuvo 0.443 y 0.221, para entrenamiento y
prueba, calculados a partir de las matrices de confusién de las tablas 4-7 y 4-8 respectiva-
mente).

4.1.3 Exploracion de ResNet-50 con 50 épocas

Métrica | Grado1 Grado II Grado III

Precision | 0.979 0.873 0.839
Recall 0.951 0.918 0.777
F-score 0.965 0.895 0.807

Tabla 4-9: Métricas entrenamiento ResNet-50 entrenada con 50 épocas

Métrica | GradoI Grado II Grado III

Precisién | 0.608 0.679 0.594
Recall 0.32 0.72 0.687
F-score 0.421 0.699 0.637

Tabla 4-10: Métricas prueba ResNet-50 entrenada con 50 épocas

I II | III
I 237 7 5

I | 2 | 717 | 62
Imr | 3 97 | 350

Tabla 4-11: Matriz de confusién entrenamiento con 50 épocas ResNet-50
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I | II | III
I |28 44 | 15
I | 14 ] 191 | 60
IIT | 4 | 46 | 110

Tabla 4-12: Matriz de confusion prueba con 50 ResNet-50

Para los indices Kappa, se obtuvo 0.8 y 0.469, para entrenamiento y prueba, calculados a
partir de las matrices de confusién de las tablas 4-11 y 4-12 respectivamente).

4.1.4 Exploracion de ResNet-50 con 100 épocas

Métrica | GradoI Grado II Grado III

Precisiéon | 0.991 0.907 0.835
Recall 0.991 0.907 0.835
F-score 0.991 0.907 0.835

Tabla 4-13: Métricas entrenamiento ResNet-50 entrenada con 100 épocas

Métrica | Grado1 Grado II Grado III

Precisiéon | 0.615 0.641 0.495
Recall 0.18 0.6 0.737
F-score 0.283 0.619 0.592

Tabla 4-14: Métricas prueba ResNet-50 entrenada con 100 épocas

I I | III
I | 247 0O 2
Ir | 0 [ 709 | 72
Im | 2 72 | 376

Tabla 4-15: Matriz de confusién entrenamiento con 100 épocas ResNet-50

I | II |III
I |16 47 | 24
I | 10| 159 | 96
IIT | 0 | 42 | 118

Tabla 4-16: Matriz de confusion prueba con 100 ResNet-50
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Para los indices o coeficientes de Kappa, se obtuvo 0.83 y 0.282, para entrenamiento y prueba,
calculados a partir de las matrices de confusién de las tablas 4-15 y 4-16 respectivamente).

4.2 InceptionV3

4.2.1 Exploracién de InceptionV3 con 10 épocas

Métrica | Grado1 Grado II Grado III

Precision | 0.849 0.858 0.875
Recall 1 0.916 0.686
F-score 0.918 0.88 0.769

Tabla 4-17: Métricas entrenamiento InceptionV3 entrenada con 10 épocas

Métrica | Grado1 Grado II Grado III

Precision | 0.446 0.652 0.654
Recall 0.482 0.701 0.543
F-score 0.464 0.673 0.593

Tabla 4-18: Métricas prueba InceptionV3 entrenada con 10 épocas

I IT | III
I [249] 0 0

II | 21 | 716 | 44
IIT | 23 | 118 | 309

Tabla 4-19: Matriz de confusién entrenamiento con 10 épocas InceptionV3

I | II |III
I 16| 47 | 24
I | 10 | 159 | 96
IIr | 0 | 42 | 118

Tabla 4-20: Matriz de confusién prueba con 10 épocas InceptionV3

Para los indices o coeficientes de Kappa, se obtuvo 0.767 y 0.358, para entrenamiento y
prueba, calculados a partir de las matrices de confusién de las tablas 4-19 y 4-20 respecti-
vamente).
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4.2.2 Exploracion de InceptionV3 con 25 épocas

Métrica | GradoI Grado II Grado III

Precision | 0.946 0.862 0.952
Recall 0.987 0.975 0.713
F-score 0.966 0.915 0.815

Tabla 4-21: Métricas entrenamiento InceptionV3 entrenada con 25 épocas

Métrica | GradoI Grado II Grado III

Precision | 0.428 0.592 0.592
Recall 0.344 0.686 0.5
F-score 0.382 0.636 0.542

Tabla 4-22: Métricas prueba InceptionV3 entrenada con 25 épocas

I I | III
I 246 | O 3
I | 6 | 762 | 13
IImr | 8 | 121 | 321

Tabla 4-23: Matriz de confusiéon entrenamiento con 25 épocas InceptionV3

I | IT | III
I |30 50 | 7
II | 35| 182 | 48
IIT | 5 | 75 | 80

Tabla 4-24: Matriz de confusion prueba con 25 épocas InceptionV3

Para los indices o coeficientes de Kappa, se obtuvo 0.826 y 0.264, para entrenamiento y
prueba, calculados a partir de las matrices de confusién de las tablas 4-23 y 4-24 respecti-
vamente).
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4.2.3 Exploracion de InceptionV3 con 50 épocas

Métrica | Grado |

Grado II  Grado III

Precision 0.979
Recall 0.951
F-score 0.965

0.846
0.942
0.892

Tabla 4-25: Métricas entrenamiento InceptionV3 entrenada con 50 épocas

Métrica | Grado |

Grado II  Grado III

Precision 0.378
Recall 0.16
F-score 0.225

0.583
0.728
0.647

Tabla 4-26: Métricas prueba InceptionV3 entrenada con 50 épocas

I II | III
I [237| 4 8
11 1 | 736 | 44
IIr | 4 | 129 | 317

Tabla 4-27: Matriz de confusion entrenamiento con 50 épocas InceptionV3

I | IT | III
I [ 14] 62 | 11
II | 18| 193 | 54
IIT | 5 | 76 | 79

Tabla 4-28: Matriz de confusién prueba con 50 épocas InceptionV3

Para los indices o coeficientes de Kappa, se obtuvo 0.781 y 0.219, para entrenamiento y

prueba, calculados a partir de las matrices de confusién de las tablas 4-27 y 4-28 respecti-

vamente).
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4.2.4 Exploracion de InceptionV3 con 100 épocas

Métrica | GradoI Grado II Grado III

Precisién | 0.972 0.875 0.943
Recall 0.995 0.975 0.744
F-score 0.984 0.923 0.832

Tabla 4-29: Métricas entrenamiento InceptionV3 entrenada con 100 épocas

Métrica | GradoI Grado II Grado III

Precision | 0.482 0.609 0.59
Recall 0.31 0.705 0.55
F-score 0.377 0.653 0.569

Tabla 4-30: Métricas prueba InceptionV3 entrenada con 100 épocas

I I | III
I 2481 0 1

I | 0 | 762 | 19

IIT | 7 | 108 | 335

Tabla 4-31: Matriz de confusion entrenamiento con 100 épocas InceptionV3

I | IT | III
I |27 51 ] 9
I | 26 | 187 | 52
IIT | 3 | 69 | 88

Tabla 4-32: Matriz de confusiéon prueba con 100 épocas InceptionV3

Para los indices o coeficientes de Kappa, se obtuvo 0.845 y 0.293, para entrenamiento y
prueba, calculados a partir de las matrices de confusién de las tablas 4-31 y 4-32 respecti-
vamente).
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4 Resultados

4.3 ResNet-152

4.3.1 Exploraciéon de ResNet-152 con 10 épocas

Métrica | Grado I

Grado II  Grado III

Precision 0.861
Recall 0.875
F-score 0.868

0.814
0.928
0.867

Tabla 4-33: Métricas entrenamiento ResNet-152 entrenada con 10 épocas

Métrica | Grado |

Grado II  Grado III

Precision 0.403
Recall 0.264
F-score 0.319

0.609
0.754
0.674

Tabla 4-34: Métricas prueba ResNet-152 entrenada con 10 épocas

I IT | III
I [ 218 23 | 8
II | 20 | 725 | 36
IIT | 15 | 142 | 293

Tabla 4-35: Matriz de confusién entrenamiento con 10 épocas ResNet-152

I | I | III

I [23]55 ] 9
II | 25| 200 | 40
IIr | 9 | 73 | 78

Tabla 4-36: Matriz de confusion prueba con 10 épocas ResNet-152

Para los indices o coeficientes de Kappa, se obtuvo 0.718 y 0.28, para entrenamiento y prueba,

calculados a partir de las matrices de confusion de las tablas 4-35 y 4-36 respectivamente).
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4.3.2 Exploracion de ResNet-152 con 25 épocas

Métrica | GradoI Grado II Grado III

Precisiéon | 0.913 0.842 0.838
Recall 0.807 0.957 0.693
F-score 0.857 0.896 0.759

Tabla 4-37: Métricas entrenamiento ResNet-152 entrenada con 25 épocas

Métrica | GradoI Grado II Grado III

Precisién 0.5 0.644 0.686
Recall 0.229 0.822 0.575
F-score 0.314 0.723 0.625

Tabla 4-38: Métricas prueba ResNet-152 entrenada con 25 épocas

I I | III
I [201] 18 | 30
I | 3 | 748 | 30
IIT | 16 | 122 | 312

Tabla 4-39: Matriz de confusiéon entrenamiento con 25 épocas ResNet-152

I | IT | III
I 20| 56 | 11
I |16 | 218 | 31
IIr | 4 | 64 | 92

Tabla 4-40: Matriz de confusion prueba con 25 épocas ResNet-152

Para los indices o coeficientes de Kappa, se obtuvo 0.819 y 0.369, para entrenamiento y
prueba, calculados a partir de las matrices de confusién de las tablas 4-39 y 4-40 respecti-
vamente).
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4.3.3 Exploracion de ResNet-152 con 50 épocas

Grado II  Grado III

Métrica | Grado I
Precisiéon | 0.989
Recall 0.771
F-score 0.866

0.884
0.793
0.836

Tabla 4-41: Métricas entrenamiento ResNet-152 entrenada con 50 épocas

Grado II  Grado III

Métrica | Grado I
Precisiéon 0.5
Recall 0.09
F-score 0.155

0.666
0.558
0.60

Tabla 4-42: Métricas entrenamiento ResNet-152 entrenada con 50 épocas

I II | III
I 192 7 50
11 1 |620 | 160
IIm | 1 74 | 375

Tabla 4-43: Matriz de confusion entrenamiento con 50 épocas ResNet-152

I IT | III

I |8 44 | 35

IT | 8| 144 | 109
IIT | 0| 29 | 131

Tabla 4-44: Matriz de confusion prueba con 50 épocas ResNet-152

Para los indices o coeficientes de Kappa, se obtuvo 0.674 y 0.272, para entrenamiento y
prueba, calculados a partir de las matrices de confusién de las tablas 4-43 y 4-44 respecti-

vamente).

4 Resultados
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4.3.4 Exploracion de ResNet-152 con 100 épocas

Métrica | GradoI Grado II Grado III

Precisién 1 0.888 0.854
Recall 0.991 0.924 0.797
F-score 0.995 0.905 0.825

Tabla 4-45: Métricas entrenamiento ResNet-152 entrenada con 100 épocas

Métrica | GradoI Grado II Grado III

Precision | 0.642 0.672 0.558
Recall 0.206 0.705 0.718
F-score 0.313 0.688 0.628

Tabla 4-46: Métricas prueba ResNet-152 entrenada con 100 épocas

I I | III
I | 2471 0O 2

I | 0 | 722 39

IIm | o 91 | 359

Tabla 4-47: Matriz de confusion entrenamiento con 100 épocas ResNet-152

I | II | III
I | 18] 46 | 23
IT | 10| 187 | 68
IIT | 0 | 45 | 115

Tabla 4-48: Matriz de confusion prueba con 100 épocas ResNet-152

Para los indices o coeficientes de Kappa, se obtuvo 0.828 y 0.358, para entrenamiento y
prueba, calculados a partir de las matrices de confusién de las tablas 4-47 y 4-48 respecti-
vamente).
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4 Resultados

4.4 Mejores modelos con pesos ajustados

4.4.1 ResNet-50 con 50 épocas

Métrica | Grado I

Grado II  Grado III

Precision 0.98
Recall 0.983
F-score 0.981

0.84
0.978
0.904

Tabla 4-49: Métricas entrenamiento ResNet-50 con pesos ajustados entrenada con 50

épocas

Métrica | Grado 1

Grado II  Grado III

Precision 0.558
Recall 0.275
F-score 0.369

0.616
0.788
0.682

Tabla 4-50: Métricas prueba ResNet-50 con pesos ajustados entrenada con 50 épocas

I II | III
I [245] 1 3
11 1 | 764 | 16
IIT | 4 | 144 | 302

Tabla 4-51: Matriz de confusién entrenamiento con pesos ajustados y 50 épocas ResNet-50

I | I | III

I (24| 57 | 6
II | 16 | 209 | 40
IIT | 3 | 73 | &4

Tabla 4-52: Matriz de confusion prueba con pesos ajustados y 50 épocas ResNet-50

Para los indices o coeficientes de Kappa, se obtuvo 0.804 y 0.324, para entrenamiento y

prueba, calculados a partir de las matrices de confusién de las tablas 4-51 y 4-52 respecti-

vamente).
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4.4.2 InceptionV3 con 100 épocas

Métrica | Grado1 Grado II Grado III

Precision | 0.813 0.855 0.976
Recall 0.995 0.956 0.655
F-score 0.895 0.903 0.784

Tabla 4-53: Métricas entrenamiento InceptionV3 con pesos ajustados entrenada con 100
épocas

Métrica | GradoI Grado II Grado III

Precision | 0.403 0.619 0.616
Recall 0.574 0.626 0.462
F-score 0.473 0.622 0.528

Tabla 4-54: Métricas prueba InceptionV3 con pesos ajustados entrenada con 100 épocas

I IT | III
I 248 ] 0 1

II | 28 | 747 | 6

IIT | 29 | 126 | 295

Tabla 4-55: Matriz de confusién entrenamiento con pesos ajustados y 100 épocas Incep-
tionV3

I | IT |III
I |[50] 29 | 8
II | 61 | 166 | 38
IIr | 13 | 73 | 74

Tabla 4-56: Matriz de confusién prueba con pesos ajustados y 100 épocas InceptionV3

Para los indices o coeficientes de Kappa, se obtuvo 0.783 y 0.295, para entrenamiento y
prueba, respectivamente (Calculados a partir de las matrices de confusién de las tablas 4-55
y 4-56 respectivamente).
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4.4.3 ResNet-152 con 25 épocas

Métrica ‘ Grado I Grado II Grado III

Precision 0.99 0.91 0.66
Recall 0.827 0.791 0.882
F-score 0.901 0.846 0.761

Tabla 4-57: Métricas entrenamiento ResNet-152 con pesos ajustados entrenada con 25

épocas

Métrica | GradoI Grado II Grado III

Precisién 0.5 0.663 0.519
Recall 0.126 0.581 0.837
F-score 0.201 0.619 0.641

Tabla 4-58: Métricas prueba ResNet-152 con pesos ajustados entrenada con 25 épocas

I IT | III
I (206 8 | 35
II | 2 | 618 161
Ir | o 53 | 397

Tabla 4-59: Matriz de confusién entrenamiento con pesos ajustados y 25 épocas ResNet-152

I | II |III
I |11 53 | 23
II | 10 | 154 | 101
IIT | 1 | 25 | 134

Tabla 4-60: Matriz de confusion prueba con pesos ajustados y 25 épocas ResNet-152

Para los indices Kappa, se obtuvo 0.714 y 0.307, para entrenamiento y prueba, respectiva-
mente (Calculados a partir de las matrices de confusién de las tablas 4-59 y 4-59 respecti-

vamente).



5 Discusion

Durante la exploracién sistematica de hiper-pardametros y arquitecturas, encontramos que la
capa Dropout juega un papel vital en la tarea de clasificacion. La variacién de la tasa de
Dropout presenté un 6ptimo valor de 0.15 para evitar overfitting durante los experimentos.
Adicionalmente, valores de tasa de dropout mayores de 0.2 nos presentaban un underfitting
durante la clasificacién de las imagenes. Ademads, se evidencid, que este valor optimizaba el
tiempo que tomo el entrenamiento al momento de tener las mayores cantidades de épocas
(50 y 100). En experimentos previos se opté por utilizar un punto de control tipo early stop,
para optimizar el tiempo de entrenamiento de los modelos; Este punto de control fue descar-
tado, dado que impedia un correcto desarrollo del proceso de aprendizaje de los modelos.

Esta base de datos especificamente presenté grandes limitantes para el problema. Inicial-
mente el desbalance en las clases, dado que, pese a que favorecia a las imagenes de lesiones
de grado II y III, limitaba bastante las imagenes de grado I, esto se puede evidenciar dado
que en Precision y Recall, rara vez superaron umbrales de 0,4; Evidenciando que ain existe
una gran cantidad de falsos positivos y falsos negativos predichos por estos modelos. Pese a
que existian muchas mas imagenes que las usadas, estas imagenes adicionales eran en gran
medida copias de las usadas o copias de las mismas, asi que la depuracién de estas imagenes
adicionales hubiera tenido como repercusion el tiempo dedicado para experimentacién con
los modelos. Este problema generd que los modelos presentaran una predisposicién por las
lesiones de grado II y III. Este desbalance fue atacado con un reajuste de los pesos de cada
clase, se evidenci6 especificamente para cada modelo que:

e Para la ResNet-50 entrenada con 50 épocas: Originalmente este modelo pre-
sentaba un buen rendimiento para las lesiones de grado II y III al ser sometido al set
de imégenes de prueba como se muestra en la tabla 4-10. En este modelo se presenté
el mayor indice kappa de todos, teniendo un 0,469. Comparando con la tabla 4-50 se
evidencia que se redujo el rendimiento del modelo para las lesiones de grado I, Precision
y Recall bajaron de 0,60 y 0,32 a 0,55 y 0,27 respectivamente. En este caso, su indice
kappa se redujo a 0,324 demostrando que el reajuste de pesos no fue beneficioso para
este modelo.

e En el caso de la InceptionV3 entrenada con 100 épocas: Este modelo original-
mente presentaba un buen rendimiento para las clases II y III al ser sometido al set
de prueba. Para estos casos, ninguna de la métricas presenté valores menores a 0.5
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4-30, el gran problema de este modelo se encontraba con los falsos negativos, eviden-
ciado con un recall de 0,31 que a su vez, generaba 0,377 para su f-score, en este caso
estos valores aumentaron considerablemente, mientras que se dié una reduccion en la
precisién, aumentando la cantidad de errores por falsos positivos (Ver tabla 4-54). Al
analizar, su valor de Recall aumenté por encima de 0,55 pero la precision cayé a 0,4.
Su indice kappa original fue de 0,293 y al modificar los pesos fue de 0,295; Esto puede
ser un indicador que para este modelo, el reajuste de pesos fue beneficioso.

e En el caso de la ResNet-152 entrenada con 25 épocas: Este modelo fue el que tuvo
un mejor rendimiento comparado con la cantidad de épocas que necesité para obtener
métricas buenas, este modelo inicialmente solo presentaba problemas con los falsos
negativos, al presentar un recall de 0,229 (Ver tabla 4-38), adicional a esto, presentaba
un indice kappa de 0,272. Al implementar el ajuste de pesos, no se presentaron grandes
mejorias, dado que, aunque hubo un aumento en el valor de recall para las imégenes de
Grado III, esta métrica se redujo para las demas clases. Finalmente, su indice kappa
aumento6 a 0,307.

Adicional a este problema de desbalance, el rendimiento de los modelos podria haber cam-
biado si se hubieran contado con imagenes de pacientes sanas. Adicional a esto, solo se
implementaron modelos de clasificacion dado que no se presentaron mascaras para entrenar
un modelo de segmentacién o generar datos para un modelo tipo Yolo. Esto demuestra
la necesidad de bases de datos de buena calidad y una depuracion acorde a estas. Otra
posible alternativa podria ser el generar una base de datos con muestras de la regién (Lati-
noamérica), para evidenciar si existe un comportamiento diferente de dichos modelos. Sin
embargo, se evidencié que es posible la aplicacion de modelos de clasificacién que presenten
un buen acercamiento a la clasificacion correcta de al menos el grado II de la lesion.



6 Conclusiones

El desarrollo de este trabajo dirigido permitié evidenciar que si es posible la identificacion
de neoplasia cervical lintraepitelial, util en la prediccion cancer cervical mediante el uso de
modelos basados en aprendizaje profundo. Se evidencié que, para este problema en partic-
ular, el modelo InceptionV3 modificado, con sus pesos ajustados fue el modelo con el mejor
rendimiento.

Existen muchas mas combinaciones de hiper-parametros y arquitecturas que podrian ser
implementadas a este modelo para incrementar ain més su rendimiento. El problema de
este y la mayoria de los demas modelos implementados fue su predisposiciéon por predecir
lesiones de Grado II y III, esto dado que eran las clases que mas cantidad de muestras
tenfan. Pero es evidente la capacidad que tienen los modelos de aprendizaje profundo para
resolver problematicas en el campo clinico, asi como se evidencia que la disponibilidad de
datos es una gran barrera para permitir experimentos con muestras de clases relativamente
balanceadas; Este fue el caso para estos datos, pese a que se logré la implementacion de
modelos de clasificacion, la ausencia de mascaras de las imagenes limité la implementacion
de modelos de segmentacion. Por esto es importante la labor que llevan a cabo plataformas
como Kaggle para liberar conjuntos de datos que le permitan a los investigadores desarrollar
nuevas herramientas en diferentes campos.

El contar con una mayor cantidad de imagenes con otros tipos de filtros de luz al interior
de la base de datos hubiera permitido un ajuste diferente de estos modelos de clasificacion.
Esto se evidencia en trabajos previos realizados sobre la misma base de datos (Yao Yu, et al.
[31]), en las que se tienen en cuenta arquitecturas especificas para imédgenes con filtro de luz
verde y blanca. Adicional a que generan arquitecturas propias, en estos reportan exactitud
del 96%, recall de 95% y especificidad del 98%.

Pese a que es un resultado favorable la correcta clasificacion de lesiones de grado II, es indis-
pensable que este tipo de herramientas sean correctamente ajustadas para clasificar lesiones
de grado I, dado que entre estos grados de severidad de la neoplasia intraepitelial cervical
radica la necesidad de someter a la paciente a otro tipo de procedimientos diagndésticos como
serfa una biopsia, con la finalidad de descartar si se trata solo de una displasia cervical o si
se trata de células cancerigenas en desarrollo.



[/ Trabajos futuros

Consideramos que existen dos ftems a explorar en otras tesis o trabajos dirigidos como son:

1. La implementacion de modelos de segmentacién como la UNet, mediante la generacion
de una base de datos de mascaras mediante la aplicacién de técnicas de procesamiento
de imagenes o la segmentacion de un experto.

2. Aplicacién de redes mas livianas como la MobileNet, EfficientNet o la DenseNet, me-
diante transfer learning partiendo de estos primeros modelos generados para la imple-
mentacion en dispositivos moviles.
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