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RESUMEN

La visión computacional y las redes neuronales convolucionales profundas han tenido

un impacto significativo en la actividad médica, siendo utilizadas para el diagnóstico

de enfermedades mediante imágenes y detección de patrones. En esta investigación,

el objetivo es mejorar el desempeño en la clasificación de imágenes dermatoscópicas

en 7 tipos de lesiones mediante el uso de redes neuronales convolucionales profundas

con transfer learning, congelamiento de capa óptima y ensamblado. Los resultados de-

muestran una mejora en el desempeño de la clasificación del diagnóstico al aplicar un

método novedoso de congelamiento mediante búsqueda binaria mejorando su exacti-

tud hasta un 3.18 %. Además, se compara este enfoque con la propuesta de Nagae, que

utiliza algoritmos genéticos para el congelamiento de capas, obteniendo en algunos

casos una mejora de hasta un 2.65 % en exactitud. Posteriormente, se aplican diversos

métodos de ensamblado para mejorar hasta un 4.69 % en exactitud.

Palabras clave: visión computacional, DCNN, transfer learning, optimización, en-

samblado, clasificación de imágenes, imagen dermatoscópica.



XII

ABSTRACT

Computer vision and deep convolutional neural networks have had a significant im-

pact on medical activity, being used for disease diagnosis through image analysis and

pattern detection. In this research, the goal is to enhance performance in the classifica-

tion of dermatoscopic images into 7 types of lesions using deep convolutional neural

networks with transfer learning, optimal layer freezing, and ensemble methods. The re-

sults demonstrate an improvement in diagnostic classification performance by applying

a novel freezing method using binary search, enhancing its accuracy by up to 3.18 %.

Additionally, this approach is compared to Nagae’s proposal, which employs genetic

algorithms for layer freezing, achieving in some cases an accuracy improvement of

up to 2.65 %. Subsequently, various ensemble methods are applied to further improve

accuracy by up to 4.69 %.

Keywords: computer vision, DCNN, learning transfer, optimization, ensembling, ima-

ge classification, dermatoscopic image.
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Capítulo I

Introducción

1.1. Situación problemática

La visión computacional es la rama de la ciencia de la computación cuyo ámbito es la

clasificación y manipulación de imágenes y videos (Shanmugamani, 2018), en el con-

texto de la inteligencia artificial y redes neuronales se desarrollan las redes neuronales

convolucionales (CNN), si tenemos una cantidad suficiente de imágenes con su cla-

sificación, estas redes pueden detectar patrones e inferir en la clasificación de nuevas

imágenes. A partir de las CNN se han construido modelos llamados redes neuronales

convolucionales profundas (DCNN), este tipo de redes tienen la capacidad de resolver

problemas de clasificación de imágenes con modelos jerárquicos de millones de pará-

metros y bases de datos de gran tamaño (Picazo Montoya, 2018).

En el ámbito de la telemedicina el uso de la visión computacional y en especial las

DCNN ayudan al soporte de la actividad médica ya que puede clasificar por medio

de patrones de imágenes los diagnósticos de algunas enfermedades. The International

Agency for Research on Cancer (IARC) estimó para el 2020 que el cáncer de piel ten-

dría 324,000 nuevos casos a nivel mundial (Cancer Today, s.f.-a), para Latinoamérica

y el Caribe estimó 18,811 nuevos casos (Cancer Today, s.f.-b) y finalmente para el

Perú estimó un total de 1,282 nuevos casos (Cancer Today, s.f.-c).

En vista de esta situación problemática la comunidad médica desarrolló métodos de

detección para el cáncer de piel como la dermatoscopia y la biopsia, pero por medio de

la visión computacional es posible la detección de melanomas u otras lesiones y por

tanto servir a la comunidad médica. Melapp: Aplicativo Móvil que detecta El Cáncer

de Piel (2019) es una aplicación móvil impulsado en conjunto por ”Innovate Perú” y

la Universidad Cayetano Heredia permite detectar lesiones de piel sospechosas, per-

mitiendo al paciente subir la imagen de la lesión en la piel por medio de su teléfono

móvil y enviarlo para su análisis a un dermatólogo para su seguimiento.

Con respecto a la clasificación de lesiones en la piel por medio de imágenes, la revisión



2

sistemática de literatura en este campo es extensa, especialmente en la forma de tener

una predicción más acertada aplicando DCNN, KNN, random forest, entre otros, pero

aún no existe un estudio que profundize en la forma de como mejorar una DCNN con

transfer learning por medio del congelamiento de capas en la mejora del desempeño

en la clasificación del diagnóstico, uno de los primeros trabajos no relacionados con la

telemedicina es el presentado por Nagae et al. (2020), enfocado algoritmos genéticos

usando los datasets CIFAR-10 y CIFAR-100 presentando una mejora entre el 12 % y

15 % en exactitud y concluyendo que este método puede ser aplicado a otros datasets,

siendo el trabajo de de Lima Mendes et al. (2021) enfocado en la mejora de la precisión

en el diagnóstico de neumonía logrando una mejora del 2 %.

Por tanto, la presente investigación se enfoca en la mejora del desempeño de la clasifi-

cación del diagnóstico para 7 tipo de lesiones en la piel, creando un novedoso método

de búsqueda binaria que permite mejorar los indicadores de desempeño en la clasifica-

ción de diagnóstico y comparándolo con el método presentado por Nagae et al. (2020)

en distintas DCNN. Finalmente, para mejorar los resultados obtenidos se aplican dis-

tintos métodos de ensamblaje, el cual puede ayudar a posteriores investigaciones en

crear marcos de trabajo relacionados a las DCNN en la tarea de clasificación de imá-

genes.

1.2. Formulación del problema

1.2.1. Problema general

¿Se puede mejorar el desempeño de las DCNN (Deep Convolutional Neural Networks)

haciendo uso del transfer learning, congelamiento de capa óptima y ensamblado en la

tarea de clasificación de diagnóstico de lesiones en imágenes dermatoscópicas?.

1.2.2. Problemas específicos

¿Cuál será la estrategia adoptada si el conjunto de datos utilizado para entrenar

y validar el modelo DCNN no está equilibrado?

¿En qué medida el transfer learning mejora el desempeño de los modelos DCNN

en la clasificación de lesiones en imágenes dermatoscópicas?

¿En qué medida el congelamiento de capa mejora el desempeño de los modelos

DCNN en la clasificación de lesiones en imágenes dermatoscópicas?

¿En qué medida el ensamblado mejora el desempeño en la clasificación de lesio-

nes en imágenes dermatoscópicas?
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1.3. Justificación teórica de la investigación

Las redes neuronales convolucionales profundas en la clasificación de imágenes der-

matoscópicas representa un avance significativo en la medicina, ya que estas tecnolo-

gías han demostrado ser efectivas en el análisis de patrones en imágenes médicas, lo

que es esencial en el diagnóstico de enfermedades cutáneas. La implementación de téc-

nicas como transfer learning y la identificación de capas a congelar son fundamentales

para aprovechar el conocimiento previo y mejorar el desempeño en la clasificación del

diagnóstico. Además, la comparación con enfoques previos, como el de Nagae et al.

(2020) y compararlo con la búsqueda binaria podría ayudar a posteriores investigacio-

nes relacionadas a mejorar el desempeño en la clasificación de imágenes para diferen-

tes tipos de tarea. Finalmente, explorar diferentes métodos de ensamblado podría abrir

posteriores investigaciones para su uso en diferentes tareas que no necesariamente es-

ten relacionados con la tarea de clasificación.

1.4. Justificación práctica de la investigación

La detección temprana del cáncer de piel, como señala Huanca-Huirse et al. (2020), es

fundamental para obtener resultados exitosos en el tratamiento y aumentar las tasas de

supervivencia de los pacientes. Aunque la dermatoscopia ofrece una prometedora he-

rramienta para la detección temprana de lesiones cutáneas cancerosas, su interpretación

por parte de los dermatólogos puede ser subjetiva y consume tiempo. Las redes neuro-

nales convolucionales profundas representan una solución automatizada y precisa para

la clasificación de lesiones dermatoscópicas, lo que puede mejorar significativamente

la exactitud y precisión del diagnóstico del cáncer de piel. Además, la utilización de

estas redes en la clasificación de lesiones dermatoscópicas puede reducir la necesidad

de realizar biopsias innecesarias, lo cual es costoso y traumático para los pacientes.

1.5. Objetivos de la investigación

1.5.1. Objetivo general

Mejorar el desempeño de las DCNN por medio del transfer learning, congelamiento

de capa óptima y ensamblado en la tarea de clasificación de lesiones en imágenes

dermatoscópicas.
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1.5.2. Objetivos específicos

Establecer la estrategia a considerarse en caso el conjunto de datos no se encuen-

tre equilibrado.

Determinar en qué medida el transfer learning mejora el desempeño de los mo-

delos DCNN en la clasificación de lesiones en imágenes dermatoscópicas.

Determinar en qué medida el congelamiento de capa de los modelos DCNN me-

jora el desempeño en la clasificación de lesiones de imágenes dermatoscópicas.

Determinar en qué medida los métodos de ensamblado mejoran el desempeño

en la clasificación de lesiones de imágenes dermatoscópicas.

1.6. Hipótesis de la investigación

1.6.1. Hipótesis general

La utilización de modelos DCNN usando el transfer learning, el congelamiento de

capa óptima por medio de la búsqueda binaria y el ensamblado por medio de algoritmos

genéticos tienen un impacto significativo en la mejora del desempeño en la tarea de

clasificación de lesiones en imágenes dermatoscópicas.

1.6.2. Hipótesis específicas

El uso de la técnica de data augmentation y aplicación de pesos es la mejor

estrategia cuando el conjunto de datos no se encuentre equilibrado.

El transfer learning mejora significativamente el desempeño de los modelos

DCNN en la clasificación de lesiones en imágenes dermatoscópicas.

Los métodos de congelamiento por búsqueda binaria mejora significativamente

el desempeño en la clasificación de las lesiones en imágenes dermatoscópicas.

El ensamblado por medio de algortimos genéticos mejora significativamente el

desempeño en la clasificación de las lesiones de imágenes dermatoscópicas.
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Capítulo II

Marco Teórico

2.1. Antecedentes de investigación

H. Li et al. (2021) realizaron una revisión de métodos de deep learning y su aplicación

en el diagnóstico de enfermedades en la piel. La metodología se basa en el estudio

sistemático de métodos de deep learning para el diagnóstico de enfermedades en la

piel desde el año 1990 hasta el 2017 y los datasets con imágenes dermatoscópicas

disponibles. El estudio concluye que se han propuesto numerosos trabajos utilizando

métodos de deep learning para el diagnóstico de enfermedades de la piel con resulta-

dos prometedores, sin embargo, existen diversos desafíos que deben abordarse antes

de que el deep learning pueda ser ampliamente aplicado en escenarios clínicos reales

para el diagnóstico de enfermedades de la piel. Estos desafíos incluyen la limitada

clasificación de enfermedades en la piel, conjuntos de datos desbalanceados, datos no

confiables debido a fuentes heterogéneas de imágenes de piel y la falta de diversidad

entre los casos en los conjuntos de datos existentes sobre enfermedades de la piel.

Pratiwi et al. (2021) realizaron un trabajo con respecto a la clasificación de lesiones

en la piel utilizando técnicas de deep ensembling learning. La metodología utilizada

se centra en la experimentación de tres arquitecturas de redes neuronales convolucio-

nales (DCNN): Inception V3, Resnet V2 y DenseNet. Posteriormente, se emplea el

ensamblado de modelos mediante un sistema de votación. Los datos utilizados para el

entrenamiento consistieron en 10,015 imágenes dermatoscópicas proporcionadas por

el conjunto de datos HAM10000. El estudio concluye con los resultados siguientes:

97.23 % de exactitud, 90.12 % de sensibilidad, 97.73 % de especificidad, 82.01 % de

precisión, y 85.01 % en F1-Score.

Arkah et al. (2021) realizaron un trabajo con respecto a la clasificación de cáncer

en la piel del tipo benigno y maligno utilizando el transfer learning. La metodolo-
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gía se basa en la experimentación de las siguientes arquitecturas VGG19, GoogleNet

y Resnet50 con transfer learning. Para el entrenamiento de los modelos se utilizaron

23,906 imágenes dermatoscópicas propuestas por el ISIC Archive y un segundo data-

set compuesto de 33,000 imágenes dermatoscópicas propuesto por la SIIM-ISIC 2020.

Concluyen su estudio con los siguientes resultados: el mejor modelo es el generado

por la arquitectura Resnet50 con una exactitud de 93.7 %, precisión de 95.7 %, recall

de 94.6 % y 95.1 % de F1-score.

Coronado Pérez (2018) realizó un método de procesamiento de imágenes no dermatos-

cópicas para la detección del cáncer de piel. Este método se basa en el uso de redes neu-

ronales convolucionales y autocodificadores, que permiten realizar un procesamiento

eficiente de las imágenes y extraer características relevantes para la detección del cán-

cer de piel. La metodología empleada se fundamenta en el uso de autocodificadores,

que son algoritmos de aprendizaje no supervisado, para la clasificación de 2,360 imá-

genes en tres clases principales: benigno, premaligno y maligno. El estudio concluye

presentando los resultados obtenidos, los cuales se comparan con el ganador del con-

curso ISBI 2016, a pesar de no superar el primer lugar a nivel de exactitud y ROC AUC

score, sus experimentos superan en resultados su nivel de especificidad.

Villa-Pulgarin et al. (2022) realizaron un trabajo con respecto a la optimización de

modelos DCNN para clasificaciones de lesiones en la piel. La metodología se centra

en el estudio de tres arquitecturas de redes neuronales convolucionales (DCNN): Den-

seNet201, InceptionResNetV2 e InceptionV3. Estas arquitecturas se investigan utili-

zando el conjunto de datos HAM10000. Para abordar el desafío del desequilibrio de

datos, se utiliza la técnica de aumento de datos (data augmentation) y se emplea la

técnica de transfer learning para mejorar la precisión de las predicciones. Los hallaz-

gos del estudio actual revelaron una precisión del 98 %, 97 % y 96 % respectivamente.

Posteriormente, se validó el modelo más sobresaliente (DenseNet201) utilizando el

conjunto de datos del ISIC 2019, obteniendo una exactitud del 93 %.

Jojoa Acosta et al. (2021) realizaron un trabajo con respecto a la detección y clasi-

ficación de melanomas. La metodología se basa en el uso de deep learning basado en

redes neuronales convolucionales, específicamente la arquitectura Resnet-152 y el uso

de Mask RCNN para la detección de melanomas en 2 clases, las benignas y las malig-

nas utilizando como dataset los propuestos por el ISIC del año 2017 que consiste en

1,995 imágenes de entrenamiento, 149 de validación y 598 imágenes de prueba. Los

hallazgos de este estudio encontraron un nivel de exactitud de 90.4 %, sensibilidad del

82 % y especificidad de 92.5 %.
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Moataz et al. (2021) realizaron un trabajo con respecto a la clasificación de lesiones

cutáneas. El enfoque metodológico se centra en la utilización de redes neuronales con-

volucionales profundas (DCNN) con transfer learning aplicado al conjunto de datos

HAM10000, se emplea la arquitectura Xception para extraer la matriz de característi-

cas y se utiliza otra arquitectura de red neuronal para clasificar las imágenes en función

de dicha matriz. Con el fin de abordar el desequilibrio de datos, los autores aplican la

técnica de data augmentation. Los hallazgos de este estudio encontraron una precisión,

sensibilidad y f1-score del 96 %.

Shawon et al. (2021) realizaron un trabajo con respecto a la detección y clasificación

de melanomas benigno o maligno. La metodología empleada se centra en un proceso

de preprocesamiento de imágenes y segmentación para identificar la región de inte-

rés. Estas características se utilizan para clasificar la imagen. Es importante destacar

que en este estudio no se utiliza una red preentrenada, sino que se construye una red

convolucional desde cero. Además, se realiza un estudio comparativo entre diferentes

técnicas, como KNN o random forest. Los datos de entrada utilizados en este estu-

dio son los proporcionados por el ISIC Challenge 2016. Los hallazgos de este estudio

encontraron que las redes convolucionales son mejores que el KNN y random forest,

siendo los resultados para las redes convolucionales una precisión de 80.47 %, una es-

pecificidad de 52.63 % y una sensibilidad de 81.94 %.

Alagu y Bagan (2021) realizaron una investigación con respecto a la clasificación de

melanomas, en este caso lo divide en 3 tipos: basal, escamosa y melanoma. La metodo-

logía usada para este trabajo es el uso de la arquitectura DenseNet, el uso de la técnica

de data augmentation y el uso de optimizadores tales como RMSProp, Adam y SGD.

Los hallazgos de este estudio encontraron que el uso del optimizador SGD tiene un

mejor resultado con respecto del RMSProp y Adam, con una precisión del SGD del

95 %, 85 % para el RMSProp y 70 % para Adam.

Kumar et al. (2021) realizaron una investigación con respecto a la clasificación de

melanomas benigno y maligno. La metodología empleada en este trabajo consiste en

desarrollar una red neuronal convolucional desde cero. Además, se realiza un estudio

comparativo entre dos optimizadores, Adam y RMSProp. Los datos utilizados como

entrada en este estudio son proporcionados por el ISIC. Los resultados de este estudio

demostraron que el uso de Adam es mejor que el de RMSProp, con una precisión de

entrenamiento del 90 % en Adam con respecto a un 87 % que ofrece el uso de RMS-

Prop, para añadir la precisión de validación de ambos optimizadores son iguales con

un 82 %.
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Karki et al. (2021) realizaron un trabajo de investigación al respecto a la clasificación

de melanomas benigno y maligno. La metodología empleada para este trabajo se toma

como datos de entrada los provistos por ISIC y del SIIM-ISIC. Un punto interesante es

el uso del ensamblado para mejorar las predicciones siendo el log ensemble el que dio

un mejor resultado. Asimismo, realizaron su estudio modificando las resoluciones de

las imágenes para una mejor comparativa (resoluciones usadas: 512× 512, 456× 456,

384 × 384, 300 × 300 y 256 × 256 pixeles). Los resultados del estudio demostraron

que el uso de log ensemble es mejor que usar el average ensemble.

Rahman et al. (2021) realizaron una investigación con respecto a la clasificación de

lesiones en la piel, en este caso para 7 tipos de lesiones. La metodología usada para

este trabajo es un estudio comparativo entre distintas redes neuronales convoluciona-

les profundas (DCNN) utilizando como datos de entrada el repositorio HAM10000 y

el dataset provisto por el ISIC 2019, para realizar el ensamblado utilizan el average

ensemble. Los resultados del estudio demostraron que la arquitectura DenseNet con

un 91 % de recall, frente a 88 %, 89 %, 88 % y 84 % obtenido por las arquitecturas

ResNetXt, SeResNeXt, Xception y ResNet respectivamente. Finalmente, al usar los

métodos de ensamblado los resultados mejoraron considerablemente a nivel de recall

obteniendo un resultado del 93 % para el average ensembling y 94 % para el weighted

ensembling.

Al-Masni et al. (2020), realizaron un trabajo de investigación con respecto a la cla-

sificación de lesiones en la piel, usando para su estudio pruebas en 2, 3 y 7 tipos de

lesiones. La metodología usada para este trabajo es un estudio comparativo entre dis-

tintas redes neuronales convolucionales profundas (DCNN), para sus datos de entrada

utilizaron el datos propuestos por la ISIC para el año 2016 (2 tipos de lesión), 2017

(3 tipos de lesión) y 2018 (7 tipos de lesión), En todos los escenarios abordados en

relación al problema del desbalance de clases, se aplicó la técnica del data augmenta-

tion. Además, se asignaron pesos por clase para tener en cuenta la desproporción entre

ellas durante el entrenamiento del modelo. Asimismo, se empleó un proceso de pre-

procesamiento de segmentación de imagen utilizando FrCN para mejorar la calidad y

precisión de las segmentaciones realizadas en las imágenes. Los hallazgos del estudio

encontraron que el uso de segmentación de imagen si tiene un impacto positivo en to-

das las arquitecturas DCNN mayor al 4 %.

Mahbod et al. (2020), cuyo objetivo es la clasificación de lesiones en la piel, usando

para su estudio pruebas en 7 tipos de lesiones. La metodología usada para este trabajo

es un estudio comparativo entre distintas redes neuronales convolucionales profundas

(DCNN), teniendo como datos de entrada los provistos por el ISIC 2018 (7 tipos de
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lesión) con distintas resoluciones y niveles de ensamblado. Los hallazgos del estudio

encontraron que el hecho de haber reducido las imágenes por medio del downsampling

y la segmentación de imagen además de un ensamblado multinivel de resoluciones y

modelos tienen un resultado de precisión promedio de 96.3 % y un ROC AUC score

de 98.1 %, superando al primer lugar del concurso ISIC 2018 en términos de precisión

(95.8 %), pero no de ROC AUC score (98.3 %).

Grove y Green (2020) realizaron un trabajo de investigación con respecto a la cla-

sificación de lesiones en la piel, usando para su estudio pruebas en 2 tipos de lesiones:

melanoma maligno y benigno. La metodología usada para este trabajo es el uso de

transfer learning con el modelo DCNN ResNet50, para los datos de entrada tomaron

los archivos disponibles de la ISIC y para las validaciones usaron los archivos dispo-

nibles de Nueva Zelanda Dermnet NZ. Los hallazgos del estudio encontraron que el

uso de 2 distintas fuentes de datos (ISIC para entrenamiento y Dermnet NZ para vali-

dación) dan unos resultados prometedores para la detección de melanomas malignos y

benignos con un 86 % de precisión con la fuente de datos de la ISIC y un 86.7 % con

los datos de validación propuestos por Dermnet NZ.

Jain et al. (2021) realizaron un trabajo de investigación con respecto a la clasifica-

ción de lesiones en la piel, usando para su estudio pruebas en 7 tipos de lesiones. La

metodología usada para este trabajo es un estudio comparativo entre distintas redes

neuronales convolucionales profundas (DCNN), como datos de entrada se utiliza la

fuente de datos HAM10000, el problema con el desbalance de clases se resolvió por

medio de la técnica del data augmentation, finalmente optaron para las pruebas reducir

la resolución de la imagen a 128x128 pixeles, al utilizar DCNN ya entrenadas están ya

cuentan con transfer learning. Los resultados del estudio demostraron que el modelo

Xception es el que mejor resultados obtuvo en términos de precisión (90.48 %) con

respecto a los otros modelos: VGG-19 (66.36 %), ResNet50 (77.6 %), InceptionRes-

NetV2 (85.58 %), InceptionV3 (79.23 %) y MobileNet (88.57 %).

2.2. Bases Teóricas

2.2.1. Visión computacional

Según la Real Academia Española (RAE), la visión se puede interpretar como el acto

de utilizar los ojos para percibir y procesar información visual del entorno. Esta capa-

cidad nos permite detectar objetos, clasificarlos y también reconocer comportamientos

de interacción entre ellos. Por ejemplo, podemos distinguir entre perros y gatos, detec-

tar fugas de agua en una tubería, apreciar la danza o seguir la trayectoria de una pelota.
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En resumen, la visión nos permite obtener información visual del entorno y utilizarla

para comprender y interactuar con el mundo que nos rodea.

Según Sucar y Gómez (2011) con respecto a la visión computacional busca emular

de alguna manera la capacidad humana de ver y percibir imágenes a través de las

computadoras. Su objetivo es interpretar las imágenes adquiridas para poder reconocer

los distintos objetos presentes en el entorno y determinar su posición en el espacio.

Mediante el procesamiento de estas imágenes, se aplican algoritmos y técnicas para

extraer características visuales, como formas, colores y texturas, y utilizar esa infor-

mación para realizar tareas como detección de objetos, reconocimiento facial, segui-

miento de movimiento, entre otras aplicaciones. La visión computacional es un campo

de estudio multidisciplinario que combina conocimientos de matemáticas, estadística,

inteligencia artificial y procesamiento de imágenes para permitir a las computadoras

”ver” y comprender el mundo visualmente, por tanto, la visión computacional es el

procedimiento de crear y emular la capacidad visual humana mediante el uso de soft-

ware y hardware. Se trata de una disciplina que investiga cómo reconstruir, analizar y

comprender una escena en función de las propiedades estructurales presentes en dicha

escena.

2.2.2. Clasificación de imágenes

La clasificación es el proceso de asegurar que las imágenes no clasificadas se incluyan

en su clase dentro de ciertas categorías como menciona Lee et al. (2018). Para la clasi-

ficación de imágenes existen técnicas cada una con sus ventajas y limitaciones. Gavali

y Banu (2019) realizó un trabajo comparativo entre las redes neuronales, SVM (sup-

port vector machine), lógica difusa y algoritmos genéticos. En la Tabla 1 se observa

las ventajas y desventajas de estas 4 técnicas.

Tabla 1
Comparativo de beneficios y limitaciones de técnicas para clasificación de imágenes.

Técnica de clasi-

ficación

Beneficios Supuestos y/o limitaciones

Redes neuronales Puede ser usado para clasifi-

cación o regresión

Estructura de algoritmo de di-

fícil comprensión.

Capaz de representar funcio-

nes booleanas (AND, OR,

NOT)

Demasiados atributos pueden

resultar en un sobreajuste.

Tolerante a entradas distor-

sionadas.

La estructura de la red óptima

solo puede ser obtenida me-

diante experimentación.
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Las instancias se pueden cla-

sificar por más de una salida.

Support Vector

Machine (SVM)

Modela límites de clase no li-

neales.

El entrenamiento es lento en

comparación con Bayes y ár-

boles de decisión.

Es poco probable que se pro-

duzca un sobreajuste.

Es difícil determinar los pa-

rámetros óptimos cuando los

datos de entrenamiento no se

pueden separar linealmente.

Es posible manejar la com-

plejidad de la regla de deci-

sión y ajustar la frecuencia de

error de manera sencilla.

Estructura de algoritmo de di-

fícil comprensión.

Lógica difusa Se pueden identificar diferen-

tes relaciones estocásticas pa-

ra describir propiedades.

El conocimiento previo es

muy importante para obtener

buenos resultados.

No se obtienen soluciones

precisas si la dirección de la

decisión no es clara.

Algoritmos gené-

ticos

Se puede utilizar en la clasifi-

cación y selección de caracte-

rísticas.

El cálculo o desarrollo de la

función de puntuación no es

trivial.

Se utiliza principalmente

en optimización Siempre

encuentra una ”buena” so-

lución (no siempre la mejor

solución).

No es el método más eficien-

te para la solución óptima, en

lugar de la global.

Puede manejar espacios gran-

des, complejos, indiferencia-

bles y multimodales.

Complicaciones involucradas

en la representación de datos

de entrenamiento / salida.

Método de búsqueda eficiente

para un espacio de problemas

complejos.

Bueno para refinar caracterís-

ticas irrelevantes y ruidosas

seleccionadas para su clasifi-

cación.

Fuente. Tabla traducida y resumida de Gavali y Banu (2019)
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A continuación, Gavali y Banu (2019) en la Tabla 2 realiza un análisis comparativo de

ellas en función de los parámetros: tipo de enfoque, límites de decisiones no lineales,

velocidad de entrenamiento, precisión y rendimiento general.

Tabla 2
Comparativo de técnicas de clasificación de imágenes en función a los parámetros.

Parámetro Redes neuro-

nales

SVM Lógica difusa Algoritmos

genéticos

Tipo de enfo-

que

No paramétri-

co

No paramétri-

co con clasifi-

cador binario

Estocástico Grandes datos

de series de

tiempo

Límites de de-

cisión no li-

neales

Eficiente

cuando los da-

tos tienen solo

unas pocas

variables de

entrada

Eficiente

cuando los

datos tienen

más variables

de entrada

Depende del

conocimiento

previo para

los límites de

decisión

Depende de la

dirección de la

decisión

Velocidad de

entrenamiento

Estructura de

la red, tasa de

impulso, tasa

de aprendiza-

je, criterios de

convergencia

Tamaño de

los datos de

entrenamien-

to, parámetro

del kernel,

separabilidad

de clases

Aplicación ite-

rativa de la in-

tegral difusa

Refinando ge-

nes irrelevan-

tes y de ruido

Precisión Depende del

número de

clases de

entrada

Depende de

la selección

del hiperplano

óptimo.

Selección de

umbral de

corte

Selección de

genes

Rendimiento

general

Estructura de

red

Parámetro de

kernel

Integral difusa

fusionada

Selección de

características

Fuente. Tabla traducida y resumida de Gavali y Banu (2019)

Finalmente, presenta la exactitud obtenida por estas 4 técnicas en la Figura 1, donde se

observa que las redes neuronales obtienen una mejor exactitud con respecto a las otras

3 técnicas.
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Figura 1
Resultados de exactitud para la clasificación de imágenes.

Fuente. Tomado del trabajo de Gavali y Banu (2019)

2.2.3. Redes neuronales convolucionales (CNN).

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son un tipo de arquitectura que ha de-

mostrado ser exitosa en diversas tareas de reconocimiento de objetos. Al aplicar filtros

para procesar imágenes, es posible reducir de manera significativa la cantidad de pará-

metros que la red necesita procesar, como menciona Coronado Pérez (2018).

Uno de los casos de uso más extendidos para las redes neuronales convolucionales es

el procesamiento de imágenes, específicamente la clasificación de imágenes (Ferre-

ras Extremo, 2021).

Las redes neuronales convolucionales se asemejan al proceso visual del ojo humano al

identificar características de un objeto. En estas redes, las primeras capas se encargan

de detectar patrones básicos, como curvas y formas, y a medida que se avanza en las

capas, se especializan en características más complejas. Las capas finales funcionan

como una red neuronal convencional para clasificar el objeto (Figura 2).

Figura 2
Funcionamiento de una red neuronal convolucional.

Fuente. Imagen tomada de Saha (2018)

Según LeCun et al. (2015) las redes neuronales convolucionales profundas han lo-
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grado avances significativos en el procesamiento de imágenes, videos, voz y audio,

permitiendo tareas como reconocimiento de objetos, segmentación de imágenes y ge-

neración de música. Por otro lado, las redes neuronales recurrentes han proporcionado

avances en la comprensión de datos secuenciales, como texto y voz, permitiendo apli-

caciones como el reconocimiento de voz, traducción automática y generación de texto

coherente.

2.2.4. Redes neuronales convolucionales profundas (DCNN).

Como afirma Picazo Montoya (2018) Las redes neuronales convolucionales profundas

(DCNN) son un tipo de arquitectura que ha demostrado su eficacia en la resolución de

problemas de clasificación de imágenes. Utilizando un enfoque jerárquico, estas redes

están compuestas por millones de parámetros y se benefician de grandes bases de datos

para lograr un alto rendimiento en la tarea de clasificación de imágenes.

En los últimos años se han realizado esfuerzos con respecto a este tipo de redes neu-

ronales convolucionales profundas, todas estas tienen en común la competencia de

clasificación de imágenes propuestas por IMAGENET, esta cuenta con 1.2 millones

de imágenes a clasificar en 1000 categorías. El articulo presentado por Krizhevsky et

al. (2012) demuestra los retos encontrados para el procesamiento de clasificación de

imágenes – tomando en cuenta que su trabajo original fue presentado el 2012 – siendo

una de estas las limitaciones de GPU, no contar con un procesador GPU hace la tarea

de trabajar con este tipo de redes más pesada, aunque algunos artículos posteriores

utilizan el procesador TPU. Otro de los problemas a enfrentar en la clasificación de

imágenes es el sobreajuste lo cual puede causar errores al momento de predecir las

clasificaciones, para ello Krizhevsky et al. (2012) apuesta por una capa de regulariza-

ción de dropout el cual da una mayor flexibilidad y evita este sobreajuste.

Finalmente, el modelo DCNN propuesta por Krizhevsky et al. (2012) (llamada Super-

Vision) fue la ganadora el año 2012 del concurso ImageNet LSVRC-2012 con un error

del 15.3 % comparada con la del segundo lugar que fue de un 26.2 %.

ResNet.

ResNet es una arquitectura CNN presentada por He et al. (2016) cuya particularidad

radica en que emplea conexiones residuales para mejorar el proceso de entrenamiento

de redes neuronales profundas. Las redes neuronales profundas tienen la capacidad de

aprender características complejas a partir de datos, pero a menudo enfrentan el de-

safío de la desaparición del gradiente durante el entrenamiento. Este problema ocurre

cuando los gradientes se vuelven cada vez más pequeños a medida que se propagan a

través de las capas de la red, dificultando el aprendizaje de las capas intermedias.

La arquitectura ResNet aborda el problema de la desaparición del gradiente al intro-
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ducir conexiones residuales, que permiten que los gradientes fluyan directamente a

través de la red sin disminuir su magnitud. Esto se representa visualmente en la Figura

3, donde se muestra cómo las conexiones residuales facilitan el flujo de información a

través de las capas de la red.

Figura 3
Arquitectura de la red ResNet.

Fuente. Tomado del libro de Shanmugamani (2018)

Adicionalmente, para incorporar las conexiones residuales en la red, se utilizan bloques

residuales que constan de una capa de convolución seguida de una capa de normaliza-

ción de lote y otra capa de convolución. La salida de estas capas se suma a la entrada

de los bloques residuales, formando así una ruta de atajo. Esta ruta de atajo permite

que los gradientes fluyan directamente a través de la red, evitando así la desaparición

del gradiente y facilitando el entrenamiento de redes neuronales profundas. Los inves-

tigadores llevaron a cabo el entrenamiento de la red ResNet utilizando el conjunto de

datos de ImageNet. Como resultado, la red ResNet logró un destacado nivel de preci-

sión, con una tasa de error del 3.57 % al clasificar imágenes en el conjunto de datos de

validación de ImageNet. Este rendimiento sobrepasó notablemente a las redes neuro-

nales convolucionales más profundas disponibles en ese momento.

Además, los investigadores realizaron experimentos para evaluar la capacidad de la

arquitectura ResNet para transferir el conocimiento adquirido en el conjunto de da-

tos de ImageNet a otras tareas de clasificación de imágenes. Los resultados obtenidos

demostraron que la red ResNet preentrenada en ImageNet obtuvo un rendimiento no-

tablemente superior en comparación con las redes entrenadas desde cero en diversos

conjuntos de datos de clasificación de imágenes. Esto indica que la transferencia de

aprendizaje utilizando la red ResNet preentrenada puede ser altamente efectiva en di-

ferentes dominios y tareas de clasificación de imágenes.
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DenseNet.

Huang et al. (2017) presentan una nueva arquitectura llamado DenseNet. El propósito

que impulsa el desarrollo de esta arquitectura es solucionar el desafío de la desapari-

ción de gradientes en las redes neuronales de gran profundidad.

La desaparición de gradientes es un problema común en las redes neuronales profun-

das, en el que el gradiente se desvanece a medida que se propaga hacia capas más

profundas, lo que dificulta el entrenamiento de la red y puede afectar negativamente el

rendimiento de la red. Para abordar este problema, DenseNet utiliza conexiones den-

sas entre todas las capas de la red, lo que permite que las capas reciban información de

todas las capas previas, mejorando la propagación de gradientes.

En una red neuronal convolucional convencional, las capas están conectadas en se-

cuencia, lo que significa que la salida de cada capa se utiliza como entrada para la

siguiente capa. Esta estructura de conexión secuencial se ilustra en la Figura 4.

Figura 4
Arquitectura de la red DenseNet.

Fuente. Tomado del trabajo de Huang et al. (2017)

En DenseNet, todas las capas están conectadas directamente entre sí en una estructu-

ra densamente conectada. Esto implica que cada capa recibe información de todas las

capas anteriores, lo que facilita el flujo de información a través de la red y mejora la

propagación de los gradientes.

DenseNet también introduce el concepto de ”bloques densamente conectados”, que

son unidades de construcción básicas de la red. Cada bloque de densidad contiene

múltiples capas densamente conectadas, esto posibilita que la información se trans-

mita de manera más eficiente a lo largo de la red. Además, los bloques de densidad

permiten la reutilización de características aprendidas en capas anteriores, lo que re-
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duce la cantidad de parámetros necesarios para entrenar la red y mejora la eficiencia

computacional.

Además de la comparación con otras arquitecturas de redes neuronales, los autores

también realizan un análisis ablativo para investigar la contribución de diferentes com-

ponentes de DenseNet al rendimiento de la red. Este análisis muestra que la densa

conectividad es la característica clave que contribuye al rendimiento mejorado de Den-

seNet.

Los resultados experimentales muestran que DenseNet es una arquitectura altamente

efectiva para la clasificación de imágenes y que supera a otras arquitecturas populares

en términos de precisión y eficiencia computacional.

EfficientNet.

Tan y Le (2019) proponen una arquitectura que utiliza una nueva técnica de escala-

do compuesto con el objetivo de mejorar la precisión de las redes neuronales convo-

lucionales al mismo tiempo que se reduce el costo computacional y la cantidad de

parámetros. Los autores plantean que los métodos anteriores de escalamiento, como

incrementar la amplitud, la profundidad o la resolución de entrada de la red, presentan

limitaciones debido al aumento en la carga computacional y al riesgo de sobreajuste.

En cambio, los autores proponen una técnica de escalado compuesto que combina tres

factores: el ancho de la red (número de canales por capa), la profundidad de la red

(número de capas) y la resolución de entrada (tamaño de la imagen). Para encontrar

la combinación óptima de estos factores, los autores realizan una búsqueda de hiper-

parámetros en una red base llamada EfficientNet-B0 utilizando el conjunto de datos

ImageNet.

Además, los autores llevaron a cabo un análisis de ablación para examinar el efecto

de cada factor en la precisión del modelo. Descubrieron que el ancho de la red era el

factor más crucial para mejorar la precisión, seguido por la profundidad de la red y la

resolución de entrada. Este análisis les permitió comprender mejor la contribución de

cada factor y optimizar la arquitectura EfficientNet en consecuencia.

En cuanto a la evaluación del rendimiento, los autores comparan EfficientNet con otras

arquitecturas de CNN, como ResNet, DenseNet y MobileNetV2, en términos de preci-

sión y eficiencia computacional. Encuentran que EfficientNet supera a estas arquitec-

turas en ambos aspectos en el conjunto de datos ImageNet y CIFAR-100.

Inception.

Szegedy et al. (2015) presentan una arquitectura llamada Inception, una red neuronal

convolucional diseñada con el objetivo de mejorar tanto la eficiencia como la precisión

en tareas de visión por computadora. En su introducción, los autores explican que el
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desafío de las redes neuronales convolucionales es encontrar un equilibrio entre la pre-

cisión y la eficiencia computacional. Si bien las redes más profundas pueden mejorar

la precisión, también requieren más recursos computacionales. Además, las redes más

profundas pueden sufrir de problemas de gradiente desvaneciente y sobreajuste.

Para abordar estos desafíos, los autores proponen la arquitectura Inception, que utiliza

módulos de convolución de diferentes tamaños para mejorar la eficiencia y la preci-

sión. En lugar de utilizar solo filtros convolucionales de tamaño fijo, la arquitectura

Inception utiliza filtros de diferentes tamaños (1 × 1, 3 × 3, 5 × 5) en paralelo para

capturar características a diferentes escalas espaciales. Los autores también utilizan

módulos de reducción, que reducen la dimensión de los mapas de características para

reducir la carga computacional como se observa en la Figura 5.

Figura 5
Arquitectura de la red Inception.

Fuente. Tomado del trabajo de Szegedy et al. (2015)

Los autores presentan una versión simplificada de la arquitectura Inception, que se

utiliza para la tarea de clasificación de imágenes en el conjunto de datos ImageNet. La

versión simplificada utiliza módulos Inception con filtros 1 × 1 y 3 × 3 y módulos de

reducción. La arquitectura resultante es más profunda que las redes convolucionales

anteriores y tiene menos parámetros, lo que la hace más eficiente.
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Los autores también presentan una versión más profunda de la arquitectura Inception,

que utiliza módulos Inception más grandes y más profundos. Esta arquitectura logra

una mayor precisión en la tarea de clasificación de imágenes en el conjunto de datos

ImageNet que las redes convolucionales anteriores.

Los autores también realizan un análisis detallado de los módulos Inception y cómo

contribuyen a la eficiencia y precisión de la red. Encuentran que los módulos con filtros

1 × 1 son efectivos para reducir la dimensión de los mapas de características y para

agregar no linealidad a la red, mientras que los módulos con filtros 3 × 3 y 5 × 5 son

efectivos para capturar características a diferentes escalas espaciales.

2.2.5. Transfer learning.

Según B. Li y Rangarajan (2022), transfer learning es un concepto mediante el cual se

pueden desarrollar modelos basados en datos para tareas con disponibilidad limitada

de datos al compartir información de una tarea relacionada.

Esta estrategia ha sido empleada en diversas áreas de investigación, como el proce-

samiento del lenguaje natural, la visión por computadora, el reconocimiento de voz

y más. El propósito fundamental del transfer learning es aprovechar el conocimiento

adquirido en una tarea para mejorar el desempeño en una tarea relacionada, evitando

así la necesidad de entrenar el modelo desde cero. Pan y Yang (2010) define el transfer

learning como el proceso de utilizar el conocimiento adquirido en una tarea fuente pa-

ra mejorar el rendimiento en una tarea objetivo. El objetivo principal es aprovechar la

información previa para impulsar el desempeño en la nueva tarea. Los autores también

explican que el transfer learning implica el uso de modelos pre-entrenados, es decir,

modelos que han sido entrenados en grandes conjuntos de datos, y que se pueden ajus-

tar o afinar en una tarea específica para mejorar el rendimiento.

Para el ámbito de las DCNN existe un repositorio predefinido para la clasificación de

imágenes llamado IMAGENET que contiene la clasificación de 1000 tipos de imáge-

nes, por tanto, para los modelos creados a partir de las arquitecturas DCNN se comparte

este conocimiento para poder inferir en nuevas clasificaciones.

2.2.6. Congelamiento de capa.

El congelamiento de capa se podría definir como el hecho de configurar una o más

capas específicas de una red neuronal para que tome los valores por defecto provistos

por transfer learning y no sean modificados en el proceso de entrenamiento, esto pue-

de ser un proceso complicado debido a que los modelos DCNN actuales poseen una

cantidad elevada de capas para en sus modelos desde 22 capas para los VGG y más de

500 capas para modelos como ResNet152. Según un estudio de Nagae et al. (2020), la

detección de las capas a congelar puede incrementar la precisión entre un 12 % y 15 %.
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2.2.7. Búsqueda binaria.

Según la definición de Cormen et al. (2009), la búsqueda binaria es un algoritmo efi-

ciente utilizado para encontrar un elemento en una lista que está ordenada. Funciona

dividiendo repetidamente la lista en dos mitades y descartando la mitad que no puede

contener al elemento buscado, reduciendo así las ubicaciones posibles a medida que

avanza el proceso, hasta que se encuentra el elemento deseado o se determina que no

está presente en la lista. La búsqueda binaria tiene una complejidad temporal de O(log

n), lo que implica que su tiempo de ejecución aumenta lentamente a medida que crece

el tamaño de la lista. En contraste, la búsqueda lineal, que es el método más básico de

búsqueda, tiene una complejidad temporal de O(n), lo que significa que su tiempo de

ejecución aumenta de manera lineal a medida que crece el tamaño de la lista.

Aunque la búsqueda binaria es una técnica muy útil, tiene ciertas limitaciones. Para

que la búsqueda binaria funcione correctamente, la lista debe estar ordenada previa-

mente. Además, la búsqueda binaria no se puede utilizar para buscar elementos en una

lista que se está actualizando constantemente.

2.2.8. Algoritmos genéticos

Según la definición de Beasley et al. (1993), los algoritmos genéticos son descritos

como métodos adaptativos utilizados para resolver problemas de búsqueda y optimiza-

ción. Estos algoritmos están compuestos por una población de soluciones, una función

objetivo para evaluar el rendimiento de los individuos y operadores genéticos, como la

selección, la recombinación y la mutación, para generar nuevas soluciones. Además,

el artículo presenta algunos ejemplos de aplicaciones de los algoritmos genéticos en

diferentes campos, como la planificación de rutas, la optimización de la distribución

de recursos y la clasificación de patrones.

2.2.9. Métodos de ensamblado.

Según Dietterich (2000), los métodos de ensamblaje son enfoques de aprendizaje que

construyen un conjunto de clasificadores y utilizan la combinación de sus prediccio-

nes para clasificar nuevos puntos de datos. Esto se logra mediante el voto ponderado,

donde cada clasificador contribuye con su opinión y se asigna un peso a su predicción.

Además, afirma que la técnica de ensamblaje es más preciso que usar un solo modelo.

A su vez una condición necesaria para la aplicación de los métodos de ensamblado

es que los modelos a ensamblar tengan data diversa, es decir, los modelos no pueden

tener los mismos datos para su entrenamiento. Entre los métodos de ensamblados se

encuentran:
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Votación bayesiana: en este tipo de ensamblado se considera un peso por cada

modelo y se realiza una suma ponderada para realizar la predicción.

Manipulación de los datos de entrenamiento: en esta forma de ensamblado, se

realizan modificaciones en los datos de entrenamiento con el fin de generar va-

rios modelos diferentes, el algoritmo se ejecuta varias veces con distintos datos

de entrenamiento y validación. Según Dietterich esta técnica funciona especial-

mente bien para algoritmos de aprendizaje inestables, algoritmos cuyo clasifica-

dor de salida sufre cambios importantes en respuesta a pequeños cambios en los

datos de entrenamiento. Por tanto, recomienda que esta técnica puede ser usada

para arboles de decisión, redes neuronales y algoritmos de aprendizaje por re-

glas, los cuales considera inestable. Entre las técnicas que se encuentran en esta

definición se encuentran:

• Bootstrap aggregation.

• Cross validation committees.

• Ada boost.

Manipulación de las características de entrada: en este caso, se lleva a cabo una

manipulación de las características de entrada, lo que implica la segmentación

de las características de los datos de entrada para generar modelos basados en

estas segmentaciones. Sin embargo, en posteriores experimentos se detectó que

eliminar alguna característica de los datos de entrada impacta negativamente en

el modelo generado, por tanto, esta técnica debería aplicarse si contamos con

datos altamente redundante.

Manipulación de los objetivos de salida: En este método se crean nuevas cate-

gorías de clasificación, por ejemplo, si tenemos un clasificador cuya salida es A

o B, se toma cada categoría y se realiza una partición afín a la salida general, es

decir si tenemos A, se pueden crear nuevas categorías afines a esta como A1, A2,

. . . An y lo mismo para B: B1, B2, . . . Bn, a partir de estas nuevas clasificaciones

se realiza el entrenamiento y cuando se realiza una nueva predicción se toma

en cuenta la nueva clasificación que predijo el modelo y se la asigna un voto, y

luego se compara las votaciones entre las subcategorías A y B y el que cuente la

mayor cantidad de votos será la predicción ganadora.

Inyección de aleatoriedad: este método se basa en los pesos iniciales de una

red neuronal, según trabajos citados por Dietterich (2000) el hecho de cambiar

aleatoriamente los pesos iniciales de una red neuronal puede dar un resultado

distinto.
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2.2.10. Lesiones de la piel.

Nevus melanocítico.

Un nevus melanocítico es un término médico utilizado para describir una lesión pig-

mentada en la piel. Los nevus melanocíticos también se conocen como lunares y pue-

den aparecer en cualquier parte del cuerpo. A menudo son de color marrón oscuro o

negro. La mayoría de los nevus melanocíticos son benignos y no requieren tratamiento.

En la Figura 6 se observa un conjunto de imágenes relacionadas a esta lesión.

Figura 6
Nevus melanocítico.

Fuente. Imágenes tomadas del trabajo de Tschandl (2018).

Melanoma.

El melanoma es una forma de cáncer cutáneo que inicia en las células responsables de

la producción de melanina. Debido a su habilidad para extenderse velozmente a otras

áreas del cuerpo, se cataloga como un tipo de cáncer de piel de naturaleza agresiva. En

la Figura 7 se observa un conjunto de imágenes relacionadas a esta lesión.

Figura 7
Melanoma.

Fuente. Imágenes tomadas del trabajo de Tschandl (2018).
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Queratosis seborreica.

La queratosis seborreica es una condición cutánea benigna caracterizada por la apari-

ción de manchas cerosas de color marrón, negro o moreno. Es una de las neoplasias

no cancerosas más frecuentes en los adultos mayores. En la Figura 8 se presenta un

conjunto de imágenes relacionadas a esta lesión.

Figura 8
Queratosis seborreica.

Fuente. Imágenes tomadas del trabajo de Tschandl (2018).

Basalioma.

Se refiere a un tipo de cáncer cutáneo que se origina en las células basales de la piel.

En la Figura 9 se observa un conjunto de imágenes relacionadas a esta lesión.

Figura 9
Basalioma.

Fuente. Imágenes tomadas del trabajo de Tschandl (2018).

Queratosis actínica.

La queratosis actínica es una área de la piel áspera y escamosa que se desarrolla debido

a la exposición solar prolongada a lo largo de los años que suele afectar a adultos
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mayores. Debido a la posibilidad de que se vuelva cancerosa, generalmente se elimina

por precaución. En la Figura 10 se presentan algunas lesiones de este tipo.

Figura 10
Queratosis actínica.

Fuente. Imágenes tomadas del trabajo de Tschandl (2018).

Lesiones vasculares cutáneas.

Las lesiones vasculares son irregularidades frecuentes que afectan la piel y los tejidos

subyacentes, siendo más conocidas como marcas de nacimiento. En la Figura 11 se

observa un conjunto de imágenes relacionadas a esta lesión.

Figura 11
Lesiones vasculares cutáneas.

Fuente. Imágenes tomadas del trabajo de Tschandl (2018).
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Dermatofibroma.

Los dermatofibromas son tumores no cancerosos que aparecen con mucha frecuencia

en la piel. Suelen observarse más comúnmente en mujeres de entre 30 y 50 años, y

tienden a ubicarse principalmente en los brazos y extremidades inferiores. En la Figura

12 se observa un conjunto de imágenes relacionadas a esta lesión.

Figura 12
Dermatofibroma.

Fuente. Imágenes tomadas del trabajo de Tschandl (2018).

2.3. Marco conceptual.

2.3.1. Data augmentation.

Data augmentation es una técnica muy usada en el aprendizaje automático y la visión

por computadora, que permite mejorar la capacidad de los modelos para generalizar y

mejorar su rendimiento en situaciones del mundo real. Para comprender esta técnica

en detalle, es importante entender algunos conceptos clave.

En primer lugar, es fundamental comprender que los modelos de aprendizaje automá-

tico se entrenan en el dataset de entrenamiento, que está compuesto por una serie de

ejemplos de datos de entrada y sus correspondientes etiquetas. El objetivo del modelo

es aprender una función que permita predecir las etiquetas correctas para los datos de

entrada no vistos durante el entrenamiento. En este proceso, el modelo puede aprender

patrones específicos del conjunto de datos de entrenamiento, lo que puede dar lugar a

un problema conocido como sobreajuste.

Sin embargo, en muchos casos, el conjunto de datos de entrenamiento puede ser li-

mitado o no lo suficientemente representativo de la realidad. En estos casos, la data

augmentation puede ser una técnica muy útil para aumentar el tamaño del conjunto de

datos de entrenamiento y mejorar la capacidad del modelo para generalizar a situacio-

nes del mundo real.
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El aumento de datos consiste en aplicar transformaciones aleatorias a los datos de

entrada originales, de tal forma que se generan nuevas muestras que son similares a

las originales, pero no idénticas. Por ejemplo, en el caso de imágenes, algunas de las

transformaciones más comunes son la rotación, la traslación, el escalado, el recorte,

la modificación del brillo y el contraste, entre otras. Al aplicar estas transformaciones,

se generan nuevas imágenes que contienen variaciones en la posición, el tamaño y la

iluminación, lo que permite que el modelo aprenda patrones más robustos y genere

predicciones más precisas y generalizadas.

Es importante destacar que las transformaciones que se aplican en la data augmenta-

tion deben ser cuidadosamente seleccionadas, de tal forma que sean relevantes para el

problema que se está resolviendo y no generen datos sintéticos que sean poco realistas

o poco representativos de la realidad. A continuación en la Figura 13 se observa un

caso práctico de data augmentation aplicada a una imágen de rayos X.

Figura 13
Data augmentation aplicado en una imágen de rayos X.

Fuente. Imágenes tomadas del trabajo de Shah (2022)

2.3.2. Balanceo de clases.

El balanceo o equilibrio de clases es una estrategia empleada en el campo del apren-

dizaje automático para hacer frente al desequilibrio de clases en un conjunto de datos.

El desequilibrio de clases se presenta cuando una o varias clases tienen una proporción

considerablemente menor que las demás en el conjunto de datos, lo que puede provo-

car que el modelo tienda a predecir la clase mayoritaria y no logre capturar patrones

en las clases minoritarias. Existen varias técnicas para balancear clases en un conjunto
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de datos, y cada una tiene sus propias ventajas y desventajas. Una técnica común es

el submuestreo o undersampling, que consiste en reducir la cantidad de ejemplos en

la clase mayoritaria hasta que se equilibren las clases. Por ejemplo, en el conjunto de

datos de diagnóstico médico mencionado anteriormente, se podría reducir la cantidad

de ejemplos de la clase sana hasta que tenga la misma cantidad que la clase enferma.

Sin embargo, esta técnica puede llevar a la pérdida de información relevante y a la

reducción del tamaño del dataset, lo que podría afectar el rendimiento del modelo.

Otra técnica es la sobremuestreo u oversampling, que consiste en aumentar la cantidad

de ejemplos en la clase minoritaria hasta que se equilibren las clases. Por ejemplo, en el

conjunto de datos de diagnóstico médico, se podría aumentar la cantidad de ejemplos

de la clase enferma mediante la creación de ejemplos sintéticos o mediante la inclusión

de nuevos ejemplos de pacientes enfermos. Sin embargo, esta técnica puede llevar a la

generación de ejemplos sintéticos poco realistas y a la inclusión de datos redundantes.

Finalmente, existe una técnica más avanzada llamada SMOTE que crea ejemplos sin-

téticos de la clase minoritaria al interpolar entre ejemplos cercanos en el espacio de

características, generando datos similares pero con pequeñas variaciones.

Figura 14
Balanceo de datos aplicando oversampling y undersampling.

Fuente. Imágenes tomadas del trabajo de Potyraj (2021)

2.3.3. Matriz de confusión.

En el ámbito de la inteligencia artificial y el aprendizaje supervisado, la matriz de con-

fusión es una herramienta que proporciona una representación visual del rendimiento

de un algoritmo de aprendizaje supervisado. Cada columna de la matriz muestra el

número de predicciones realizadas para cada clase, mientras que cada fila representa

las clases reales. De esta manera, la matriz de confusión permite observar los aciertos

y errores cometidos por el modelo implementado. A partir de esta matriz se despren-

den términos como “falso positivo” (también conocido como “false positive” o FP),
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“falso negativo” (también conocido como “false negative” o FN), “verdadero positivo”

(también conocido como “true positive”, VP o TP) y “verdadero negativo” (también

conocido como “true negative”, VN o TN).

En la Figura 15 se observan estos términos además de la obtención de los indicadores

a partir de estos valores.

Figura 15
Matriz de confusión.

Fuente. Imagen tomada de Science (1970)

Verdadero positivo.

Indica el número de predicciones correctas positivas, significa que una clase positiva

se identificó correctamente como positiva.

Verdadero negativo.

Indica el número de predicciones correctas negativas, significa que una clase negativa

se identificó correctamente como negativa.

Falso positivo.

Indica el número de predicciones incorrectas positivas, significa que una clase nega-

tiva se identificó incorrectamente como positiva, también conocido como “error tipo I”.

Verdadero negativo.

Indica el número de predicciones correctas negativas, significa que una clase negativa

se identificó correctamente como negativa.

Falso negativo.

Indica el número de predicciones incorrectas negativas, significa que una clase positi-

va se identificó incorrectamente como negativa, también conocido como “error tipo II”.
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Exactitud.

Del inglés “Accuracy”, esta métrica indica la proximidad entre el resultado de una

medición y el valor verdadero. En el contexto estadístico, la exactitud está vinculada

al sesgo de una estimación. Se representa como la proporción de resultados correctos

dividida por el número total de casos. La fórmula asociada es la siguiente:

Accuracy =
TN + TF

(TP + TN + FP + FN)

Donde:

TP: true positive (verdadero positivo).

TN: true negative (verdadero negativo).

FP: false positive (falso positivo).

FN: false negative (falso negativo).

Precisión.

Del inglés “Precision”, Esta métrica indica la proporción de casos positivos detectados.

La fórmula asociada es la siguiente.

Precision =
TP

(TP + FP )

Sensibilidad.

Del inglés “Recall” o “Sensitivity”, esta métrica representa la proporción de casos

positivos que fueron correctamente identificados por el modelo. La fórmula asociada

es la siguiente:

Recall =
TP

(TP + FN)

Especificidad.

Del inglés “Specificity”, esta métrica indica los casos negativos que el modelo ha cla-

sificado correctamente. La fórmula asociada es la siguiente:

Recall =
TN

(TN + FP )

F1-score.

Se trata de una métrica que combina la precisión y la sensibilidad en una sola medida

de manera armónica. La fórmula asociada es la siguiente:

F1− score = 2 ∗
Recall ∗ Precision

(Recall + Precision)
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ROC AUC score.

El ROC AUC score indica la relación entre la tasa de detección correcta de casos

positivos (TPR) y la tasa de identificación errónea de casos negativos como positivos

(FPR) del modelo. La fórmula asociada es la siguiente:

AUC =

∑
Rangos(CP )− CP ∗ CP+1

2

CP + CN

Donde:

∑
Rangos(CP ): es la suma de los rangos de todos los ejemplos clasificados positi-

vamente.

CP: Número de ejemplos positivos en el dataset.

CN: Número de ejemplos negativos en el dataset.

2.4. Glosario.

nv: nevus melanocítico.

ml: melanoma.

bkl: queratosis seborreica.

bcc: basialioma.

akiec: queratosis actínica.

vasc: lesiones vasculares cutáneas.

df: dermatofibroma.

CNN: red neuronal convolucional.

DCNN: red neuronal convolucional profunda.

G.A. o A.G.: genetic algorithm o algoritmo genético.

B.S.: binary search o búsqueda binaria.

HAM10000: dataset público que contiene 10,015 imágenes de lesiones derma-

toscópicas, propuesta por Tschandl (2018).

CIFAR-10 y CIFAR-100: datasets públicos usados para validación de modelos

de visión computacional, 10 y 100 significan el número de clases que contienen.
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Capítulo III

Metodología

3.1. Tipos de investigación.

3.1.1. Nivel de investigación.

Se considera que esta investigación se ubica en un nivel de investigación aplicada, ya

que se busca aplicar técnicas de inteligencia artificial (específicamente DCNN) para

solucionar un problema práctico y concreto, que es la clasificación de lesiones en la

piel.

3.1.2. Tipo de la investigación.

Se considera el enfoque cuantitativo como el adecuado para esta investigación, se apli-

ca la recopilación y análisis de información cuantitativa y estadística (Creswell y Cres-

well, 2017). En este caso, se utilizan técnicas cuantitativas para medir el desempeño

en la clasificación del diagnóstico en 5 dimensiones: exactitud, precisión, sensibilidad,

F1-score y ROC AUC score.

3.1.3. Diseño de la investigación.

El diseño aplicado será el experimental, se aplican pruebas de hipótesis comparando un

antes y después de la aplicación de las técnicas de optimización (Creswell y Creswell,

2017). Además, debido a la naturaleza del repositorio de datos sobre el que se trabaja

(HAM10000), es menester manipular de forma intencional el conjunto de datos inicial,

por ende el subtipo de diseño experimental será el diseño experimental puro.

3.1.4. Método de la investigación.

El método de la investigación será del tipo deductivo, esto se justifica en que se uti-

lizarán métodos generales ya existentes y aceptados como las técnicas de inteligencia
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artificial y optimización para probar las hipótesis por medio de la experimentación.

3.2. Dataset y partición.

3.2.1. Dataset.

El dataset o conjunto de datos que se aplicó en el estudio son las 10,015 imágenes

dermatoscópicas contenidas en el repositorio HAM10000 de dimensiones originales

de 450× 600 pixeles, propuesto por Tschandl (2018), este dataset fue recolectado a lo

largo de 20 años del departamento de dermatología de la Universidad Médica de Viena

y la clínica de dermatología oncológica del Dr. Cliff Rosendahl en Queensland.

3.2.2. Partición.

Acorde a Gillis (2022), se recomienda en la construcción de modelos de machine lear-

ning que la muestra para realizar el entrenamiento sea el 70 % u 80 % del conjunto

de datos original y el 30 % ó 20 % para la validación, en este caso vamos a aplicar la

validación cruzada con 4 pliegues o folds, por tanto, tendremos un 75 % para pruebas

y 25 % para validación por cada pliegue.

3.2.3. Técnica de muestreo de partición.

Acorde a Gillis (2022), la selección de la muestra será realizada de forma aleatoria,

debido a que estamos realizando una tarea de clasificación y los datos no se encuentran

balanceado su selección será estratificada.

3.3. Operacionalización de variables.

3.3.1. Identificación de variables.

Variable independiente

Nombre: imagen dermatoscópica.

Definición conceptual: es una imagen generada por dermatoscopia, según Palacios-

Martínez y Díaz-Alonso (2017), la dermatoscopia es una técnica de diagnóstico no

invasiva realizada en tiempo real, diseñada para examinar las lesiones en la piel. Esta

técnica mejora la precisión del diagnóstico de las lesiones con exceso de pigmentación

y facilita la detección temprana de lesiones potencialmente malignas como el mela-

noma. Además, su implementación no implica un aumento significativo en el tiempo

dedicado a la exploración física.
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Definición de operacionalidad: es una imagen etiquetada con un tipo de lesión.

Dimensión: tipo de lesión.

Variable dependiente

Nombre: desempeño de clasificación de diagnóstico.

Definición conceptual: se refiere al rendimiento al realizar la tarea de clasificación

del diagnóstico. Según el Instituto Nacional del Cáncer (2011), el diagnóstico refiere

al proceso que identifica una afección por medio de sus sintomas o lesiones.

Definición de operacionalidad: se refiere al proceso de cuantificar el desempeño de

clasificación del diagnóstico.

Dimensiones: las dimensiones evaluadas serán las siguientes:

Exactitud.

Precisión.

Sensibilidad.

F1-score.

ROC AUC score.

3.3.2. Matriz de operacionalización de variables.

En la Tabla 3 se presenta la matriz de operacionalización de variables.
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Tabla 3
Matriz de operacionalización de variables.

Variable Tipo de Variable Definición conceptual
Definición

de operacionalidad
Dimensiones Indicadores

Imagen der-

matoscópica.

Independiente. Es una imagen generada por

dermatoscopia, según Palacios-

Martínez y Díaz-Alonso (2017),

la dermatoscopia es una técnica

de diagnóstico no invasiva rea-

lizada en tiempo real, diseñada

para examinar las lesiones en la

piel. Esta técnica mejora la pre-

cisión del diagnóstico de las le-

siones con exceso de pigmenta-

ción y facilita la detección tem-

prana de lesiones potencialmen-

te malignas, como el melanoma.

Además, su implementación no

implica un aumento significativo

en el tiempo dedicado a la explo-

ración física..

Es una imagen etiquetada

con un tipo de lesión.

Tipo de lesión. El repositorio HAM1000 contie-

ne 7 tipos de lesiones conteni-

das en imágenes dermatoscópi-

cas, entre los cuales se encuen-

tra: nevus melanocítico, melano-

ma, queratosis seborreica, basa-

lioma, queratosis actínica, lesio-

nes vasculares cutáneas y der-

matofibroma.
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Desempeño

de clasifi-

cación de

diagnóstico.

Dependiente. Se refiere al rendimiento al rea-

lizar la tarea de clasificación

del diagnóstico. Según el Insti-

tuto Nacional del Cáncer (2011),

el diagnóstico refiere al proceso

que identifica una afección por

medio de sus sintomas o lesio-

nes.

Se refiere al proceso de

cuantificar el desempeño

de clasificación del diag-

nóstico.

Exactitud. Del inglés “Accuracy”, esta mé-

trica indica la proximidad entre

el resultado de una medición y el

valor verdadero. En el contexto

estadístico, la exactitud está vin-

culada al sesgo de una estima-

ción. Se representa como la pro-

porción de resultados correctos

dividida por el número total de

casos.

Precisión. Del inglés “Precision”, Esta mé-

trica indica la proporción de ca-

sos positivos detectados.

Sensibilidad. Del inglés “Recall” o “Sensi-

tivity”, esta métrica representa

la proporción de casos positivos

que fueron correctamente identi-

ficados por el modelo.

F1-score. Se trata de una métrica que com-

bina la precisión y la sensibili-

dad en una sola medida de ma-

nera armónica.
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ROC AUC sco-

re.

El ROC AUC score indica la

relación entre la tasa de detec-

ción correcta de casos positivos

(TPR) y la tasa de identificación

errónea de casos negativos como

positivos (FPR) del modelo.

Fuente. Elaboración propia.
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3.3.3. Descripción de indicadores de variables.

Dimensión: tipo de lesión.

Indicadores: los indicadores asociados a esta dimensión está asociado con el reposi-

torio HAM1000 contiene 7 tipos de lesiones contenidas en imágenes dermatoscópicas,

entre los cuales se encuentra:

Nevus melanocítico.

Melanoma.

Queratosis seborreica.

Basalioma.

Queratosis actínica.

Lesiones vasculares cutáneas.

Dermatofibroma.

La definición de cada tipo de lesión se encuentra en el punto 2.2 (Bases Teóricas), sec-

ción Lesiones de la piel.

Dimensión: exactitud.

Indicadores: su definición está descrita en el punto 2.3 (Marco Conceptual), sección

Exactitud.

Dimensión: precisión.

Indicadores: su definición está descrita en el punto 2.3 (Marco Conceptual), sección

Precisión.

Dimensión: sensibilidad.

Indicadores: su definición está descrita en el punto 2.3 (Marco Conceptual), sección

Sensibilidad.

Dimensión: F1-score.

Indicadores: su definición está descrita en el punto 2.3 (Marco Conceptual), sección

F1-score.

Dimensión: ROC AUC score.

Indicadores: su definición está descrita en el punto 2.3 (Marco Conceptual), sección

ROC AUC score.
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3.4. Técnicas e instrumentos de recolección de datos.

3.4.1. Técnicas.

Se decidió descargar uno de los repositorios de datos públicos utilizado por la ISIC,

llamado HAM10000 y presentado por Tschandl (2018).

3.4.2. Instrumentos.

Al usar un dataset público presentado por otro autor, vamos a citar los instrumentos

utilizados por Tschandl (2018) para la elaboración del repositorio HAM10000.

Extracción de imágenes y metadata de archivos powerpoint.

Digitalización de diapositivas.

Extracción de datos de un sistema de dermatoscopía digital.

Filtrado de imágenes dermatoscópicas.

Unificación de diagnósticos patológicos.

Revisión de calidad manual.

3.4.3. Validación y confiabilidad del instrumento.

En el caso del repositorio público HAM10000 presentado por Tschandl (2018), la va-

lidación se realizó por medio de un juicio de expertos en los siguientes puntos:

Validación histopatología.

Validación confocal de la imagen.

Seguimiento.

Consenso.

3.4.4. Procedimientos

Para validar la hipótesis de investigación se realizarán los siguientes procedimientos.

1. Análisis del repositorio HAM10000 (Figura 16).

Análisis de imágenes.

Redimensionamiento a 224× 224 pixeles.

Generación de 4 folds de data sin aumentar.
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Aplicación de data augmentation y aplicación de pesos.

Generación de 4 folds con la data aumentada del item anterior.

2. Definición de Modelo DCNN.

Creación de modelo DCNN.

Selección de modelos preentrenados: InceptionV3, ResNet152V2, Dense-

Net121 y EfficientNetB6.

3. Experimentos de validación por cada hipótesis específica.

Hipótesis específica 1 (Figura 17): Se tomará los datasets generados con la

data por defecto y la aumentada con aplicación de pesos. Se realizarán los

experimentos por cada modelo preentrenado.

Hipótesis específica 2 (Figura 18): Se tomará el dataset con la data aumen-

tada y se realizarán los experimentos por cada modelo sin transfer learning

y con transfer learning .

Hipótesis específica 3 (Figura 19): Se tomará el dataset con la data aumen-

tada y se realizarán los experimentos por cada modelo con transfer learning

aplicando congelamiento por medio de algoritmos genéticos y búsqueda

binaria modificada y comparándolo al no aplicar congelamiento.

Hipótesis específica 4 (Figura 20): Se tomará el dataset con la data aumen-

tada y se realizarán los experimentos por cada modelo aplicando métodos

de ensamblaje y se realizará la comparación con el modelo que presente

mejor resultado de la hipótesis específica 3.

4. Validación por hipótesis específicas.

Hipótesis específica 1: se tomarán los indicadores propuestos en la meto-

dología y se realizarán las pruebas de hipótesis con un valor p de 0.05.

Hipótesis específica 2: se tomarán los indicadores propuestos en la meto-

dología y se realizarán las pruebas de hipótesis con un valor p de 0.05.

Hipótesis específica 3: se tomarán los indicadores propuestos en la meto-

dología y se realizarán las pruebas de hipótesis con un valor p de 0.05.

Hipótesis específica 4: se tomarán los indicadores propuestos en la meto-

dología y se realizarán las pruebas de hipótesis con un valor p de 0.05.

5. Finalmente, una vez validadas estas 4 hipótesis específicas se puede dar por com-

probada la hipótesis general.
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Figura 16
Procedimiento de análisis de imágenes de repositorio HAM10000.

Fuente. Elaboración Propia.
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Figura 17
Procedimiento de la hipótesis específica 1.

Fuente. Elaboración Propia.

Figura 18
Procedimiento de la hipótesis específica 2.

Fuente. Elaboración Propia.

Figura 19
Procedimiento de la hipótesis específica 3.

Fuente. Elaboración Propia.
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Figura 20
Procedimiento de la hipótesis específica 4.

Fuente. Elaboración Propia.



43

Capítulo IV

Fase Experimental

Todos los recursos como los datasets y modelos generados (con sus resultados) junto

a su código fuente para su uso libre se encuentran disponibles en la Tabla 63 en los

anexos.

4.1. Análisis del dataset HAM10000.

Previo a la fase experimental, se realizó un análisis de las imágenes provistas por el

HAM10000, de forma que podamos tener un resultado más fiable al momento de rea-

lizar los experimentos, pruebas y presentación de los resultados al ser las imágenes la

variable independiente en la matriz de operacionalización de variables (Tabla 3).

4.1.1. Ventajas del uso del dataset HAM10000.

1. Conjunto de datos grande y etiquetado: el repositorio HAM10000 es un conjunto

de datos grande que contiene 10,015 imágenes de lesiones de piel etiquetadas por

expertos en dermatología. Este conjunto de datos es uno de los más grandes y

completos disponibles para el estudio de las lesiones cutáneas y puede utilizarse

para el entrenamiento y evaluación de algoritmos de aprendizaje automático y

análisis de imágenes.

2. Variedad de categorías de lesiones de piel: el conjunto de datos HAM10000 in-

cluye siete categorías diferentes de lesiones de piel, lo que permite el estudio

de diferentes tipos de lesiones y patologías de la piel. Esto hace que el conjun-

to de datos sea más representativo de la diversidad de lesiones de piel que se

encuentran en la práctica clínica diaria.

3. Imágenes de alta calidad: todas las imágenes del dataset HAM10000 son imáge-

nes de alta resolución y calidad, lo que permite una evaluación detallada de las

características de las lesiones de piel.
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4. Disponibilidad gratuita: el dataset HAM10000 está disponible de forma pública

y gratuita para su descarga y es utilizada por investigadores y profesionales de

la salud interesados en su análisis y aplicación en el análisis de imágenes de

lesiones cutáneas.

5. Utilidad en la práctica clínica: los algoritmos de análisis de imágenes entrenados

con el dataset HAM10000 pueden ser útiles para el diagnóstico y la clasifica-

ción de las lesiones cutáneas, lo que podría mejorar la precisión y eficiencia del

proceso de diagnóstico en la práctica clínica diaria.

4.1.2. Desventajas del uso del dataset HAM10000.

1. Tamaño del conjunto de datos: aunque el conjunto de datos contiene 10,015

imágenes etiquetadas, esto puede ser insuficiente para algunos tipos de análisis

y aprendizaje automático. Además, el conjunto de datos solo incluye imágenes

de lesiones cutáneas de ciertas categorías, lo que limita su utilidad para el estudio

de otras enfermedades de la piel.

2. Sesgo de selección: las imágenes en el dataset se recopilaron en una clínica en

Austria y Queensland, lo que puede limitar su representatividad de la diversidad

étnica y geográfica de las lesiones de piel. Además, las imágenes se recopilaron

de pacientes que recibieron tratamiento en una clínica de dermatología, lo que

puede sesgar la selección de las lesiones de piel incluidas en el dataset.

3. Falta de información adicional: el dataset HAM10000 no incluye información

adicional sobre los pacientes o las lesiones de piel, lo que podría limitar su uso

en la identificación de factores de riesgo o características clínicas asociadas con

las diferentes categorías de lesiones cutáneas.

4. Etiquetado subjetivo: aunque las imágenes en el conjunto de datos están etique-

tadas por expertos en dermatología, el etiquetado sigue siendo subjetivo y puede

haber cierta variabilidad entre los diferentes etiquetadores en la identificación y

clasificación de las lesiones de piel.

4.1.3. Aplicación de data augmentation y aplicación de pesos en el

dataset HAM10000.

Tal como se observa en la Figura 21 existe un evidente desbalance de datos, debido a

que el 67 % de estas pertenecen a las lesiones del tipo Nevus melanocítica (nv), para

tanto es necesario aumentar de forma artificial la cantidad de imágenes para tratar de

balancearlas.
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Figura 21
HAM10000: disgregación de imágenes por tipo de Lesión.

Fuente. Elaboración Propia.

Por tanto, se procede a tomar todas las imágenes que no sean del tipo nv y crear imá-

genes nuevas a partir de las existentes. Las nuevas imágenes serán creadas a partir de

esta lista:

Rotación de imagen en 90° en sentido horario.

Rotación de imagen en 90° en sentido antihorario.

Rotación de imagen en 180°.

Reflexión de la imagen en el eje X.

Reflexión de la imagen en el eje Y.

A continuación, en la Tabla 4 se observa la nueva cantidad de imágenes generadas, a

pesar de esto, el conjunto de datos sigue siendo desbalanceado, por tanto, se optó por

asignar un peso por cada tipo de lesión de forma que cuando el modelo de clasificación

sea ejecutado, se determine que un error en la clasificación de un tipo de lesión con

menos imágenes será más ”castigado” que un tipo de lesión con más imágenes. Para el

cálculo del peso se aplicó la siguiente formula:

Pesoi =
TotalImagenes

NumeroClases× ImagenesClasei
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Tabla 4
HAM10000: imágenes por tipo de lesión

Tipo de Lesión
Acró-
nimo

Cantidad
Inicial

Cantidad
Aumentada

Cantidad
Total

Unidad Peso

Nevus

Melanocítico
nv 6,705 0 6,705 Imagen 0.566

Melanoma ml 1,113 5,565 6,678 Imagen 0.568

Queratosis

seborreica
bkl 1,099 5,495 6,594 Imagen 0.576

Basalioma bcc 514 2,570 3,084 Imagen 1.231

Queratosis

actínica
akiec 327 1,635 1,962 Imagen 1.934

Lesiones vasculares

cutáneas
vasc 142 710 852 Imagen 4.454

Dermatofibroma df 115 575 690 Imagen 5.500

Total 10,015 16,550 26,565 Imagen
Fuente. Elaboración Propia.

Finalmente, con el aumento de imágenes el porcentaje de Nevus Melanocítico se de-

crementa de 67 % a 25 % y la distribución de tipos de lesiones se homogeniza de forma

parcial como se observa en la Figura 22.

Figura 22
HAM10000: disgregación de imágenes por tipo de Lesión con aumento de imágenes.

Fuente. Elaboración Propia.
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4.2. Modelo DCNN propuesto.

Para la realización de todos los experimentos se basó en el modelo DCNN propuesto

por Rahman et al. (2021) (Figura 23).

Figura 23
Modelo DCNN.

Fuente. Tomado del trabajo de Rahman et al. (2021).

4.3. Arquitecturas DCNN.

Los modelos pre-entrenados utilizados son los presentados en la Tabla 5 indicando el

número de capas, los pesos predefinidos por transfer learning y los autores en los que

se basaron la implementación.

Tabla 5
Arquitecturas DCNN utilizadas

Arquitectura DCNN Número de capas Basado en Pesos Implementación

InceptionV3 311 Szegedy et al. (2015) ImageNet Python

ResNet152V2 564 He et al. (2016) ImageNet Python

DenseNet121 427 Huang et al. (2017) ImageNet Python

EfficientNetB6 666 Tan y Le (2019) ImageNet Python

Fuente. Elaboración Propia.

4.4. Implementación de modelos.

4.4.1. Búsqueda binaria modificada.

En la Figura 24 se indica la implementación de la búsqueda binaria de Herrera y He-

rrera (2022). Una de las ventajas es su ejecución en sesiones paralelas. Otra de las
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ventajas es que el número de iteraciones máximo para encontrar esta capa al cual apli-

car el congelamiento hacia atrás es log2(capas) + 1.

Figura 24
Búsqueda binaria modificada.

Fuente. Tomado del trabajo de Herrera y Herrera (2022).

En la Figura 25 se observa el diagrama de flujo para este algoritmo.
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Figura 25
Diagrama de flujo de congelación por búsqueda binaria.

Fuente. Tomado de la presentación de Herrera y Herrera (2022).

4.4.2. Algoritmos genéticos.

Para la implementación de algoritmos genéticos se utilizó la libreria Python Genetic

Algorithm Library (2020), que contiene la implementación del método ”Elite” y su uso

es muy sencillo ya que solo se define las entradas, su tipo de dato y la función objetivo

para hallar el mejor valor.

Una de las limitaciones de este método es el alto costo computacional, por tanto, el

número de población inicial e iteraciones se limitó de forma que sean soportados por

Kaggle, contando con una población inicial de 4 genotipos con un máximo de 4 itera-

ciones. A continuación, como se observa en la Figura 26 presentamos un diagrama de

flujo de este algoritmo.

Figura 26
Diagrama de flujo de congelación por algoritmos genéticos.

Fuente. Tomado de la presentación de Herrera y Herrera (2022).
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4.4.3. Evaluación

En todos los modelos se ha utilizado la validación cruzada con 4 pliegues o folds, se-

gún la documentación relacionada para pruebas de hipótesis desarrollada por Kukar y

Kononenko (2002) se sugiere 10 pliegues, pero se ha realizado en 4 pliegues teniendo

en cuenta el alto costo computacional para la ejecución de redes neuronales convolu-

cionales y que otros trabajos tales como Kawasaki et al. (2015); Wada et al. (2019)

toman en cuenta el mismo número de pliegues.

En el caso del método de la búsqueda binaria modificada toma un delta arbitrario de

0.005, en el caso de los algoritmos genéticos, tal como se explicó en el punto anterior

se detendrá al finalizar sus iteraciones. En todos los experimentos se usará el indicador

accuracy ponderado para seleccionar el mejor resultado, los otros indicadores ya men-

cionados en la Tabla 3 se mostrarán en el siguiente capítulo.

Otro punto que se debe considerar es el número de épocas usadas para el modelo de

DCNN son 10, pero para efficienNetB6 se redujo a 5 debido a las limitaciones de hard-

ware de Kaggle.

Finalmente, todos los resultados serán asociados con su promedio (Avg.), mediana

(Mdn.), varianza (Var.) y desviación estándar (S.D.).

Nota: Cada pliegue o fold contiene 19,924 imágenes para entrenamiento y 6,641 imá-

genes para validación dividida en 7 clases de lesiones.

4.5. Hipótesis específica: data augmentation y aplica-

ción de pesos.

La premisa de esta hipótesis específica es demostrar que el uso de las técnicas de data

augmentation y aplicación de pesos se obtendrá un mejor resultado. Para esto se com-

para el mismo modelo DCNN variando sus datos de entrenamiento y validación, por

tanto, se tienen los resultados con el conjunto de datos original (10,015 imágenes) y el

aumentado (26,565 imágenes) sin aplicar congelamiento de capas en ambos conjuntos.

4.5.1. InceptionV3

Se observa en la Tabla 6 y la Figura 27 la diferencia notoria con respecto al uso del

data augmentation y la aplicación de pesos, aumentando su accuracy en un 4.9 % en

promedio.
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Tabla 6
Resultados experimentales para InceptionV3

Data original Data aumentada y balanceada

Fold 1 0.8199 0.8704

Fold 2 0.8211 0.8693

Fold 3 0.8139 0.8386

Fold 4 0.7982 0.8720

Avg. 0.81328 0.86257

Mdn. 0.81690 0.869835

Var. 0.00011 0.000257

S.D. 0.00033 0.000771

Fuente. Elaboración Propia.

Figura 27
Comparativo de evaluación entre datasets para InceptionV3.

Fuente. Elaboración Propia.

4.5.2. ResNet152V2

Se observa en la Tabla 7 y la Figura 28 una ligera diferencia con respecto al uso del

data augmentation y aplicación de pesos, aumentando su accuracy en un 0.6 % en

promedio.
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Tabla 7
Resultados experimentales para ResNet152V2

Data original Data aumentada y balanceada

Fold 1 0.8055 0.8126

Fold 2 0.8071 0.8155

Fold 3 0.8123 0.8234

Fold 4 0.8122 0.8101

Avg. 0.80928 0.81540

Mdn. 0.80965 0.81405

Var. 0.00001 0.00003

S.D. 0.00004 0.00010

Fuente. Elaboración Propia.

Figura 28
Comparativo de evaluación entre datasets para ResNet152V2.

Fuente. Elaboración Propia.

4.5.3. DenseNet121

Se observa en la Tabla 8 y la Figura 29 una ligera diferencia con respecto al uso del

data augmentation y la aplicación de pesos, aumentando su accuracy en un 1 % en

promedio.
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Tabla 8
Resultados experimentales para DenseNet121

Data original Data aumentada y balanceada

Fold 1 0.8355 0.8261

Fold 2 0.8299 0.8276

Fold 3 0.8259 0.8601

Fold 4 0.8190 0.8372

Avg. 0.82758 0.83776

Mdn. 0.82790 0.83241

Var. 0.00005 0.00025

S.D. 0.00014 0.00074

Fuente. Elaboración Propia.

Figura 29
Comparativo de evaluación entre datasets para DenseNet121.

Fuente. Elaboración Propia.

4.5.4. EfficientNetB6

Se observa en la Tabla 9 y la Figura 30 la diferencia notoria con respecto al uso del

data augmentation y la aplicación de pesos, aumentando su accuracy en un 7 % en

promedio.
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Tabla 9
Resultados experimentales para EfficientNetB6

Data original Data aumentada y balanceada

Fold 1 0.7812 0.8546

Fold 2 0.8043 0.8719

Fold 3 0.7975 0.8628

Fold 4 0.7958 0.8673

Avg. 0.79470 0.86415

Mdn. 0.79665 0.86505

Var. 0.00009 0.00005

S.D. 0.00028 0.00016

Fuente. Elaboración Propia.

Figura 30
Comparativo de evaluación entre datasets para EfficientNetB6.

Fuente. Elaboración Propia.

4.6. Hipótesis específica: transfer learning.

La premisa de esta hipótesis específica es demostrar que el uso de transfer learning tie-

ne un mejor resultado. Para esto se compara el modelo DCNN con el conjunto de datos

aumentado (26,565 imágenes) y con aplicación de pesos, sin y con transfer learning.
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4.6.1. InceptionV3

Se observa en la Tabla 10 y la Figura 31 la diferencia notoria con respecto al uso de

transfer learning aumentando su accuracy en un 24 % en promedio.

Tabla 10
Resultados experimentales para InceptionV3

Sin transfer learning Con transfer learning

Fold 1 0.6177 0.8704

Fold 2 0.6192 0.8693

Fold 3 0.6222 0.8386

Fold 4 0.6211 0.8720

Avg. 0.62005 0.86257

Mdn. 0.62015 0.86984

Var. 0.000004 0.00026

S.D. 0.00001 0.00077

Fuente. Elaboración Propia.

Figura 31
Comparativo de evaluación usando transfer learning para InceptionV3.

Fuente. Elaboración Propia.

4.6.2. ResNet152V2

Se observa en la Tabla 11 y la Figura 32 la diferencia notoria con respecto al uso de

transfer learning aumentando su accuracy en un 26 % en promedio.
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Tabla 11
Resultados experimentales para ResNet152V2

Sin transfer learning Con transfer learning

Fold 1 0.5629 0.8126

Fold 2 0.5376 0.8155

Fold 3 0.5440 0.8234

Fold 4 0.6144 0.8101

Avg. 0.56473 0.81540

Mdn. 0.55345 0.81405

Var. 0.00121 0.00003

S.D. 0.00364 0.00010

Fuente. Elaboración Propia.

Figura 32
Comparativo de evaluación usando transfer learning para ResNet152V2.

Fuente. Elaboración Propia.

4.6.3. DenseNet121

Se observa en la Tabla 12 y la Figura 33 la diferencia notoria con respecto al uso de

transfer learning aumentando su accuracy en un 29 % aprox. en promedio.



57

Tabla 12
Resultados experimentales para DenseNet121

Sin transfer learning Con transfer learning

Fold 1 0.5178 0.8261

Fold 2 0.5770 0.8276

Fold 3 0.5671 0.8601

Fold 4 0.5079 0.8372

Avg. 0.54245 0.83776

Mdn. 0.54245 0.83241

Var. 0.00120 0.00025

S.D. 0.00360 0.00074

Fuente. Elaboración Propia.

Figura 33
Comparativo de evaluación usando transfer learning para DenseNet121.

Fuente. Elaboración Propia.

4.6.4. EfficientNetB6

Se observa en la Tabla 13 y la Figura 34 la diferencia notoria con respecto al uso de

transfer learning aumentando su accuracy en un 44 % en promedio.
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Tabla 13
Resultados experimentales para EfficientNetB6

Sin transfer learning Con transfer learning

Fold 1 0.3842 0.8546

Fold 2 0.4301 0.8719

Fold 3 0.3906 0.8628

Fold 4 0.4665 0.8673

Avg. 0.41785 0.86415

Mdn. 0.41035 0.86505

Var. 0.00146 0.00005

S.D. 0.00439 0.00016

Fuente. Elaboración Propia.

Figura 34
Comparativo de evaluación usando transfer learning para EfficientNetB6.

Fuente. Elaboración Propia.

4.7. Hipótesis específica: congelamiento de capa.

La premisa de la hipotésis específica es demostrar que el congelamiento de capa mejo-

ran los indicadores de diagnóstico. Para esto se usan los métodos de búsqueda binaria

modificada y algoritmos genéticos.
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4.7.1. InceptionV3

En la Tabla 14 se observa que el congelamiento hasta la capa 4 es mejor con respecto

a no congelar. En la Tabla 15 se encuentra el detalle sumarizado.

Tabla 14
Resultados experimentales detallados para InceptionV3

Capa 0 1 2 4 9 19 38 77 155 311

Fold 1 0.87037 0.86826 0.85577 0.84779 0.69874 0.71981 0.64905 0.57919 0.51009 0.46010

Fold 2 0.86930 0.85364 0.85484 0.86117 0.74040 0.72640 0.63183 0.56151 0.58304 0.46815

Fold 3 0.83858 0.85123 0.87020 0.84671 0.72594 0.71028 0.65487 0.57220 0.52763 0.45370

Fold 4 0.87201 0.86523 0.88104 0.85605 0.73362 0.72128 0.61060 0.58365 0.57130 0.46409

Avg. 0.86257 0.85959 0.86546 0.85293 0.72468 0.71944 0.63659 0.57414 0.54802 0.46151

Mdn. 0.869835 0.859435 0.862985 0.851920 0.729780 0.720545 0.640440 0.575695 0.549465 0.462095

Var. 0.000257 0.000071 0.000157 0.000048 0.000334 0.000045 0.000396 0.000093 0.001208 0.000038

S.D. 0.000771 0.000212 0.000472 0.000143 0.001002 0.000136 0.001188 0.000279 0.003623 0.000114

Fuente. Elaboración Propia.

Tabla 15
Resultados experimentales sumarizados para InceptionV3

Capa/Iteración 1 2 3 4 5 6 7 8

0 0.862565 0.862565 0.862565 0.862565 0.862565 0.862565 0.862565 0.862565

1 0.85959

2 0.8654625 0.8654625
4 0.852930 0.852930

9 0.724675 0.724675

19 0.7194425 0.7194425

38 0.6365875 0.6365875

77 0.5741375 0.5741375

155 0.548015 0.548015

311 0.461510

Fuente. Elaboración Propia.

En la Tabla 16 y en la Figura 35 se muestra el comparativo con los resultados obtenidos

con los algoritmos genéticos y el no aplicar congelamiento.

Tabla 16
Resultados comparativos para InceptionV3

Sin congelamiento Búsqueda binaria Algoritmos genéticos

Fold 1 0.87037 0.85577 0.85280

Fold 2 0.86930 0.85484 0.83780

Fold 3 0.83858 0.87020 0.81570

Fold 4 0.87201 0.88104 0.84790

Avg. 0.862565 0.865463 0.838550

Mdn. 0.869835 0.862985 0.842850

Var. 0.000257 0.000157 0.000271

S.D. 0.000771 0.000472 0.000813

Fuente. Elaboración Propia.
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Figura 35
Comparativo de métodos de optimización para InceptionV3.

Fuente. Elaboración Propia.

4.7.2. ResNet152V2

En la Tabla 17 se observa que el congelamiento hasta la capa 26 es mejor con respecto

a no congelar. En la Tabla 18 se encuentra el detalle sumarizado.

Tabla 17
Resultados experimentales detallados para ResNet152V2

Capa 0 17 26 35 70 141 282 564

Fold 1 0.81256 0.82535 0.81722 0.82325 0.76920 0.69121 0.63369 0.50783

Fold 2 0.81554 0.82744 0.82578 0.84551 0.76058 0.70456 0.62852 0.51348

Fold 3 0.82337 0.83406 0.82397 0.83391 0.77157 0.70155 0.62551 0.49375

Fold 4 0.81012 0.82756 0.82111 0.81629 0.80214 0.68996 0.62957 0.50866

Avg. 0.81540 0.82860 0.82202 0.82974 0.77587 0.69682 0.62932 0.50593

Mdn. 0.81405 0.82750 0.82254 0.82858 0.77039 0.69638 0.62905 0.50825

Var. 0.00003 0.00001 0.00001 0.00016 0.00033 0.00005 0.00001 0.00007

S.D. 0.00010 0.00004 0.00004 0.00049 0.00099 0.00016 0.00003 0.00022

Fuente. Elaboración Propia.
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Tabla 18
Resultados experimentales sumarizados para ResNet152V2

Capa/Iteración 1 2 3 4 5 6

0 0.8153975 0.8153975 0.8153975 0.8153975 0.8153975

17 0.8286025 0.8286025

26 0.8220200

35 0.8297400 0.8297400 0.8297400
70 0.7758725 0.7758725

141 0.6968200 0.6968200

282 0.6293225 0.6293225

564 0.5059300

Fuente. Elaboración Propia.

En la Tabla 19 y en la Figura 36 se muestra el comparativo con los resultados obtenidos

con los algoritmos genéticos y el no aplicar congelamiento.

Tabla 19
Resultados comparativos para ResNet152V2

Sin congelamiento Búsqueda binaria Algoritmos genéticos

Fold 1 0.81256 0.82325 0.86030

Fold 2 0.81554 0.84551 0.85420

Fold 3 0.82337 0.83391 0.84430

Fold 4 0.81012 0.81629 0.82980

Avg. 0.81540 0.82974 0.84715

Mdn. 0.81405 0.82858 0.84925

Var. 0.00003 0.00016 0.00018

S.D. 0.00010 0.00049 0.00053

Fuente. Elaboración Propia.
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Figura 36
Comparativo de métodos de optimización para ResNet152V2.

Fuente. Elaboración Propia.

4.7.3. DenseNet121

En la Tabla 20 se observa que el congelamiento hasta la capa 53 es mejor con respecto

a no congelar.

Tabla 20
Resultados experimentales detallados para DenseNet121

Capa 0 53 66 79 106 213 427

Fold 1 0.82611 0.86073 0.86706 0.86224 0.84974 0.75248 0.57678

Fold 2 0.82759 0.88737 0.84054 0.86644 0.86327 0.76841 0.58259

Fold 3 0.86011 0.87035 0.86132 0.86493 0.83436 0.78301 0.57687

Fold 4 0.83722 0.87637 0.86583 0.86764 0.85047 0.77940 0.58169

Avg. 0.83776 0.87371 0.85869 0.86531 0.84946 0.77083 0.57948

Mdn. 0.83241 0.87336 0.86358 0.86569 0.85011 0.77391 0.57928

Var. 0.00025 0.00012 0.00015 0.00001 0.00014 0.00019 0.00001

S.D. 0.00074 0.00037 0.00046 0.00002 0.00042 0.00056 0.00003

Fuente. Elaboración Propia.

A continuación, en la Tabla 21 podemos observar el detalle sumarizado.
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Tabla 21
Resultados experimentales sumarizados para DenseNet121

Capa/Iteración 1 2 3 4 5

0 0.837758 0.837758 0.837758

53 0.873705 0.873705 0.873705
66 0.858688

79 0.865313 0.865313

106 0.84946 0.84946 0.84946

213 0.770825 0.770825

427 0.579483

Fuente. Elaboración Propia.

En la Tabla 22 y en la Figura 37 se muestra el comparativo con los resultados obtenidos

con los algoritmos genéticos y el no aplicar congelamiento.

Tabla 22
Resultados comparativos para DenseNet121

Sin congelamiento Búsqueda binaria Algoritmos genéticos

Fold 1 0.82611 0.86073 0.83540

Fold 2 0.82759 0.88737 0.84720

Fold 3 0.86011 0.87035 0.86330

Fold 4 0.83722 0.87637 0.85830

Avg. 0.83776 0.87371 0.85105

Mdn. 0.83241 0.87336 0.85275

Var. 0.00025 0.00012 0.00015

S.D. 0.00074 0.00037 0.00046

Fuente. Elaboración Propia.
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Figura 37
Comparativo de métodos de optimización para DenseNet121.

Fuente. Elaboración Propia.

4.7.4. EfficientNetB6

En la Tabla 23 se observa que el congelamiento hasta la capa 330 es mejor con respecto

a no congelar. En la Tabla 24 podemos observar el detalle sumarizado.

Tabla 23
Resultados experimentales detallados para EfficientNetB6

Capa 0 166 249 291 312 322 327 330 331 333 666

Fold 1 0.8546 0.8654 0.8746 0.8844 0.8865 0.8850 0.8865 0.8892 0.8820 0.8726 0.6090

Fold 2 0.8719 0.8850 0.8806 0.8819 0.8813 0.8845 0.8872 0.8922 0.8860 0.8856 0.6095

Fold 3 0.8628 0.8628 0.8675 0.8789 0.8764 0.8806 0.8761 0.8863 0.8819 0.8947 0.6225

Fold 4 0.8673 0.8707 0.8694 0.8777 0.8704 0.8872 0.8827 0.8765 0.8806 0.8868 0.6108

Avg. 0.8642 0.8710 0.8730 0.8807 0.8787 0.8843 0.8831 0.8861 0.8826 0.8849 0.6130

Mdn. 0.8651 0.8680 0.8720 0.8804 0.8789 0.8848 0.8846 0.8878 0.8820 0.8862 0.6102

Var. 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0000 0.0001 0.0001

S.D. 0.0002 0.0003 0.0001 0.0001 0.0001 0.0000 0.0001 0.0001 0.0000 0.0003 0.0001

Fuente. Elaboración Propia.
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Tabla 24
Resultados experimentales sumarizados para EfficientNetB6

Capa/Iteración 1 2 3 4 5 6 7 8 9

0 0.8642 0.8642

166 0.8710 0.8710

249 0.8730 0.8730

291 0.8807 0.8807

312 0.8787 0.8787

322 0.8843 0.8843

327 0.8831 0.8831

330 0.8861 0.8861
331 0.8826

333 0.8849 0.8849 0.8849 0.8849 0.8849 0.8849 0.8849 0.8849 0.8849

666 0.6130

Fuente. Elaboración Propia.

En la Tabla 25 y en la Figura 38 se muestra el comparativo con los resultados obtenidos

con los algoritmos genéticos y el no aplicar congelamiento.

Tabla 25
Resultados comparativos para EfficientNetB6

Sin congelamiento Búsqueda binaria Algoritmos genéticos

Fold 1 0.8546 0.8892 0.8561

Fold 2 0.8719 0.8922 0.8625

Fold 3 0.8628 0.8863 0.8601

Fold 4 0.8673 0.8765 0.8594

Avg. 0.864150 0.886050 0.859525

Mdn. 0.865050 0.887750 0.859750

Var. 0.000054 0.000046 0.000007

S.D. 0.000163 0.000139 0.000021

Fuente. Elaboración Propia.
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Figura 38
Comparativo de métodos de optimización para EfficientNetB6.

Fuente. Elaboración Propia.

4.8. Hipótesis específica: ensamblado.

Según Dietterich (2000), si se escogen los pesos indicados para cada modelo se llega

a un mejor resultado, el ensamblaje combina las fortalezas de diferentes algoritmos

para crear un modelo más robusto y preciso. Al combinar varios modelos, se reducen

los errores y aumentar la estabilidad del modelo final, especialmente en casos de da-

tos no balanceados o con ruido en los datos. Además, el ensamblaje puede mejorar la

capacidad de generalización del modelo, lo que significa que es más probable que se

desempeñe de forma correcta con datos nuevos y desconocidos.

Finalmente, para la fase experimental se aplicaron 3 técnicas de ensembling y se com-

paran con los mejores resultados obtenidos por modelo en la sección anterior (congela-

miento de capa) usando la búsqueda binaria. Los métodos de ensamblaje también son

mencionados por Raschka (2021):

Hard Voting: se tomará la moda de los resultados de cada modelo.

ŷ = moda{C1(x), C2(x), . . . , Cm(x)}

Una de las desventajas del uso de este modelo se debe a que no toma en cuenta

la distribución probabilística de cada modelo (solo toma la predicción final),

además no contempla si un modelo tiene mejor precisión que otro.
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Soft Voting: a diferencia del método anterior, aquí se toma en cuenta la distribu-

ción probabilística de cada modelo y junto con un peso por cada modelo.

ŷ = argmax
i

m∑

j=1

wjpij

En este caso si el peso asignado a cada modelo es el mismo, se tomaría la media

aritmética de cada probabilidad por modelo y tomamos aquella de mayor valor

y se asigna la predicción.

Weighted Soft Voting aplicando algoritmos genéticos:Es una extensión de la de-

finición de Soft Voting, en este caso los pesos seleccionados para cada modelo

será determinado por un algoritmo genético.

4.8.1. Hard Voting.

Se observa en la Tabla 26 y la Figura 39 la mejora al aplicar el ensamblaje por Hard

Voting comparado con cada modelo.

Tabla 26
Resultados comparativos para el método de ensamblaje Hard Voting.

ResNet152V2 InceptionV3 DenseNet121 EfficientNetB6 Hard Voting

Fold 1 0.8233 0.8558 0.8607 0.8892 0.9170

Fold 2 0.8455 0.8548 0.8874 0.8922 0.9262

Fold 3 0.8339 0.8702 0.8704 0.8863 0.9246

Fold 4 0.8163 0.8810 0.8764 0.8765 0.9148

Avg. 0.82974 0.86546 0.87371 0.88605 0.92065

Mdn. 0.82858 0.86299 0.87336 0.88775 0.92080

Var. 0.00016 0.00016 0.00012 0.00005 0.00003

S.D. 0.00049 0.00047 0.00037 0.00014 0.00009

Fuente. Elaboración Propia.
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Figura 39
Comparativo para el método de ensamblaje Hard Voting.

Fuente. Elaboración Propia.

4.8.2. Average Soft Voting.

Se observa en la Tabla 27 y la Figura 40 la mejora al aplicar el ensamblaje por Average

Soft Voting con cada modelo.

Tabla 27
Resultados comparativos para el método de ensamblaje Average Soft Voting.

ResNet152V2 InceptionV3 DenseNet121 EfficientNetB6 Avg. Soft Voting

Fold 1 0.8233 0.8558 0.8607 0.8892 0.9237

Fold 2 0.8455 0.8548 0.8874 0.8922 0.9337

Fold 3 0.8339 0.8702 0.8704 0.8863 0.9295

Fold 4 0.8163 0.8810 0.8764 0.8765 0.9205

Avg. 0.82974 0.86546 0.87371 0.88605 0.92685

Mdn. 0.82858 0.86299 0.87336 0.88775 0.92660

Var. 0.00016 0.00016 0.00012 0.00005 0.00003

S.D. 0.00049 0.00047 0.00037 0.00014 0.00010

Fuente. Elaboración Propia.
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Figura 40
Comparativo para el método de ensamblaje Average Soft Voting.

Fuente. Elaboración Propia.

4.8.3. Weighted Soft Voting usando algoritmos genéticos.

Se observa en la Tabla 28 y la Figura 41 la mejora al aplicar el ensamblaje por Weighted

Soft Voting usando algoritmos genéticos con cada modelo.

Tabla 28
Resultados comparativos para el método de ensamblaje Weighted Soft Voting usando

algoritmos genéticos.

ResNet152V2 InceptionV3 DenseNet121 EfficientNetB6 W. Soft Voting (A.G.)

Fold 1 0.8233 0.8558 0.8607 0.8892 0.9306

Fold 2 0.8455 0.8548 0.8874 0.8922 0.9393

Fold 3 0.8339 0.8702 0.8704 0.8863 0.9359

Fold 4 0.8163 0.8810 0.8764 0.8765 0.9259

Avg. 0.82974 0.86546 0.87371 0.88605 0.93293

Mdn. 0.82858 0.86299 0.87336 0.88775 0.93325

Var. 0.00016 0.00016 0.00012 0.00005 0.00003

S.D. 0.00049 0.00047 0.00037 0.00014 0.00010

Fuente. Elaboración Propia.
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Figura 41
Comparativo para el método de ensamblaje Weighted Soft Voting usando algoritmos

genéticos.

Fuente. Elaboración Propia.

Finalmente, en la Tabla 29 tenemos los pesos obtenidos mediante algoritmos genéti-

cos, se observa que el modelo EfficientNetB6 tiene un mayor peso que los demás y

ResNet152V2 el menor.

Tabla 29
Pesos obtenidos para el método de ensamblaje Weighted Soft Voting usando algorit-

mos genéticos

EfficientNetB6 DenseNet121 InceptionV3 ResNet152V2

Fold 1 0.3936 0.3123 0.1886 0.1054

Fold 2 0.3952 0.2958 0.1921 0.1168

Fold 3 0.3692 0.2110 0.2319 0.1879

Fold 4 0.3944 0.1919 0.2981 0.1156

Avg. 0.38811 0.25278 0.22767 0.13145

Mdn. 0.39399 0.25342 0.21199 0.11621

Var. 0.00016 0.00362 0.00259 0.00144

S.D. 0.00048 0.01085 0.00777 0.00433

Fuente. Elaboración Propia.

4.8.4. Comparativo de los métodos de ensamblaje.

Se observa en la Tabla 30 y la Figura 42 que el ensamblaje por Weighted Soft Voting

usando algoritmos genéticos produce mejores resultados que los otros 2 métodos de

ensamblado.
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Tabla 30
Resultados comparativos de los métodos de ensamblaje.

Hard Voting Avg.Soft Voting W.Soft Voting (A.G.)

Fold 1 0.9170 0.9237 0.9306

Fold 2 0.9262 0.9337 0.9393

Fold 3 0.9246 0.9295 0.9359

Fold 4 0.9148 0.9205 0.9259

Avg. 0.92065 0.92685 0.93293

Mdn. 0.92080 0.92660 0.93325

Var. 0.00003 0.00003 0.00003

S.D. 0.00009 0.00010 0.00010

Fuente. Elaboración Propia.

Figura 42
Comparativo de los métodos de ensamblaje.

Fuente. Elaboración Propia.



72

Capítulo V

Resultados y discusión

5.1. Análisis, interpretación y discusión de resultados.

El análisis, interpretación y discusión de los resultados se basarán en las indicadores

de la variable dependiente de la matríz de operacionalización de variables llamado

”desempeño de clasificación de diagnóstico” (Tabla 3), los cuales son:

Exactitud.

Precisión.

Sensibilidad.

F1-score.

ROC AUC score.

Finalmente, tomar en cuenta que los valores mostrados para el análisis, interpretación

y discusión de resultados así como las pruebas de hipótesis se comparan los valores

ponderados de cada indicador extraídos del reporte de clasificación.

5.1.1. Análisis de resultados experimentales en InceptionV3.

Se observa en la Tabla 31 una mejora cercana al 5 % al aplicar el aumento de datos y

la posterior aplicación de pesos, la diferencia es cercana al 10 % a nivel del indicador

ROC AUC Score, esto debido a que al momento de entrenar el modelo se tomó en

cuenta como indicador su exactitud, por ende al enfocarse en un solo indicador hace

que los demás indicadores se vean afectados.
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Tabla 31
Resultados experimentales para los indicadores de la hipótesis específica 1 en Incep-

tionV3

Data no aumentada Data aumentada y balanceada

Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score
ROC AUC

Score
Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score

ROC AUC
Score

Fold 1 0.8199 0.8080 0.8199 0.8100 0.8112 0.8704 0.8725 0.8704 0.8701 0.9184

Fold 2 0.8211 0.8110 0.8211 0.8115 0.8261 0.8693 0.8736 0.8693 0.8694 0.9184

Fold 3 0.8139 0.8216 0.8139 0.8052 0.8402 0.8386 0.8449 0.8386 0.8383 0.8983

Fold 4 0.7982 0.7794 0.7982 0.7771 0.7844 0.8720 0.8737 0.8720 0.8718 0.9193

Avg. 0.81328 0.80500 0.81328 0.80095 0.81548 0.86258 0.86618 0.86258 0.86240 0.91360

Mdn. 0.81690 0.80950 0.81690 0.80760 0.81865 0.86985 0.87305 0.86985 0.86975 0.91840

Var. 0.00011 0.00033 0.00011 0.00026 0.00057 0.00026 0.00020 0.00026 0.00026 0.00010

S.D. 0.00033 0.00098 0.00033 0.00078 0.00171 0.00077 0.00060 0.00077 0.00078 0.00031

Fuente. Elaboración Propia.

En la Tabla 32 se observa un evidente incremento sustancial en el uso de transfer

learning en todos sus indicadores cercano mayor al 20 %. Se debe tener en cuenta que

al no hacer uso del transfer learning los pesos son iniciados de forma aleatoria, por lo

tanto, se requeriría un número mayor de épocas para lograr el resultado que se obtiene

por medio de esta.

Tabla 32
Resultados experimentales para los indicadores de la hipótesis específica 2 en Incep-

tionV3

Sin transfer learning Con transfer learning

Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score
ROC AUC

Score
Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score

ROC AUC
Score

Fold 1 0.6177 0.6671 0.6177 0.6282 0.7719 0.8704 0.8725 0.8704 0.8701 0.9184

Fold 2 0.6192 0.6665 0.6192 0.6197 0.7708 0.8693 0.8736 0.8693 0.8694 0.9184

Fold 3 0.6222 0.6557 0.6222 0.6159 0.7707 0.8386 0.8449 0.8386 0.8383 0.8983

Fold 4 0.6211 0.6807 0.6211 0.6280 0.7713 0.8720 0.8737 0.8720 0.8718 0.9193

Avg. 0.62005 0.66750 0.62005 0.62295 0.77118 0.86258 0.86618 0.86258 0.86240 0.91360

Mdn. 0.62015 0.66680 0.62015 0.62385 0.77104 0.86985 0.87305 0.86985 0.86975 0.91840

Var. 0.000004 0.00010 0.00000 0.00004 0.00000 0.00026 0.00020 0.00026 0.00026 0.00010

S.D. 0.00001 0.00031 0.00001 0.00011 0.00000 0.00077 0.00060 0.00077 0.00078 0.00031

Fuente. Elaboración Propia.

En la Tabla 33 se observa una mejora al aplicar el congelamiento de capa por búsqueda

binaria siendo levemente superior en todos sus indicadores, esto es debido a la natura-

leza de la arquitectura Inception es del tipo ”paralelo”, tal como se mostró en Figura 5,

por tanto es posible que necesite una mayor cantidad de épocas de entrenamiento.
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Tabla 33
Resultados experimentales para los indicadores de la hipótesis específica 3 en Incep-

tionV3

Sin congelamiento Congelamiento con búsqueda binaria

Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score
ROC AUC

Score
Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score

ROC AUC
Score

Fold 1 0.8704 0.8725 0.8704 0.8701 0.9184 0.8558 0.8567 0.8558 0.8554 0.9071

Fold 2 0.8693 0.8736 0.8693 0.8694 0.9184 0.8548 0.8596 0.8548 0.8545 0.9074

Fold 3 0.8386 0.8449 0.8386 0.8383 0.8983 0.8702 0.8782 0.8702 0.8705 0.9193

Fold 4 0.8720 0.8737 0.8720 0.8718 0.9193 0.8810 0.8818 0.8810 0.8807 0.9249

Avg. 0.86258 0.86618 0.86258 0.86240 0.91360 0.86545 0.86908 0.86545 0.86528 0.91466

Mdn. 0.86985 0.87305 0.86985 0.86975 0.91840 0.86300 0.86890 0.86300 0.86295 0.91332

Var. 0.00026 0.00020 0.00026 0.00026 0.00010 0.00016 0.00016 0.00016 0.00016 0.00008

S.D. 0.00077 0.00060 0.00077 0.00078 0.00031 0.00047 0.00049 0.00047 0.00048 0.00024

Fuente. Elaboración Propia.

5.1.2. Análisis de resultados experimentales en ResNet152V2.

Se observa en la Tabla 34 una mejora cercana al 1.5 % al aplicar el aumento de datos y

la posterior aplicación de pesos, la diferencia es cercana al 10 % a nivel del indicador

ROC AUC Score, esto debido a que al momento de entrenar el modelo se tomó en

cuenta como indicador su exactitud, por ende al enfocarse en un solo indicador hace

que los demás indicadores se vean afectados.

Tabla 34
Resultados experimentales para los indicadores de la hipótesis específica 1 en Res-

net152V2

Data no aumentada Data aumentada y balanceada

Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score
ROC AUC

Score
Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score

ROC AUC
Score

Fold 1 0.8055 0.7899 0.8055 0.7835 0.7771 0.8126 0.8182 0.8126 0.8096 0.8807

Fold 2 0.8071 0.7961 0.8071 0.7866 0.7834 0.8155 0.8256 0.8155 0.8160 0.8840

Fold 3 0.8123 0.8001 0.8123 0.8021 0.8109 0.8234 0.8265 0.8234 0.8224 0.8883

Fold 4 0.8122 0.8096 0.8122 0.8043 0.8249 0.8101 0.8184 0.8101 0.8112 0.8825

Avg. 0.80928 0.79893 0.80928 0.79413 0.79908 0.81540 0.82218 0.81540 0.81480 0.88388

Mdn. 0.80965 0.79810 0.80965 0.79435 0.79715 0.81405 0.82200 0.81405 0.81360 0.88325

Var. 0.00001 0.00007 0.00001 0.00011 0.00051 0.00003 0.00002 0.00003 0.00003 0.00001

S.D. 0.00004 0.00020 0.00004 0.00034 0.00154 0.00010 0.00006 0.00010 0.00010 0.00003

Fuente. Elaboración Propia.

En la Tabla 35 se observa un evidente incremento sustancial en el uso de transfer

learning en todos sus indicadores mayor al 25 %. Se debe tener en cuenta que al no

hacer uso del transfer learning los pesos son iniciados de forma aleatoria, por lo tanto,

se requeriría un número mayor de épocas para lograr el resultado que se obtiene por

medio de esta.
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Tabla 35
Resultados experimentales para los indicadores de la hipótesis específica 2 en Res-

Net152V2

Sin transfer learning Con transfer learning

Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score
ROC AUC

Score
Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score

ROC AUC
Score

Fold 1 0.5629 0.6309 0.5629 0.5741 0.7393 0.8126 0.8182 0.8126 0.8096 0.8807

Fold 2 0.5376 0.6083 0.5376 0.5378 0.7140 0.8155 0.8256 0.8155 0.8160 0.8840

Fold 3 0.5440 0.6040 0.5440 0.5564 0.7249 0.8234 0.8265 0.8234 0.8224 0.8883

Fold 4 0.6144 0.6176 0.6144 0.6142 0.7570 0.8101 0.8184 0.8101 0.8112 0.8825

Avg. 0.56473 0.61520 0.56473 0.57063 0.73381 0.81540 0.82218 0.81540 0.81480 0.88388

Mdn. 0.55345 0.61295 0.55345 0.56525 0.73212 0.81405 0.82200 0.81405 0.81360 0.88325

Var. 0.00121 0.00014 0.00121 0.00106 0.00035 0.00003 0.00002 0.00003 0.00003 0.00001

S.D. 0.00364 0.00043 0.00364 0.00319 0.00104 0.00010 0.00006 0.00010 0.00010 0.00003

Fuente. Elaboración Propia.

En la Tabla 36 se observa una leve mejora en todos sus indicadores al aplicar el conge-

lamiento de capa por búsqueda binaria, por tanto es posible que se necesite una mayor

cantidad de épocas de entrenamiento para obtener un mejor resultado. Un caso distinto

se presenta al momento de usar algoritmos genéticos como se muestra en la Tabla 37

donde se observa una mejora en todos sus indicadores en un 3 %.

Tabla 36
Resultados experimentales para los indicadores de la hipótesis específica 3 (búsque-

da binaria) en ResNet152V2

Sin congelamiento Congelamiento con búsqueda binaria

Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score
ROC AUC

Score
Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score

ROC AUC
Score

Fold 1 0.8126 0.8182 0.8126 0.8096 0.8807 0.8232 0.8253 0.8232 0.8234 0.8876

Fold 2 0.8155 0.8256 0.8155 0.8160 0.8840 0.8455 0.8468 0.8455 0.8455 0.9002

Fold 3 0.8234 0.8265 0.8234 0.8224 0.8883 0.8339 0.8385 0.8339 0.8334 0.8937

Fold 4 0.8101 0.8184 0.8101 0.8112 0.8825 0.8163 0.8163 0.8163 0.8154 0.8844

Avg. 0.81540 0.82218 0.81540 0.81480 0.88388 0.82973 0.83173 0.82973 0.82943 0.89148

Mdn. 0.81405 0.82200 0.81405 0.81360 0.88325 0.82855 0.83190 0.82855 0.82840 0.89065

Var. 0.00003 0.00002 0.00003 0.00003 0.00001 0.00016 0.00018 0.00016 0.00017 0.00005

S.D. 0.00010 0.00006 0.00010 0.00010 0.00003 0.00049 0.00055 0.00049 0.00051 0.00014

Fuente. Elaboración Propia.

Tabla 37
Resultados experimentales para los indicadores de la hipótesis específica 3 (algorit-

mos genéticos) en ResNet152V2

Sin congelamiento Congelamiento con algoritmos genéticos

Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score
ROC AUC

Score
Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score

ROC AUC
Score

Fold 1 0.8126 0.8182 0.8126 0.8096 0.8807 0.8603 0.8703 0.8603 0.8602 0.9109

Fold 2 0.8155 0.8256 0.8155 0.8160 0.8840 0.8542 0.8608 0.8542 0.8550 0.9097

Fold 3 0.8234 0.8265 0.8234 0.8224 0.8883 0.8443 0.8472 0.8443 0.8441 0.9017

Fold 4 0.8101 0.8184 0.8101 0.8112 0.8825 0.8298 0.8401 0.8298 0.8307 0.8950

Avg. 0.81540 0.82218 0.81540 0.81480 0.88388 0.84715 0.85460 0.84715 0.84750 0.90431

Mdn. 0.81405 0.82200 0.81405 0.81360 0.88325 0.84925 0.85400 0.84925 0.84955 0.90568

Var. 0.00003 0.00002 0.00003 0.00003 0.00001 0.00018 0.00018 0.00018 0.00017 0.00006

S.D. 0.00010 0.00006 0.00010 0.00010 0.00003 0.00053 0.00055 0.00053 0.00051 0.00017

Fuente. Elaboración Propia.
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5.1.3. Análisis de resultados experimentales en DenseNet121.

Se observa en la Tabla 38 una mejora cercana al 1 % al aplicar el aumento de datos y la

posterior aplicación de pesos, la diferencia es cercana al 6 % a nivel del indicador ROC

AUC Score, esto debido a que al momento de entrenar el modelo se tomó en cuenta

como indicador su exactitud, por ende al enfocarse en un solo indicador hace que los

demás indicadores se vean afectados.

Tabla 38
Resultados experimentales para los indicadores de la hipótesis específica 1 en Den-

seNet121

Data no aumentada Data aumentada y balanceada

Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score
ROC AUC

Score
Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score

ROC AUC
Score

Fold 1 0.8355 0.8299 0.8355 0.8226 0.8292 0.8261 0.8355 0.8261 0.8256 0.8915

Fold 2 0.8299 0.8319 0.8299 0.8263 0.8517 0.8276 0.8433 0.8276 0.8272 0.8909

Fold 3 0.8259 0.8146 0.8259 0.8176 0.8308 0.8601 0.8652 0.8601 0.8597 0.9124

Fold 4 0.8190 0.8109 0.8190 0.8070 0.8095 0.8372 0.8412 0.8372 0.8363 0.8971

Avg. 0.82758 0.82183 0.82758 0.81838 0.83030 0.83775 0.84630 0.83775 0.83720 0.89798

Mdn. 0.82790 0.82225 0.82790 0.82010 0.83000 0.83240 0.84225 0.83240 0.83175 0.89430

Var. 0.00005 0.00011 0.00005 0.00007 0.00030 0.00025 0.00017 0.00025 0.00025 0.00010

S.D. 0.00014 0.00034 0.00014 0.00021 0.00089 0.00074 0.00051 0.00074 0.00074 0.00030

Fuente. Elaboración Propia.

En la Tabla 39 se observa un evidente incremento sustancial en el uso de transfer

learning en todos sus indicadores mayor al 29 % a nivel de exactitud y un 17 % a nivel

de ROC AUC Score. Se debe tener en cuenta que al no hacer uso del transfer learning

los pesos son iniciados de forma aleatoria, por lo tanto, se requeriría un número mayor

de épocas para lograr el resultado que se obtiene por medio de esta.

Tabla 39
Resultados experimentales para los indicadores de la hipótesis específica 2 en Den-

seNet121

Sin transfer learning Con transfer learning

Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score
ROC AUC

Score
Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score

ROC AUC
Score

Fold 1 0.5178 0.6044 0.5178 0.5405 0.7126 0.8261 0.8355 0.8261 0.8256 0.8915

Fold 2 0.5770 0.6360 0.5770 0.5912 0.7480 0.8276 0.8433 0.8276 0.8272 0.8909

Fold 3 0.5671 0.5919 0.5671 0.5497 0.7231 0.8601 0.8652 0.8601 0.8597 0.9124

Fold 4 0.5079 0.6535 0.5079 0.5405 0.7169 0.8372 0.8412 0.8372 0.8363 0.8971

Avg. 0.54245 0.62145 0.54245 0.55548 0.72515 0.83775 0.84630 0.83775 0.83720 0.89798

Mdn. 0.54245 0.62020 0.54245 0.54510 0.72002 0.83240 0.84225 0.83240 0.83175 0.89430

Var. 0.00120 0.00080 0.00120 0.00059 0.00025 0.00025 0.00017 0.00025 0.00025 0.00010

S.D. 0.00360 0.00240 0.00360 0.00176 0.00075 0.00074 0.00051 0.00074 0.00074 0.00030

Fuente. Elaboración Propia.

En la Tabla 40 la mejora al aplicar el congelamiento de capa por búsqueda binaria en

todos sus indicadores.



77

Tabla 40
Resultados experimentales para los indicadores de la hipótesis específica 3 en Den-

seNet121

Sin congelamiento Congelamiento con búsqueda binaria

Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score
ROC AUC

Score
Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score

ROC AUC
Score

Fold 1 0.8261 0.8355 0.8261 0.8256 0.8915 0.8607 0.8707 0.8607 0.8621 0.9147

Fold 2 0.8276 0.8433 0.8276 0.8272 0.8909 0.8874 0.8898 0.8874 0.8876 0.9291

Fold 3 0.8601 0.8652 0.8601 0.8597 0.9124 0.8704 0.8727 0.8704 0.8694 0.9176

Fold 4 0.8372 0.8412 0.8372 0.8363 0.8971 0.8764 0.8791 0.8764 0.8761 0.9224

Avg. 0.83775 0.84630 0.83775 0.83720 0.89798 0.87373 0.87808 0.87373 0.87380 0.92094

Mdn. 0.83240 0.84225 0.83240 0.83175 0.89430 0.87340 0.87590 0.87340 0.87275 0.91999

Var. 0.00025 0.00017 0.00025 0.00025 0.00010 0.00012 0.00007 0.00012 0.00012 0.00004

S.D. 0.00074 0.00051 0.00074 0.00074 0.00030 0.00037 0.00022 0.00037 0.00035 0.00012

Fuente. Elaboración Propia.

5.1.4. Análisis de resultados experimentales en EfficientNetB6.

Se observa en la Tabla 41 una mejora cercana al 6 % al aplicar el aumento de datos y la

posterior aplicación de pesos, la diferencia es cercana al 9 % a nivel del indicador ROC

AUC Score, esto debido a que al momento de entrenar el modelo se tomó en cuenta

como indicador su exactitud, por ende al enfocarse en un solo indicador hace que los

demás indicadores se vean afectados.

Tabla 41
Resultados experimentales para los indicadores de la hipótesis específica 1 en Effi-

cientNetB6

Data no aumentada Data aumentada y balanceada

Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score
ROC AUC

Score
Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score

ROC AUC
Score

Fold 1 0.7812 0.7836 0.7812 0.7804 0.8155 0.8546 0.8563 0.8546 0.8534 0.9090

Fold 2 0.8043 0.7996 0.8043 0.7989 0.8299 0.8719 0.8729 0.8719 0.8711 0.9188

Fold 3 0.7975 0.7804 0.7975 0.7841 0.7968 0.8628 0.8653 0.8628 0.8623 0.9131

Fold 4 0.7958 0.7946 0.7958 0.7904 0.8193 0.8673 0.8690 0.8673 0.8671 0.9163

Avg. 0.79470 0.78955 0.79470 0.78845 0.81537 0.86415 0.86588 0.86415 0.86348 0.91430

Mdn. 0.79665 0.78910 0.79665 0.78725 0.81739 0.86505 0.86715 0.86505 0.86470 0.91471

Var. 0.00009 0.00008 0.00009 0.00007 0.00019 0.00005 0.00005 0.00005 0.00006 0.00002

S.D. 0.00028 0.00025 0.00028 0.00020 0.00057 0.00016 0.00015 0.00016 0.00017 0.00005

Fuente. Elaboración Propia.

En la Tabla 42 se observa un evidente incremento sustancial en el uso de transfer

learning en todos sus indicadores mayor al 44 % a nivel de exactitud y de ROC AUC

Score. Se debe tener en cuenta que al no hacer uso del transfer learning los pesos son

iniciados de forma aleatoria, por lo tanto, se requeriría un número mayor de épocas

para lograr el resultado que se obtiene por medio de esta.
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Tabla 42
Resultados experimentales para los indicadores de la hipótesis específica 2 en Effi-

cientNetB6

Sin transfer learning Con transfer learning

Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score
ROC AUC

Score
Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score

ROC AUC
Score

Fold 1 0.3842 0.4629 0.3842 0.3944 0.6367 0.8546 0.8563 0.8546 0.8534 0.9090

Fold 2 0.4301 0.5013 0.4301 0.4395 0.6619 0.8719 0.8729 0.8719 0.8711 0.9188

Fold 3 0.3906 0.4551 0.3906 0.3843 0.6325 0.8628 0.8653 0.8628 0.8623 0.9131

Fold 4 0.4665 0.5225 0.4665 0.4782 0.6771 0.8673 0.8690 0.8673 0.8671 0.9163

Avg. 0.41785 0.48545 0.41785 0.42410 0.65207 0.86415 0.86588 0.86415 0.86348 0.91430

Mdn. 0.41035 0.48210 0.41035 0.41695 0.64930 0.86505 0.86715 0.86505 0.86470 0.91471

Var. 0.00146 0.00102 0.00146 0.00188 0.00045 0.00005 0.00005 0.00005 0.00006 0.00002

S.D. 0.00439 0.00305 0.00439 0.00563 0.00134 0.00016 0.00015 0.00016 0.00017 0.00005

Fuente. Elaboración Propia.

En la Tabla 43 se observa la mejora al aplicar el congelamiento de capa por búsqueda

binaria en todos sus indicadores.

Tabla 43
Resultados experimentales para los indicadores de la hipótesis específica 3 en Effi-

cientNetB6

Sin congelamiento Congelamiento con búsqueda binaria

Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score
ROC AUC

Score
Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score

ROC AUC
Score

Fold 1 0.8546 0.8563 0.8546 0.8534 0.9090 0.8892 0.8921 0.8892 0.8889 0.9303

Fold 2 0.8719 0.8729 0.8719 0.8711 0.9188 0.8922 0.8932 0.8922 0.8916 0.9319

Fold 3 0.8628 0.8653 0.8628 0.8623 0.9131 0.8863 0.8891 0.8863 0.8860 0.9281

Fold 4 0.8673 0.8690 0.8673 0.8671 0.9163 0.8765 0.8779 0.8765 0.8763 0.9219

Avg. 0.86415 0.86588 0.86415 0.86348 0.91430 0.88605 0.88808 0.88605 0.88570 0.92805

Mdn. 0.86505 0.86715 0.86505 0.86470 0.91471 0.88775 0.89060 0.88775 0.88745 0.92920

Var. 0.00005 0.00005 0.00005 0.00006 0.00002 0.00005 0.00005 0.00005 0.00004 0.00002

S.D. 0.00016 0.00015 0.00016 0.00017 0.00005 0.00014 0.00015 0.00014 0.00013 0.00006

Fuente. Elaboración Propia.

5.1.5. Análisis de resultados experimentales en ensamblado.

En este punto se realizó comparaciones entre el modelo EfficientNetB6 (debido a que

obtuvo los mejores indicadores despúes de la aplicación de congelamiento de capa

por búsqueda binaria) y comparándolo con los 3 modelos ensamblados: Hard Voting,

Average Soft Voting y Weighted Soft Voting aplicando algoritmos genéticos presentados

en las Tablas 44, 46 y 45. En todos los casos se observan mejoras que van desde

el 3.46 % hasta el 4.69 % a nivel de exactitud hasta mejoras desde el 2.16 % hasta

2.94 % a nivel de ROC AUC Score. Debemos tomar en cuenta que a nivel de costo

de ejecución, los experimentos indican que implementar Hard Voting y Average Soft

Voting son fáciles de implementar, pero el uso de algoritmos géneticos (con los que se

obtuvieron los mejores indicadores) requieren de un mayor tiempo de ejecución para

hallar los mejores pesos.
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Tabla 44
Resultados experimentales para los indicadores de la hipótesis específica 4 usando

Hard Voting

Congelamiento con búsqueda binaria (EfficientNetB6) Ensamblaje por Hard Voting

Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score
ROC AUC

Score
Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score

ROC AUC
Score

Fold 1 0.8892 0.8921 0.8892 0.8889 0.9303 0.9170 0.9184 0.9170 0.9167 0.9474

Fold 2 0.8922 0.8932 0.8922 0.8916 0.9319 0.9262 0.9268 0.9262 0.9261 0.9531

Fold 3 0.8863 0.8891 0.8863 0.8860 0.9281 0.9246 0.9253 0.9246 0.9243 0.9521

Fold 4 0.8765 0.8779 0.8765 0.8763 0.9219 0.9148 0.9151 0.9148 0.9145 0.9460

Avg. 0.88605 0.88808 0.88605 0.88570 0.92805 0.92065 0.92140 0.92065 0.92040 0.94962

Mdn. 0.88775 0.89060 0.88775 0.88745 0.92920 0.92080 0.92185 0.92080 0.92050 0.94973

Var. 0.00005 0.00005 0.00005 0.00004 0.00002 0.00003 0.00003 0.00003 0.00003 0.00001

S.D. 0.00014 0.00015 0.00014 0.00013 0.00006 0.00009 0.00009 0.00009 0.00010 0.00004

Fuente. Elaboración Propia.

Tabla 45
Resultados experimentales para los indicadores de la hipótesis específica 4 usando

Average Soft Voting

Congelamiento con búsqueda binaria (EfficientNetB6) Ensamblaje por Average Soft Voting

Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score
ROC AUC

Score
Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score

ROC AUC
Score

Fold 1 0.8892 0.8921 0.8892 0.8889 0.9303 0.9237 0.9246 0.9237 0.9234 0.9514

Fold 2 0.8922 0.8932 0.8922 0.8916 0.9319 0.9337 0.9342 0.9337 0.9337 0.9577

Fold 3 0.8863 0.8891 0.8863 0.8860 0.9281 0.9295 0.9303 0.9295 0.9293 0.9551

Fold 4 0.8765 0.8779 0.8765 0.8763 0.9219 0.9205 0.9210 0.9205 0.9203 0.9499

Avg. 0.88605 0.88808 0.88605 0.88570 0.92805 0.92685 0.92753 0.92685 0.92668 0.95352

Mdn. 0.88775 0.89060 0.88775 0.88745 0.92920 0.92660 0.92745 0.92660 0.92635 0.95328

Var. 0.00005 0.00005 0.00005 0.00004 0.00002 0.00003 0.00003 0.00003 0.00004 0.00001

S.D. 0.00014 0.00015 0.00014 0.00013 0.00006 0.00010 0.00010 0.00010 0.00011 0.00004

Fuente. Elaboración Propia.

Tabla 46
Resultados experimentales para los indicadores de la hipótesis específica 4 usando

Weighted Soft Voting con algoritmos genéticos

Congelamiento con búsqueda binaria (EfficientNetB6) Ensamblaje por Weighted Soft Voting

Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score
ROC AUC

Score
Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score

ROC AUC
Score

Fold 1 0.8892 0.8921 0.8892 0.8889 0.9303 0.9306 0.9319 0.9306 0.9303 0.9561

Fold 2 0.8922 0.8932 0.8922 0.8916 0.9319 0.9393 0.9399 0.9393 0.9392 0.9615

Fold 3 0.8863 0.8891 0.8863 0.8860 0.9281 0.9359 0.9365 0.9359 0.9357 0.9593

Fold 4 0.8765 0.8779 0.8765 0.8763 0.9219 0.9259 0.9262 0.9259 0.9257 0.9530

Avg. 0.88605 0.88808 0.88605 0.88570 0.92805 0.93293 0.93363 0.93293 0.93273 0.95747

Mdn. 0.88775 0.89060 0.88775 0.88745 0.92920 0.93325 0.93420 0.93325 0.93300 0.95770

Var. 0.00005 0.00005 0.00005 0.00004 0.00002 0.00003 0.00004 0.00003 0.00004 0.00001

S.D. 0.00014 0.00015 0.00014 0.00013 0.00006 0.00010 0.00011 0.00010 0.00011 0.00004

Fuente. Elaboración Propia.

5.2. Pruebas de hipótesis.

Como se indicó en los procedimientos para validar la hipótesis general se deberá va-

lidar sus 4 hipótesis específicas. Se realizaron las pruebas de validación indicando el

valor p por cada indicador aplicando la prueba de T-Student pareada y la mejora de
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cada indicador en función a su promedio, finalmente, se considera que para descartar

la hipótesis nula el valor p deberá ser menor de 0.05.

5.2.1. Hipótesis específica: data augmentation y aplicación de pe-

sos.

Al aplicar la prueba de hipótesis en InceptionV3 (Tabla 47) y EfficientNetB6 (Tabla

50), el valor p es menor que 0.05, por tanto podemos descartar la hipótesis nula y vali-

dar la hipótesis alternativa.

Al aplicar la prueba de hipótesis en ResNet152V2 (Tabla 48) y DenseNet121 (Tabla

49) algunos de sus indicadores tienen un valor mayor de 0.05, para este caso se refe-

rencia el trabajo de Mandrekar (2010) que indica el ROC AUC Score como la medida

más confiable al evaluar un clasificador de diagnóstico médico, precisamente los valo-

res que cumplen con descartar la hipótesis nula en estos casos.

Tabla 47
Prueba de hipótesis específica 1 para InceptionV3

Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score ROC AUC Score

Mejora 0.0493 0.0612 0.0493 0.0614 0.0981

Valor p 0.0161 0.0246 0.0161 0.0167 0.0087

Fuente. Elaboración Propia.

Tabla 48
Prueba de hipótesis específica 1 para ResNet152V2

Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score ROC AUC Score

Mejora 0.0061 0.0233 0.0061 0.0207 0.0848

Valor p 0.1221 0.0174 0.1221 0.0252 0.0043

Fuente. Elaboración Propia.

Tabla 49
Prueba de hipótesis específica 1 para DenseNet121

Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score ROC AUC Score

Mejora 0.0102 0.0245 0.0102 0.0188 0.0677

Valor p 0.3804 0.0955 0.3804 0.1591 0.0085

Fuente. Elaboración Propia.
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Tabla 50
Prueba de hipótesis específica 1 para EfficientNetB6

Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score ROC AUC Score

Mejora 0.0695 0.0763 0.0695 0.0750 0.0989

Valor p 0.00004 0.0001 0.00004 0.00002 0.0005

Fuente. Elaboración Propia.

5.2.2. Hipótesis específica: transfer learning .

Al aplicar transfer learning todos los indicadores aumentan de forma significativa con

un valor p inferior a 0.05 (Tablas 51, 52, 53 y 54), por tanto se descarta la hipótesis nula

y se valida la hipótesis alternativa. Algo a agregar es que el uso de transfer learning es

perfecta cuando se tiene una menor cantidad de recursos en hardware, recordar que a

excepción de EfficientNetB6 que tuvo 5 épocas de entrenamiento (y por tanto la mejora

a nivel de indicadores es mayor), en 10 épocas no se pudo superar los indicadores al

aplicar estos pesos preentrenados.

Tabla 51
Prueba de hipótesis específica 2 para InceptionV3

Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score ROC AUC Score

Mejora 0.2425 0.1987 0.2425 0.2395 0.1424

Valor p 0.00010 0.00002 0.00010 0.00003 0.00009

Fuente. Elaboración Propia.

Tabla 52
Prueba de hipótesis específica 2 para ResNet152V2

Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score ROC AUC Score

Mejora 0.2507 0.2070 0.2507 0.2442 0.1501

Valor p 0.00102 0.00013 0.00102 0.00088 0.00068

Fuente. Elaboración Propia.

Tabla 53
Prueba de hipótesis específica 2 para DenseNet121

Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score ROC AUC Score

Mejora 0.2953 0.2249 0.2953 0.2817 0.1728

Valor p 0.00039 0.00119 0.00039 0.00040 0.00045

Fuente. Elaboración Propia.
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Tabla 54
Prueba de hipótesis específica 2 para EfficientNetB6

Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score ROC AUC Score

Mejora 0.4463 0.3804 0.4463 0.4394 0.2622

Valor p 0.00011 0.00010 0.00011 0.00019 0.00009

Fuente. Elaboración Propia.

5.2.3. Hipótesis específica: congelamiento de capa.

Al aplicar el congelamiento de capa se consiguen resultados que descartan la hipótesis

nula para ResNet152V2 (Tabla 57), DenseNet121 (Tabla 58) y EfficientNetB6 (Tabla

59) debido a que los valores p de cada indicador es menor de 0.05.

Algo a considerarse es que no se puede descartar la hipótesis nula para los casos de

InceptionV3 (Tabla 55) y ResNet152V2 aplicando búsqueda binaria (Tabla 56), esto

posiblemente se deba a la cantidad de épocas de entrenamiento (10) y es posible que

se deba incrementar este número para obtener mejores resultados.

Tabla 55
Prueba de hipótesis específica 3 para InceptionV3

Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score ROC AUC Score

Mejora 0.0029 0.0029 0.0029 0.0029 0.0011

Valor p 0.8119 0.8172 0.8119 0.8150 0.8996
Fuente. Elaboración Propia.

Tabla 56
Prueba de hipótesis específica 3 para ResNet152V2 aplicando búsqueda binaria

Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score ROC AUC Score

Mejora 0.0143 0.0096 0.0143 0.0146 0.0076

Valor p 0.0744 0.1442 0.0744 0.0718 0.0874
Fuente. Elaboración Propia.

Tabla 57
Prueba de hipótesis específica 3 para ResNet152V2 aplicando algoritmos genéticos

Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score ROC AUC Score

Mejora 0.0318 0.0324 0.0318 0.0327 0.0204

Valor p 0.0190 0.0216 0.0190 0.0214 0.0193

Fuente. Elaboración Propia.
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Tabla 58
Prueba de hipótesis específica 3 para DenseNet121

Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score ROC AUC Score

Mejora 0.0360 0.0318 0.0360 0.0366 0.0230

Valor p 0.0384 0.0328 0.0384 0.0390 0.0432

Fuente. Elaboración Propia.

Tabla 59
Prueba de hipótesis específica 3 para EfficientNetB6

Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score ROC AUC Score

Mejora 0.0219 0.0222 0.0219 0.0222 0.0138

Valor p 0.0248 0.0278 0.0248 0.0261 0.0237

Fuente. Elaboración Propia.

5.2.4. Hipótesis específica: ensamblado.

En todos los tipos de ensamblado se demuestra que todos los indicadores aumentan

de forma significativa con un valor p menor de 0.05, por tanto se descarta la hipótesis

nula y se valida la hipótesis alternativa (Tablas 60, 61 y 62). Tener en cuenta que

la comparación se realizó con el modelo EfficientNetB6 que tenía indicadores más

elevados que los otros 3 modelos.

Tabla 60
Prueba de hipótesis específica 4 para Hard Voting

Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score ROC AUC Score

Mejora 0.0346 0.0333 0.0346 0.0347 0.0216

Valor p 0.0008 0.0009 0.0008 0.0008 0.0010

Fuente. Elaboración Propia.

Tabla 61
Prueba de hipótesis específica 4 para Average Soft Voting

Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score ROC AUC Score

Mejora 0.0408 0.0395 0.0408 0.0410 0.0255

Valor p 0.0003 0.0005 0.0003 0.0003 0.0005

Fuente. Elaboración Propia.
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Tabla 62
Prueba de hipótesis específica 4 para Weighted Soft Voting aplicando algoritmos ge-

néticos

Exactitud Precisión Sensibilidad F1-score ROC AUC Score

Mejora 0.0469 0.0456 0.0469 0.0470 0.0294

Valor p 0.0001 0.0002 0.0001 0.0002 0.0002

Fuente. Elaboración Propia.

5.3. Presentación de resultados.

A continuación, se presentan los resultados del uso del modelo ensamblado, las imá-

genes fueron seleccionadas de forma aleatoria y cada una de ellas está asociado a su

diagnóstico real y calculado. Como se puede observar en las Figura 43, 44 y 45 el

cálculo es correcto en la mayoría de casos.

Figura 43
Presentación de resultados por diagnóstico (selección aleatoria 1)

Fuente. Elaboración Propia.
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Figura 44
Presentación de resultados por diagnóstico (selección aleatoria 2)

Fuente. Elaboración Propia.

Figura 45
Presentación de resultados por diagnóstico (selección aleatoria 3)

Fuente. Elaboración Propia.
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Capítulo VI

Conclusiones y Recomendaciones

6.1. Conclusiones

6.1.1. Conclusión general

El uso de modelos DCNN mediante el transfer learning, congelamiento de capa ópti-

ma por medio de la búsqueda binaria y ensamblado por medio de algoritmos genéticos

mejora significativamente el desempeño en la tarea de clasificación de lesiones en imá-

genes dermatoscópicas.

La mejora del desempeño solo en términos de exactitud llega hasta un 3.18 % sin la

aplicación del ensamblado y un 4.69 % más con el ensamblaje.

6.1.2. Conclusiones específicas

El aumento de datos y aplicación de pesos garantiza una mejor desempeño en

la clasificación del diagnóstico, el aumento de datos proporciona una mayor ri-

queza de datos cuando se cuentan con pocos datos para una clase específica y la

aplicación de pesos ayuda en el ahorro de recursos de hardware.

• En el caso de ResNet152V2 y DenseNet121 es posible que se pueda obviar

este procedimiento, se recomienda realizar pruebas con otros datasets.

El uso de transfer learning mejora significativamente el desempeño de los mo-

delos DCNN en la clasificación de lesiones en imágenes dermatoscópicas.

El congelamiento de capa por medio de la búsqueda binaria mejora significativa-

mente el desempeño en la clasificación del diagnóstico de lesiones en imágenes

dermatoscópicas.

• En el caso de InceptionV3 se observa que el uso de congelamiento por

búsqueda binaria y algoritmos genéticos no aumenta de forma significativa
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este desempeño, se recomienda realizar más épocas de entrenamiento y

usar una población inicial mayor en caso de los algoritmos genéticos para

tener mejores indicadores de diagnóstico, la contraparte será un uso mayor

de recursos de hardware para obtenerlos.

• En el caso de ResNet152V2 se demuestra que los algoritmos genéticos

tienen un mejor resultado que la búsqueda binaria, se recomienda realizar

más épocas de entrenamiento y probar con otros datasets.

El ensamblaje por medio de algoritmos genéticos mejora significativamente el

desempeño en la clasificación de lesiones en imágenes dermatoscópicas, el he-

cho de contar varios modelos ayuda a cubrir los defectos que tengan los otros.

6.2. Recomendaciones

Para futuros trabajos se recomienda proponer métodos más potentes para el con-

gelamiento en capa óptima usado en la búsqueda binaria, es posible verificando

los resultados experimentales que algunas iteraciones pueden ser omitidas usan-

do un nuevo método con complejidad algorítmica menor que O(log n).

Se recomienda ampliar este estudio de congelamiento de capas a otros datasets

y no solo enfocarlo en el uso de clasificación de imágenes, sino en otros campos

como el procesamiento de lenguaje natural.

Se recomienda continuar con el estudio de métodos de congelamiento de capa en

la clasificación de imágenes cuando la resolución cambia. En el presente trabajo

de investigación se usó una resolución de 224 × 224 píxeles, es muy probable

que los resultados cambien si se usa otra resolución.

Es posible que exista un método híbrido entre la búsqueda binaria y los algo-

ritmos genéticos, reduciendo y ahorrando recursos de hardware, uno de los pro-

blemas de los algoritmos genéticos y las DCNN es la gran cantidad de capas

que maneja y hallar la combinación correcta donde aplicar el congelamiento se

incrementa en función al número de estas, pero si se aplicase una congelación

por búsqueda binaria y luego algoritmos genéticos esto podría reducirse.

El uso de algoritmos genéticos en el ensamblaje para hallar los pesos óptimos

por cada modelo consume demasiados recursos de hardware, se recomienda in-

vestigar si existe una solución más económica y si es posible que este problema

de optimización pueda ser solucionado por medio de la programación lineal.
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Tabla 63
Recursos experimentales: datasets y código fuente para su uso libre

URL Descripción

Datasets

https://www.kaggle.com/datasets/henryherrera007/ham10k4folds Dataset generado para 4 folds con data aumentada.

https://www.kaggle.com/datasets/henryherrera007/ham10k-4folds-nda Dataset generado para 4 folds sin data aumentada.

https://www.kaggle.com/datasets/henryherrera007/resnetv152-cv-bl Modelos Generados usando el método de búsqueda binara para InceptionV3 (mejor resultado).

https://www.kaggle.com/datasets/henryherrera007/dn121-cv-bl Modelos Generados usando el método de búsqueda binara para ResNet152V2 (mejor resultado).

https://www.kaggle.com/datasets/henryherrera007/iv3-cv-bl Modelos Generados usando el método de búsqueda binara para DenseNet121 (mejor resultado).

https://www.kaggle.com/datasets/henryherrera007/e6-cv-bl Modelos Generados usando el método de búsqueda binara para EfficientNetB6 (mejor resultado).

Código Fuente

https://www.kaggle.com/code/henryherrera007/ham10000-dataset-generator-n-folds Generador de datasets para HAM10000 para N folds con data aumentada, el número de folds y la dimensión de imagen es configurable.

https://www.kaggle.com/code/henryherrera007/ham10000-dataset-generator-n-folds-nda Generador de datasets para HAM10000 para N folds sin data aumentada, el número de folds y la dimensión de imagen es configurable.

https://www.kaggle.com/code/henryherrera007/ham10000-iv3-cv-nda Clasificación de lesiones sin usar data aumentada para InceptionV3.

https://www.kaggle.com/code/henryherrera007/ham10000-resnetv152-cv-nda Clasificación de lesiones sin usar data aumentada para ResNet152V2.

https://www.kaggle.com/code/henryherrera007/ham10000-iv3-dn121-nda Clasificación de lesiones sin usar data aumentada para DenseNet121.

https://www.kaggle.com/code/henryherrera007/ham10000-e6-cv-nda Clasificación de lesiones sin usar data aumentada para EfficientNetB6.

https://www.kaggle.com/code/henryherrera007/ham10000-iv3-cv-no-tl Clasificación de lesiones sin usar transfer learning para InceptionV3.

https://www.kaggle.com/code/henryherrera007/ham10000-resnetv152-cv-no-tl Clasificación de lesiones sin usar transfer learning para ResNet152V2.

https://www.kaggle.com/code/henryherrera007/ham10000-dn121-cv-no-tl Clasificación de lesiones sin usar transfer learning para DenseNet121.

https://www.kaggle.com/henryherrera007/ham10000-e6-cv-no-tl Clasificación de lesiones sin usar transfer learning para EfficientNetB6.

https://www.kaggle.com/code/hherrera007/binary-search Congelamiento por búsqueda binaria, versión simplificada.

https://www.kaggle.com/code/henryherrera007/ham10000-iv3-cv Congelamiento por búsqueda binaria para InceptionV3 (resultados por capa en sus versiones).

https://www.kaggle.com/code/hherrera007/ham10000-resnetv152-cv Congelamiento por búsqueda binaria para ResNet152V2 (resultados por capa en sus versiones).

https://www.kaggle.com/code/henryherrera007/ham10000-dn121-cv Congelamiento por búsqueda binaria para DenseNet121 (resultados por capa en sus versiones).

https://www.kaggle.com/code/hherrera007/ham10000-e6-cv Congelamiento por búsqueda binaria para EfficientNetB6 (resultados por capa en sus versiones).

https://www.kaggle.com/code/hherrera007/ham10000-iv3-cv-ga Congelamiento por algoritmos genéticos para InceptionV3.

https://www.kaggle.com/code/hherrera007/ham10000-r152v2-cv-ga Congelamiento por algoritmos genéticos para ResNet152V2 - sin presentación final de resultados.

https://www.kaggle.com/code/hherrera007/ham10000-r152v2-cv-ga-with-previous-results/ Congelamiento por algoritmos genéticos para ResNet152V2 - con presentación final de resultados (dataset generado a partir de los resultados del código anterior).

https://www.kaggle.com/code/hherrera007/ham10000-dn121-cv-ga Congelamiento por algoritmos genéticos para DenseNet121.

https://www.kaggle.com/code/hherrera007/ham10000-e6-cv-ga Congelamiento por algoritmos genéticos para EfficientNetB6 - sin presentación final de resultados.

https://www.kaggle.com/code/hherrera007/ham10000-e6-cv-ga-with-previous-results Congelamiento por algoritmos genéticos para EfficientNetB6 - con presentación final de resultados (dataset generado a partir de los resultados del código anterior).

https://www.kaggle.com/code/hherrera007/model-ensembling-cv-fold-1 Métodos de ensamblaje para el Fold 1.

https://www.kaggle.com/code/hherrera007/model-ensembling-cv-fold-2 Métodos de ensamblaje para el Fold 2.

https://www.kaggle.com/code/henryherrera007/model-ensembling-cv-fold-3 Métodos de ensamblaje para el Fold 3.

https://www.kaggle.com/code/henryherrera007/model-ensembling-cv-fold-4 Métodos de ensamblaje para el Fold 4.

Fuente. Elaboración Propia.
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Figura 46
Artículo científico publicado.

Fuente. Tomado del trabajo de Herrera y Herrera (2022).
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Figura 47
Diploma de participación del SIMBIG 2022.

Fuente. SIMBIG 2022.
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Figura 48
Diploma de participación del SICDAS 2022.

Fuente. SICDAS 2022.
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