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modelos en entornos de produccidn y asegurando la integridad y confiabilidad de los
algoritmos a lo largo del ciclo de vida del modelo.

Bajo este contexto, el proyecto CITOBOT busca desarrollar un sistema portatil basado en
inteligencia artificial para el tamizaje del cancer de cuello uterino. Principalmente,
implementando metodologias que permitan integrar adecuadamente un modelo predictivo de
imagenes colposcopicas en una aplicacion movil que impulsa el dispositivo CITOBOT. El
objetivo es mejorar la deteccion temprana del cancer de cuello uterino y garantizar un
diagndstico preciso y confiable de la enfermedad. Con esta iniciativa, se busca aliviar la
carga de los centros médicos al proporcionar una herramienta de apoyo para el diagnéstico
del cancer de cuello uterino. Ademas, se pretende abordar las limitaciones en el acceso a
servicios especializados en areas rurales, al ofrecer una solucion que puede ser utilizada en
dichas regiones.
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Resumen

Hoy en dia, el cancer de cuello uterino es una enfermedad que sigue siendo preo-
cupacién en términos de salud publica a nivel mundial, por su alta incidencia y
mortalidad, especialmente en paises en desarrollo. En el 2022, en Colombia se repor-
taron 30.997 casos prevalentes, significando un incremento del 17 % en la proporcién
de casos nuevos reportados. A pesar de los avances y disponibilidad de pruebas de
deteccidn, estas cifras contintian generando inquietud principalmente en areas rura-
les debido a la dificultad para obtener iméagenes diagnosticas y la falta de expertos

médicos capacitados para proporcionar una evaluacién precisa en estos sitios.

En el ambito de la ingenieria, el uso de algoritmos de aprendizaje automati-
co y profundo han demostrado ser efectivos en aplicaciones de imagenes médicas,
permitiendo identificar patrones y extraer caracteristicas de distintas enfermedades,
obteniendo un diagndstico preciso en segundos. Ademas, la metodologia de MLOps,
o DevOps para Machine Learning, se ha posicionado como una solucién para llevar
estos modelos a produccion de manera efectiva, automatizando los flujos de trabajo
y garantizando la escalabilidad y fiabilidad de los algoritmos. MLOps fusiona las
practicas de desarrollo de software (DevOps) con los procesos especificos de Machine
Learning (ML), facilitando la implementacién efectiva de modelos en entornos de
produccién y asegurando la integridad y confiabilidad de los algoritmos a lo largo

del ciclo de vida del modelo.

Bajo este contexto, el proyecto CITOBOT busca desarrollar un sistema portatil
basado en inteligencia artificial para el tamizaje del cancer de cuello uterino. Prin-
cipalmente, implementando metodologias que permitan integrar adecuadamente un
modelo predictivo de imagenes colposcopicas en una aplicacion moévil que impulsa
el dispositivo CITOBOT. El objetivo es mejorar la deteccién temprana del cancer
de cuello uterino y garantizar un diagnéstico preciso y confiable de la enfermedad.
Con esta iniciativa, se busca aliviar la carga de los centros médicos al proporcionar

una herramienta de apoyo para el diagnéstico del cancer de cuello uterino. Ademas,



se pretende abordar las limitaciones en el acceso a servicios especializados en areas

rurales, al ofrecer una solucién que puede ser utilizada en dichas regiones.

Palabras Clave: aprendizaje automético, aprendizaje profundo, cancer de cuello

uterino, MLOps, imégenes colposcopia.



Abstract

Today, cervical cancer remains a concern in terms of public health worldwide due
to its high incidence and mortality rates, particularly in developing countries.

In 2022, 30,997 prevalent cases were reported in Colombia, meaning an increase
of 17% in the proportion of new cases reported.

Despite advancements and availability of detection tests, these figures continue
to raise concerns, particularly in rural areas, where obtaining diagnostic images and

lacking trained medical experts for accurate evaluations pose challenges.

In the field of engineering, the utilization of machine learning and deep learning
algorithms has proven effective in medical imaging applications, enabling the iden-
tification of patterns and extraction of disease-specific features, resulting in precise
diagnoses within seconds. In addition, the MLOps methodology, or DevOps for Ma-
chine Learning, has emerged as a solution to effectively deploy these models into
production, automating workflows, and ensuring the scalability and reliability of al-
gorithms. MLOps combines software development practices (DevOps) with specific
Machine Learning (ML) processes, facilitating the effective implementation of models
in production environments and ensuring the integrity and reliability of algorithms

throughout the model’s lifecycle.

In this context, the CITOBOT project aims to develop a portable system ba-
sed on artificial intelligence for cervical cancer screening. Primarily, it focuses on
implementing methodologies that enable seamless integration of a predictive model
using colposcopic images into a mobile application that powers the CITOBOT devi-
ce. The objective is to improve early detection of cervical cancer and ensure accurate
and reliable diagnosis of the disease. This initiative seeks to alleviate the burden
on healthcare centers by providing a supportive tool for cervical cancer diagnosis.
Furthermore, it aims to address limitations in accessing specialized services in rural

areas by offering a solution that can be utilized in these regions.



Keywords: machine learning, deep learning, cervical cancer, MLOps, colposcopic

images.



1. Introducciéon

En los ltimos anos, la conexién entre la ingenieria y la medicina ha ido es-
trechandose [3], brindando principalmente beneficios a esta tltima. Esto debido al
rapido desarrollo de nuevas tecnologias, que en particular permiten, facilitan y me-
joran la obtencién de diagndsticos médicos respecto de los métodos tradicionales [4].
Evidentemente, uno de los campos que esta tomando relevancia en los tiltimos anos

es la deteccién temprana del cancer de cuello uterino.

Esta enfermedad representa un desafio significativo para la salud piblica a nivel
mundial, tanto en términos de incidencia como de mortalidad. A pesar de ser una
enfermedad prevenible, contintia siendo una de las amenazas mas graves para la vida
de las mujeres [5]. En este contexto, Colombia enfrenta particularmente altas tasas
de mortalidad, especialmente en areas rurales donde el acceso a los servicios de salud

es limitado [6].

Claramente, el diagndstico temprano del cancer de cuello uterino es fundamental
para mejorar los resultados y las tasas de supervivencia. Sin embargo, existen des-
afios significativos asociados con la disponibilidad de las pruebas de deteccién y la
falta de expertos médicos capacitados para llevarlas a cabo [5]. Es en este escenario
que la aplicacion de tecnologias de vanguardia, como el aprendizaje automatico y el

aprendizaje profundo, se convierten en una soluciéon prometedora.

De modo que, en este trabajo se presenta como objetivo abordar estos desafios
mediante el proyecto CITOBOT, que busca desarrollar un sistema portatil y basado
en inteligencia artificial para el tamizaje del cancer de cuello uterino. Para lograrlo,
se aplicara la metodologia de MLOps, que permitira la integracion efectiva de los
modelos predictivos en una aplicacion mévil, asegurando su funcionamiento 6ptimo

y eficacia en la deteccién temprana de la enfermedad.
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2. Definicién del problema

2.1. Planteamiento del problema

El cancer de cuello uterino sigue siendo un importante problema de salud ptublica
a nivel mundial, tanto en términos de incidencia como de mortalidad. A pesar de ser
totalmente prevenible, esta enfermedad representa una de las amenazas mas graves
para la vida de las mujeres. Segun la Organizacién Mundial de la Salud (OMS) [5] [7],
el cancer de cuello uterino es el cuarto tipo de cdncer mas comin en mujeres en todo
el mundo. De hecho, cada ano, alrededor de 604,000 mujeres son diagnosticadas con
céncer de cuello uterino y la tasa de mortalidad asociada supera el 50 % [8]. La ma-
yoria de estos casos ocurren en paises en desarrollo [9]; esto se debe en gran medida
a la falta de conocimiento y recursos sobre el cancer de cuello uterino, ademés que

usualmente son diagnosticados en etapas avanzadas.

En Colombia, el cdncer de cuello uterino es una preocupacién importante en
términos de salud piblica. Segin el Ministerio de Salud y Proteccién Social [10],
ocupa el segundo lugar como causa de muerte por cancer en mujeres en el pais. La
tasa cruda de incidencia de este tipo de cancer es de 15.3 por cada 100,000 mujeres
al ano |11] [6], lo que demuestra la alta prevalencia de la enfermedad. Ademads, segin
los estudios epidemiolégicos [11] la tasa de mortalidad asociada es de 7.1 por cada

100,000 mujeres al ano.

El diagnédstico del cancer de cuello uterino se realiza mediante la busqueda de
anomalias o lesiones en la region del cuello uterino; por lo general se utiliza una
combinacion de pruebas, como el Papanicolaou y el examen colposcopico. El pri-
mero, consiste en un examen de deteccion inicial y tradicional que busca identificar
cambios anormales en las células del cuello uterino, mientras que la colposcopia es
un procedimiento de seguimiento mas detallado que permite una evaluacion visual
directa del cuello uterino y la toma de biopsias si es necesario [12] |13]. Siendo este

ultimo ampliamente reconocido como el método de referencia por los médicos exper-
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tos para evaluar el cancer de cuello uterino [14]. El resultado de este examen genera
un conjunto de imédgenes que la OMS [14] [1] clasifica en cinco categorias: imagenes
normales, neoplasia intraepitelial cervical (CIN) 1 (leve), CIN2 (moderada), CIN3

(grave) e imagenes de cancer.

A pesar de la disponibilidad de pruebas de deteccion, la tasa de mortalidad por
cancer de cuello uterino sigue siendo alta en un pais como Colombia, especialmente en
areas rurales y remotas donde el acceso a los servicios de salud es limitado |15]. Una
de las razones principales es la dificultad para obtener imagenes de colposcopia, que
son consideradas como la practica estandar para evaluar el cancer de cuello uterino.
Sin embargo, este proceso es generalmente lento y requiere la presencia de médicos
especializados que puedan realizar el diagndstico preciso [14]. De hecho, segin Mar-
cela Arrivillaga en [16] “en Cali los resultados de la citologia pueden tardar entre 15
y 20 dias habiles en llegar a algunas instituciones que atienden mujeres del régimen
subsidiado, lo que hace que muchas pacientes olviden reclamar los resultados y no
continiien con la atencién, en caso de que sea necesario”. Ademds, lamentablemente,
en muchas zonas rurales, la falta de estos expertos médicos capacitados dificulta el
acceso a esta importante herramienta de deteccién y diagndstico [15]. De modo que,
se resalta la necesidad de encontrar una solucién que permita obtener un diagndstico
sin la presencia de un experto en un menor tiempo y que pueda ser de facil acceso

para estas zonas.

Desde el campo de la ingenieria, el enfoque que se utiliza para abordar esta
necesidad es la aplicaciéon de algoritmos basados en aprendizaje automatico (ML,
machine learning) y aprendizaje profundo (DP, deep learning), debido a que los en-
foques basados en estas técnicas han ganado impulso recientemente en una variedad
de aplicaciones de imdgenes médicas [17]. Estos conjuntos de métodos son capaces de
detectar autométicamente patrones de datos [1§], lo que permite realizar prediccio-
nes o tomar decisiones en entornos de incertidumbre. De hecho, este tipo de técnicas
han generado un gran avance en todos los campos en los que han sido aplicadas 19|,

debido a que no solo aumentan el poder predictivo, sino que también mejoran la
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eficiencia de procesos a través de la automatizacién.

Ahora bien, el gran poder predictivo de estos algoritmos debe ir acompanado de
una metodologia que permita llevar estos modelos a produccién de manera efectiva y
eficiente. En este sentido, la técnica de MLOps se ha posicionado como una solucion
fundamental debido a que proporciona un enfoque sistemético y estructurado [20] que
abarca desde la construcciéon y entrenamiento de los modelos de Machine Learning
hasta su implementacion, monitorizacién y mantenimiento continuo en un entorno
de produccién. Segun [21], esta técnica se centra en la automatizacién de los flujos
de trabajo, la gestion de versiones, la colaboracion entre equipos y la monitorizacion
constante de los modelos; lo que garantiza la reproducibilidad, la escalabilidad y la
fiabilidad de los algoritmos en produccién [20] [21]. De modo que, es una técnica
idonea para poner en produccion los modelos predictivos ya que asegura la imple-
mentacién exitosa y el funcionamiento éptimo de los modelos en un entorno real,

maximizando asi su valor y efectividad.

Bajo esta premisa surge el proyecto CITOBOT, el cual consiste en el desarro-
llo y validacion clinica de un sistema portable para el tamizaje de cancer de cuello
uterino [22]. El objetivo es crear un dispositivo innovador que utilice tecnologia de
inteligencia artificial para ayudar en la deteccién temprana del cancer de cuello ute-
rino. Para lograr esto, se plantea una solucion que aproveche modelos y técnicas de
vanguardia en Machine y Deep Learning, y que funcione bajo la metodologia MLOps.
La implementacion de MLOps permitira asegurar la integraciéon adecuada del mo-
delo predictivo en la aplicacion mévil que impulsa el funcionamiento del dispositivo
CITOBOT. De esta manera, se busca garantizar un diagndstico preciso y confiable
del cancer de cuello uterino, mejorando asi la eficacia y la efectividad de la deteccién

temprana de esta enfermedad.
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2.2. Formulacién del problema

., Como generar un clasificador de imagenes de colposcopia a partir de algoritmos
y técnicas basadas en aprendizaje de maquina profundo que pueda ser integrado en
la aplicacién mévil del CITOBOT?

2.3. Sistematizacion

= ;Como garantizar un proceso de recoleccién y preparacion de datos que favo-

rezcan el funcionamiento del algoritmo?

= ;Como determinar cudl es la técnica de aprendizaje profundo que nos permita

clasificar imagenes de colposcopia?

s, Cémo evaluar el desempeno de los métodos implementados teniendo como re-

ferente las métricas definidas e imagenes cancer de cuello uterino de validacién?

s ;,Cémo integrar el modelo de inteligencia artificial en la aplicacién movil del

CITOBOT para permitir obtener predicciones de forma constante y escalable?

14



3.

3.1.

Objetivos del proyecto

Objetivo General

Identificar las etapas de cancer de cuello uterino para ofrecer una herramienta de

soporte al diagnéstico mediante la aplicacién de técnicas de Machine/Deep Learning

en imagenes digitales de colposcopia.

3.2.

3.3.

Objetivos especificos

Gestionar bases de datos de distintas fuentes necesarias para el entrenamiento

de los algoritmos de aprendizaje profundo.

Implementar modelos de aprendizaje profundo en imagenes de colposcopia para

la identificacion de etapas de cancer de cuello uterino.

Evaluar las técnicas de aprendizaje profundo mediante la medicién de métri-
cas de desempeno para iméagenes de céancer de cuello uterino etiquetadas por

expertos.

Aplicar la metodologia que permita la implementacion, gestién y mantenibili-

dad del modelo predictivo para su integraciéon en un prototipo movil.

Resultados esperados

Un archivo Jupyter Notebook que consta del cédigo documentado en Python
del preprocesamiento de los datos, la construccién y evolucion de los modelos
y técnicas de aprendizaje profundo utilizados para la clasificacién de imagenes
de colposcopia, permitiendo evidenciar como fue el manejo de la base de datos

previamente etiquetada por expertos.

Documento con la descripcion de las respectivas técnicas de aprendizaje profun-
do, proceso de analisis y construccién de algoritmos, ademas de los resultados

obtenidos que permitan evidenciar el trabajo realizado.
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= Prototipo movil funcional que permite al usuario obtener un diagnéstico de
cancer de cuello uterino a partir de una imagen de colposcopia enviada al

sistema.
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4.

Alcance

Se emplearan imagenes de diversas fuentes y bases de datos, tanto privadas
como publicas, seleccionando aquellas que presenten menos interferencias o

ruido (datos innecesarios que puedan afectar el entrenamiento de los modelos).

Se llevara a cabo un proceso de normalizacion para estandarizar las imagenes

provenientes de distintas fuentes.

Se realizard una transformacién de las imagenes para asegurar que todas tengan
una resolucion de pixeles uniforme, lo cual facilitara la comparacién efectiva de

los diferentes modelos utilizados.

El prototipo constara de una interfaz mévil que permitird al usuario activar la
camara y mostrar una imagen de colposcopia, brindando como resultado una

probabilidad de diagndstico.
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5. Justificacion

El uso de procedimientos intervencionistas guiados por imagenes se ha vuelto in-
dispensable en los hospitales de todo el mundo [3]. Estas técnicas de imagen médica
han revolucionado el diagndstico de numerosas afecciones y han facilitado la imple-
mentacion de tratamientos para los pacientes. Gracias a estos avanzados procedi-
mientos, se ha logrado una mayor precisiéon diagndstica al permitir una deteccién
temprana de enfermedades [3] [4]. La visualizacién directa de anomalias en tejidos y
érganos internos ha llevado a mejores resultados clinicos [4], con tratamientos més

oportunos y efectivos, lo que beneficia la curacion y calidad de vida de los pacientes.

Sin duda, el cancer de cuello uterino sigue siendo una preocupacién significati-
va en términos de salud a nivel mundial [5] [23]. A pesar de ser una enfermedad
completamente prevenible, las cifras de incidencia y mortalidad contintian siendo
alarmantes. De modo que, para la deteccién temprana de esta enfermedad general-
mente se emplea el flujo de trabajo llamado tamizaje [24] [25], el cual consiste en la
realizacion diversas técnicas diagnosticas. Inicialmente, se lleva a cabo la citologia,
también conocida como prueba de Papanicolaou, en la cual se recolectan células del
cuello uterino y se examinan bajo el microscopio para identificar posibles células
anormales o lesiones precancerosas [26] [24]. En casos donde los resultados de la ci-
tologia son anormales o existen factores de riesgo adicionales, se suelen realizar una
colposcopia. Esta prueba consiste en la visualizacién ampliada y detallada del cue-
llo uterino con un instrumento llamado colposcopio [23]. Permite identificar areas
sospechosas y tomar biopsias si es necesario para un andlisis mas detallado en el
laboratorio. Generalmente, esta prueba retorna una imagen que se puede clasificar
en Normal (sin células precancerosas), CIN1 (lesion leve), CIN2 o CIN3 (lesiones
graves y presencia de células precancerosas) o Cancer (imagen con presencia de célu-
las cancerosas) [b] [24]. Finalmente, en la prueba de VPH se utiliza en el tamizaje
para detectar la presencia del virus del papiloma humano, que es la principal causa
del céncer de cuello uterino [23] [26]. Se realiza tomando una muestra de células del

cuello uterino y analizando su material genético para detectar la presencia de cepas
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de VPH de alto riesgo [24]. Estas técnicas se complementan entre si y se utilizan de

manera conjunta para obtener resultados méas precisos.

A pesar de los avances en los tratamientos, los indices de nuevos casos de cancer
de cuello uterino contindan siendo preocupantes en Colombia [6]. Esta problematica
se atribuye en gran medida a diversos factores que afectan el diagndstico y la atencion
oportuna de las mujeres afectadas [27].

En primer lugar, los prolongados tiempos de espera para obtener los resultados
de las pruebas de citologia representan un desafio importante. De hecho, en el siste-
ma de salud subsidiado, los informes de estas pruebas pueden tardar entre 15 y 20
dias en entregarse [16]. Estas demoras pueden tener consecuencias graves, ya que el
diagnostico temprano y el inicio rapido del tratamiento son cruciales para mejorar
los resultados en los casos de cancer de cuello uterino. Ademads, la realizaciéon de
una colposcopia, siendo este el procedimiento mas preciso, debe ser realizado por
especialistas en ginecologia, lo cual puede requerir esperar hasta 2 meses solo para
obtener una cita |27] [16]. Sin contar que, en muchos casos, también resulta compli-
cado establecer un diagndstico preciso, lo que lleva al especialista a realizar pruebas

adicionales que prolongan atin mas los tiempos de espera.

Un problema adicional se presenta en las areas rurales, donde la falta de acceso
a la colposcopia es més evidente [27]. En estas zonas desconectadas del pais, resul-
ta desafiante para el personal de salud llegar a los sitios remotos. Por lo que, esto
conlleva que las mujeres se vean obligadas a desplazarse a otras ciudades en bus-
ca de atencion médica adecuada. En algunos casos, estas barreras geograficas y de
transporte pueden resultar insuperables, lo que lleva a la falta de realizacién de los

procedimientos necesarios y permite que la enfermedad avance sin control.

Ahora bien, esta propuesta va enfocada en aprovechar las imagenes obtenidas
mediante colposcopia y utilizarlas como datos de entrada para desarrollar un clasi-
ficador de inteligencia artificial. El objetivo es crear un sistema capaz de analizar y

evaluar las imagenes colposcopicas, identificando patrones y caracteristicas asocia-
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das al cancer de cuello uterino. De modo que, al utilizar algoritmos y técnicas de
Machine/Deep Learning, se busca entrenar al clasificador para que pueda distinguir
entre imagenes normales y aquellas que muestran indicios de células precancerosas
o cancerosas. Este enfoque podria proporcionar una herramienta adicional y eficien-
te para el diagnéstico temprano de esta enfermedad, mejorando asi los tiempos de
respuesta y la atencién oportuna a las mujeres afectadas. Ademads, al automatizar el
proceso de clasificacion, se busca reducir los tiempos de espera y la dependencia de
la disponibilidad de especialistas en ginecologia, sobre todo en dreas rurales del pais

donde el acceso a la colposcopia es limitado.

Como se ha mencionado anteriormente, la soluciéon propuesta se basa en el uso de
herramientas de Machine Learning y Deep Learning para construir un clasificador de
imagenes colposcopicas. Estas herramientas imitan el aprendizaje humano al extraer
caracteristicas e identificar patrones en las imagenes 18], permitiendo diferenciar en-
tre imagenes sin cancer y aquellas con lesiones o células precancerosas y cancerosas.
Esto se logra mediante el uso de redes neuronales y redes convolucionales 28], que
funcionan de manera similar a las neuronas humanas al identificar caracteristicas y
transmitir conocimiento entre ellas para distinguir los diferentes tipos de imagenes
y la presencia de células cancerosas. Desde el estado del arte, existen varios modelos
que han sido utilizados en distintos enfoques médicos para identificar enfermeda-
des [28], como lo son las redes UNET, Resnet, googlenet, VGGNET, entre otras.
Ademas, es posible adaptar redes neuronales ya entrenadas en otras tareas, median-
te transfer learning [29], para clasificar imdgenes colposcépicas. Por otro lado, en los
ultimos anos, las redes Transformers han sido muy relevantes, ya que han demostrado
ser muy poderosas en el procesamiento de lenguaje natural [30]. Resulta interesante
explorar su desempeno en tareas de diagnéstico de imédgenes médicas, como las col-

poscopicas, aunque originalmente estan disenadas para el procesamiento de texto.

Generalmente, estos modelos son altamente efectivos cuando la cantidad de mues-
tras disponibles es grande durante la etapa de entrenamiento [18]. Sin embargo, en el

contexto de aplicaciones médicas, como el cancer de cuello uterino, es comin dispo-
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ner de un numero limitado de imagenes debido a la sensibilidad de los datos, lo que
plantea un desafio construir modelos sin sobreajuste. Para abordar este problema,
se puede recurrir a la generacién de muestras artificiales para ampliar el conjunto de
datos [31] [19]. Ademés, se requiere una etapa de preprocesamiento adecuada para
las imégenes, ya que estas suelen presentar mucho ruido. Por lo tanto, es funda-
mental garantizar un buen proceso de segmentacion de las imagenes de colposcopia,

eliminando el ruido y resaltando las caracteristicas relevantes.

Para lograr una implementacion efectiva del modelo mas eficiente en la aplicacién
de CITOBOT, es crucial seguir la metodologia de MLOps, que proporciona practicas
para garantizar un despliegue y mantenimiento adecuados de los modelos [20] [21].
Esto implica asegurarse de que los modelos contintien aprendiendo con nuevas mues-
tras a medida que se disponga de ellas. Una de las herramientas clave para lograr
esto es TensorFlow Lite, una biblioteca que permite integrar modelos de inteligencia
artificial en aplicaciones méviles y permite su funcionamiento sin necesidad de co-
nexién a internet [32]. Al utilizar TensorFlow Lite, CITOBOT puede ser accesible y
utilizado en dispositivos moviles, lo que brinda una mayor comodidad y accesibilidad
a los usuarios. Ademas, la capacidad de actualizar y mejorar los modelos en tiempo
real garantiza un rendimiento 6ptimo a medida que se obtienen mas datos y se realiza

un aprendizaje continuo.

Realizar este trabajo, generaria un impacto econémico y social significativo tanto
para los pacientes como para los centros de salud. Debido a que, este sistema busca
simplificar el canal de trabajo del tamizaje al combinar la prueba de colposcopia
y VPH en un mismo procedimiento, lo que reduce el nimero de pasos y consultas
requeridas. Esto no solo ahorra tiempo para los hospitales y los pacientes, sino que
también tiene un impacto econdémico positivo al disminuir los costos asociados a los
miultiples examenes. Por otro lado, el uso de CITOBOT puede beneficiar a los es-
pecialistas médicos al proporcionarles un segundo diagndstico para casos en los que
tengan dudas. Esto puede ayudar a verificar sus propias evaluaciones y evitar la

necesidad de pruebas adicionales, como biopsias. Al eliminar o reducir la necesidad
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de estas pruebas adicionales, se optimizan los recursos y se minimizan los riesgos
y las molestias para los pacientes. Particularmente, para las personas que viven en
zonas rurales, la implementacion de CITOBOT es especialmente beneficiosa. Ahora,
los centros médicos en areas rurales pueden ofrecer un diagnéstico confiable en una
etapa inicial, lo que evita que los pacientes tengan que desplazarse repetidamente
a otras ciudades para realizar multiples pruebas. Ademas, dado que CITOBOT no
requiere conexion a internet, puede llegar a estas areas remotas sin problemas, brin-

dando un acceso mas equitativo a servicios médicos especializados.

Finalmente, hay un impacto tecnolégico puesto que se aporta al estudio y desa-
rrollo de diversos algoritmos de aprendizaje automéatico para la deteccién temprana
del cancer de cuello uterino. Se analizan detenidamente las ventajas y desventajas
de cada uno de estos algoritmos, con el objetivo de determinar cudl de ellos ofrece
un modelo de clasificaciéon mas eficiente y preciso. Este andlisis es fundamental para
seleccionar el algoritmo adecuado que pueda ser integrado de manera efectiva en la
aplicacion del proyecto CITOBOT. Al impulsar la investigacién y aplicacion de algo-
ritmos de aprendizaje automatico en esta area, se contribuye al avance tecnolégico y
a la mejora continua de los métodos de deteccion y diagnéstico del cancer de cuello

uterino.
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6. Marco tedrico de referencia y antecedentes

Este proyecto se centra en dos dreas de conocimiento fundamentales. En primer
lugar, se enfoca en el campo de la inteligencia artificial, explorando diversas técnicas
que nos permitan desarrollar modelos predictivos basados en imagenes médicas. El
objetivo es utilizar estas técnicas para obtener resultados precisos y confiables para
dar soporte al diagndstico médico.

En segundo lugar, se enfoca en MLOps, que se refiere a las practicas y meto-
dologias utilizadas para garantizar un despliegue y mantenimiento eficiente del pro-
ducto de inteligencia artificial en una aplicacion mévil. Esto implica establecer un
proceso sélido que permita implementar, monitorear y actualizar de manera efectiva
los modelos de IA en la aplicaciéon movil, garantizando su funcionamiento 6ptimo y

brindando soporte continuo.

6.1. Bases Tedricas

= Tamizaje: Es un proceso de deteccién temprana utilizado en medicina para
identificar enfermedades en etapas iniciales [25]. En el caso del cancer de cuello
uterino, el tamizaje se realiza mediante pruebas como la citologia (prueba de
Papanicolaou), la colposcopia y la prueba de VPH (virus del papiloma humano)
[24]. Estas pruebas ayudan a detectar células anormales, lesiones precancerosas
y la presencia de cepas de alto riesgo del VPH, permitiendo un diagnostico

temprano y un tratamiento oportuno.

» Citologia: También conocida como prueba de Papanicolaou, es un procedi-
miento inicial en el que se recolectan células del cuello uterino para su pos-
terior andlisis bajo un microscopio [24]. Esta prueba se utiliza en el tamizaje
del cancer de cuello uterino y tiene como objetivo detectar células anormales o

lesiones precancerosas en el tejido cervical [24].

= Prueba de VPH: La prueba de deteccion del virus del papiloma humano es
un analisis médico que se utiliza para identificar la presencia de cepas de VPH

de alto riesgo en el cuello uterino de las mujeres [24]. Esta prueba consiste en
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la toma de una muestra de células cervicales que posteriormente se analizan
en busca de material genético del virus. La deteccién temprana del VPH es

crucial [24], ya que este virus es la principal causa del cancer de cuello uterino.

= Colposcopia: Es un procedimiento médico que permite examinar de manera
ampliada y detallada el cuello uterino, la vagina y la vulva . Se utiliza
un instrumento llamado colposcopio, que es similar a un microscopio con una
luz intensa, para visualizar con mayor precision las estructuras y tejidos en
estas areas. La colposcopia se realiza generalmente cuando hay anormalidades
en la citologia o en otros estudios , y ayuda a identificar dreas sospechosas
o anormales que podrian requerir biopsias adicionales para un andlisis mas

detallado en el laboratorio.

\._ Normal c1§u /

Figura 1: Cinco tipos de imagenes colposcépicas (Normal, CIN1, CIN2, CIN3, Cancer) |1

Como se puede ver en la Figura [1} las imagenes de colposcopia pueden clasi-
ficarse en 5 tipos segun su diagnéstico. Las Imdagenes tipo Normal muestran

tejidos cervicales y vaginales sin anomalias aparentes. En este caso, no se re-
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quieren medidas adicionales, pero se recomienda realizar seguimiento regular

para detectar cualquier cambio en el futuro [33].

En las imagenes CIN1 (Neoplasia Intraepitelial Cervical de bajo grado) se ob-
servan células anormales en el cuello uterino que indican un grado leve de
dz’splasz'aﬂ En este caso, pueden tomarse medidas como realizar una biopsia o
realizar pruebas adicionales, como la prueba del virus del papiloma humano
(VPH) [33] [|24] y se recomienda un seguimiento cercano para monitorear la

progresion o regresion de la condicion.

En el caso de CIN2 (Neoplasia Intraepitelial Cervical de grado intermedio), se
observan células anormales en el cuello uterino que indican un grado moderado
de displasia. Las medidas tomadas pueden incluir la realizacién de una biopsia
dirigida para confirmar el diagndstico y determinar el tratamiento adecuado
[33], que puede ser una extirpacién de las células anormales o una vigilancia

mas estrecha.

Cuando se presentan el tipo CIN3 (Neoplasia Intraepitelial Cervical de alto
grado) se observan células anormales en el cuello uterino que indican un grado
severo de displasia. En este caso, se recomienda una biopsia dirigida para con-
firmar el diagnéstico y se considera un tratamiento mas agresivo [33], como la
extirpacion de las células anormales mediante escision o ablacion, para prevenir

la progresiéon hacia el cancer cervical.

Finalmente, cuando se cataloga como Céancer, se observan células cancerosas en
el cuello uterino [1]. En este caso, se requiere una evaluacién mdas exhaustiva,
que puede incluir biopsias adicionales, estudios de estadificacién y la derivacion
a un especialista en oncologia para el tratamiento adecuado [33], que puede

involucrar cirugia, radioterapia, quimioterapia u otros enfoques terapéuticos.

1Condicién médica en la que las células de un tejido u érgano muestran anormalidades en su
forma, tamano o estructura, lo que puede indicar un mayor riesgo de desarrollo de cancer en algunos
casos. La displasia se clasifica en diferentes grados segtn la severidad de las anormalidades celulares.
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» Inteligencia Artificial: La inteligencia artificial (IA) es una disciplina de la
ciencia de la computacién que busca desarrollar sistemas y programas capaces
de imitar y realizar tareas que normalmente requeririan de la inteligencia hu-
mana [34]. Utilizando algoritmos y modelos matematicos, la TA permite a las
maquinas aprender, razonar, tomar decisiones y resolver problemas de manera
auténoma [35]. En su esencia, la inteligencia artificial se centra en la creacién
de algoritmos y modelos que permiten a las maquinas procesar informacion,
comprender su entorno, adaptarse a cambios, resolver problemas y tomar ac-
ciones basadas en ese conocimiento [34] [2]. Esto puede incluir la capacidad
de reconocer patrones en datos, comprender el lenguaje natural, interactuar
con los seres humanos o realizar tareas especificas de manera auténoma. En la

Figura [2podemos ver las diferentes ramas que la componen.

ARTIFICIAL INTELLIGENC
A program that can sense, reason, act
and adapt
MACHINE LEARNING \
Algorithms whose performance improve as they

are exposed to more data over time \

DEEP LEARNING
L Subset of machine leaming in which
X ‘\ ?[ mulfilayered neural networks learn from

vast amount of data

Figura 2: Sistema jerarquico de la inteligencia artificial y sus ramas [2].
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= Machine Learning: También llamado aprendizaje automéatico en espanol, es
un campo de la inteligencia artificial que se enfoca en el desarrollo de algoritmos
y modelos que permiten a las maquinas aprender y mejorar automaticamente
a partir de los datos sin ser programadas explicitamente [2]. En lugar de seguir
instrucciones especificas, los algoritmos de machine learning detectan patrones
y correlaciones en los datos para realizar predicciones y tomar decisiones basa-
das en esa informacion. El proceso de aplicacion de machine learning implica
tres etapas principales: adquisicién y preparacion de datos, entrenamiento de

modelos y evaluacién del rendimiento [34].

En primer lugar, se busca y se recopila la informacion necesaria para resolver
un problema especifico. Luego, se realiza un preprocesamiento de los datos para
limpiarlos y prepararlos adecuadamente. Después, se procede al entrenamiento
de los modelos de machine learning. Esto implica utilizar los datos preparados
para que el modelo aprenda y encuentre patrones relevantes en ellos. Una vez
que el modelo ha sido entrenado, se evaliia su rendimiento utilizando conjuntos
de datos de prueba. Esto permite determinar qué tan bien el modelo puede rea-
lizar predicciones precisas y generalizar a nuevos datos. Este proceso iterativo
se repite para mejorar continuamente el rendimiento del modelo y ajustarlo

seglin sea necesario.

= Deep Learning: El aprendizaje profundo o Deep Learning es una rama de la
inteligencia artificial que se centra en la construccién y entrenamiento de redes
neuronales artificiales profundas. Estas redes estan compuestas por multiples
capas de neuronas interconectadas, lo que les permite aprender y extraer re-

presentaciones complejas de datos [34].

A diferencia del Machine Learning, el cual se basa en algoritmos y caracteristi-
cas disenadas por humanos, el Deep Learning busca aprender automéaticamente
caracteristicas y patrones més abstractos y de alto nivel directamente de los
datos [36]. Esto se logra mediante el uso de algoritmos de aprendizaje profundo
que aprovechan la capacidad de las redes neuronales para aprender y ajustar

los pesos de las conexiones entre las neuronas.
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= Clasificacion: Es un proceso en el que se agrupan objetos o datos en diferen-
tes categorias o clases segiin sus caracteristicas o propiedades. En el contexto
de la clasificacién de iméagenes, se refiere a la tarea de asignar una etiqueta
o categorfa a una imagen en funcién de su contenido visual [37]. Este pro-
ceso utiliza algoritmos de aprendizaje automético para identificar patrones y
caracteristicas especificas en las imagenes y luego asociarlas con las clases pre-
definidas [2]. El objetivo es entrenar un modelo que pueda reconocer y clasificar

automaticamente nuevas imagenes en las categorias adecuadas.

= Transfer Learning: Es un enfoque de Machine Learning en el cual se utiliza
el conocimiento adquirido por un modelo entrenado previamente en una tarea
especifica para mejorar el rendimiento en otra tarea relacionada [38]. En lugar
de entrenar un modelo desde cero, se aprovechan los pesos y las caracteristicas
aprendidas por el modelo preentrenado, que ha sido entrenado en un conjunto
de datos mas grande y diverso. Al utilizar Transfer Learning, se pueden lograr
mejoras significativas en la eficiencia de entrenamiento y en la precision de la
prediccién en nuevos conjuntos de datos [38] [29], especialmente cuando hay

disponibilidad limitada de datos para la nueva tarea.

= Procesamiento de Imagenes: Es un proceso algoritmico en el que se toma
una imagen de entrada y retorna una imagen de salida. Estd compuesto por
un sinntimero de areas de investigacién tales como: adquisicién, compresion,
segmentacion, registro, restauracién, seguimiento, etiquetado, reconocimiento
de patrones, clasificacién, regresién, y otras [39]. Bésicamente, consiste en tener
un dato de entrada y salida, que son imagenes, y en el medio un algoritmo que
realiza una serie de transformaciones que ayudan a mejorar el aprendizaje,

dependiendo de cual sea la naturaleza del problema que se desea resolver.

= Data-Augmentation: Es una técnica que consiste en generar nuevas muestras
de datos a partir de las existentes mediante transformaciones y manipulacio-
nes [40]. Estas transformaciones amplian y diversifican el conjunto de datos

original, mejorando la capacidad de generalizacion y adaptacion del modelo.
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Es especialmente 1til cuando se tiene un conjunto de datos limitado [31] [40],
ya que permite aumentar su cantidad y variedad sin necesidad de recopilar mas
datos reales. Ademas, ayuda a abordar desequilibrios en los datos y mejorar la

capacidad del modelo para reconocer patrones menos comunes [19].

Segmentacion de Imagenes: La segmentacion en el campo de la visién ar-
tificial es el proceso de dividir una imagen digital en varias partes (grupos de
pixeles) u objetos [41] [42]. El objetivo de la segmentacién es simplificar y/o
cambiar la representacién de una imagen en otra mas significativa y mas facil
de analizar. La segmentacion se usa tanto para localizar objetos como para
encontrar los limites de estos dentro de una imagen. Mas precisamente, la seg-
mentaciéon de la imagen es el proceso de asignacion de una etiqueta a cada
pixel de la imagen de forma que los pixeles que compartan la misma etiqueta

también tendrén ciertas caracteristicas visuales similares [42].

Red neuronal convolucional: Una red neuronal convolucional (CNN, por
sus siglas en inglés) es un tipo de red neuronal artificial utilizada en el re-
conocimiento y procesamiento de imagenes que estd disenada especificamente
para procesar datos de pixeles. Las CNN son una potente herramiento para el
procesamiento de imédgenes [2], debido a que utilizan el aprendizaje profundo
para realizar tareas tanto generativas como descriptivas, a menudo utilizando
una vision artificial que incluye reconocimiento de imagenes y videos, junto con
sistemas de recomendacién y procesamiento de lenguaje natural. La principal
ventaja de CNN en comparacion con sus predecesores es que detecta automati-
camente las caracteristicas importantes sin supervision humana, lo que lo con-
virtié en la arquitectura mas utilizada para realizar tareas de clasificacion en

imagenes digitales. [43] [44].
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Figura 3: Ejemplo de arquiectura CNN para clasificacion .

Como vemos en la Figura[3|un modelo basado en CNN recibe una imagen como
entrada, a la cual internamente evaliia por medio de unas capas de convolucion,
que se encargan de encontrar el mayor niimero de caracteristicas de la imagen
para generar una salida. La entrada de cada capa en un modelo esté organizada
en tres dimensiones: alto, ancho y profundidad . Donde la altura es igual al
ancho, y la profundidad se conoce como niimero de canal. Por ejemplo, en una

imagen RGB, la profundidad es igual a tres.

» Redes Transformers: Las redes Transformers son un tipo de arquitectura de
redes neuronales que ha revolucionado el campo del procesamiento de lenguaje
natural y ha obtenido resultados sobresalientes en diversas tareas rela-
cionadas con el lenguaje. A diferencia de las redes neuronales convencionales,
que procesan secuencias de manera secuencial, las redes Transformers utilizan
mecanismos de atencion para capturar las relaciones entre las palabras 0

elementos en una secuencia de manera simultanea.

La atencién es un mecanismo que permite a la red enfocarse en partes relevan-
tes de la secuencia durante el procesamiento [30], lo que facilita la comprensién

de relaciones a largo plazo y la captura de dependencias no lineales. Esta ca-
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pacidad de atenciéon ha demostrado ser especialmente efectiva para modelar el
contexto y la coherencia en el lenguaje natural. Ademas, las redes Transfor-
mers se benefician de la capacidad de aprendizaje en paralelo y la posibilidad

de capturar informacién contextual en diferentes niveles de abstraccién [30].

Overfitting: Es un fenémeno que hace que un algoritmo predictivo presen-
te un bajo porcentaje de acierto en sus resultados, ofreciendo previsiones con
una alta varianza [45]. El sobreajuste en espanol, indica que un modelo se
ajusta demasiado a los datos de entrenamiento y no generaliza bien a nuevos
datos [46]. Se puede identificar por un rendimiento excelente en los datos de
entrenamiento pero un rendimiento deficiente en los datos de prueba, asi como
discrepancias entre las métricas de rendimiento en los dos conjuntos de datos.
Para evitar el sobreajuste, se pueden aplicar técnicas como aumentar los datos
de entrenamiento, usar técnicas de regularizacion y ajustar los hiperpardme-
tros del modelo de manera éptima [47]. El objetivo es asegurar que el modelo
aprenda patrones generalizables en lugar de memorizar los datos especificos de

entrenamiento.

Normalizacién: Proceso de ajustar y estandarizar los datos para que tengan
una escala comun [48], lo que facilita el entrenamiento de modelos y mejora su
rendimiento. En el caso de imagenes, la normalizacién suele implicar la escala
de pixeles para que estén en un rango especifico, como [0, 1] o [-1, 1]. La férmula
matemadtica para normalizar un valor x del rango original [Zin, Tmax] al nuevo

rango [a, b] es:
(x — Tmin) - (b—a)

Tmax — Tmin

Tnorm = @ +

En términos de la férmula anterior, si consideras Zyin = 0, Tmax = 255, a = 0,
y b= 1, la formula se reduce a la siguiente expresion: T,om = %

Matriz de Confusién: Tabla que describe el rendimiento de un modelo de
clasificacién al mostrar el nimero de verdaderos positivos (TP), verdaderos

negativos (TN), falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN) |49]. Es util para
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evaluar la precision y el comportamiento del modelo en términos de errores y

aclertos en la clasificacion.

Specificity: La especificidad es una medida que evalia la capacidad de un mo-
delo de clasificacion para identificar correctamente las instancias negativas [49)].
Especifica la proporcién de instancias negativas reales que el modelo clasifica

correctamente. Su féormula esta dada por:

TN

Spec1ﬁ01ty = m

Sensitivity: La sensibilidad, también conocida como “recall” o “verdadero po-
sitivo rate”, es una métrica de evaluacién en modelos de clasificaciéon que mide
la capacidad del modelo para identificar correctamente todas las instancias po-
sitivas. En otras palabras, la sensibilidad indica la proporcion de instancias
positivas reales que el modelo logra clasificar correctamente [49]. Se calcula

utilizando la siguiente férmula:

o TP
SenSIthty = m—m

Accuracy: La exactitud es una métrica de evaluacion en modelos de clasifica-
cion que mide la proporcién de instancias correctamente clasificadas sobre el
total de instancias [49]. Es una medida general del rendimiento del modelo. La

féormula de exactitud es:

TP + TN
Total de Instancias

Accuracy =

Precision: La precisién es una métrica de evaluaciéon en modelos de clasifica-
ciéon que mide la proporcion de instancias positivas identificadas correctamente
entre todas las instancias clasificadas como positivas [49]. En otras palabras,
la precisién se enfoca en la calidad de las predicciones positivas. La férmula de

precision esta dada por:
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TP

P .. _ -
recision TP & FP

= F1-Score: El F1-Score es una métrica que combina precision y sensibilidad en
un solo valor, proporcionando una medida equilibrada del rendimiento de un
modelo de clasificacion [49]. Es especialmente 1itil cuando hay un desequilibrio

entre las clases. La formula del F1-Score es:

Precision - Sensitivity

Fl=2 Precision + Sensitivity

= Loss: La pérdida en el contexto de modelos de aprendizaje automético es
una medida que evalia la discrepancia entre las predicciones del modelo y los
valores reales. Cuanto menor es el valor de la pérdida, mejor es el rendimiento
del modelo en la tarea especifica [50]. El objetivo del entrenamiento del modelo
es minimizar esta pérdida, ajustando los parametros del modelo durante el

proceso de optimizacion.

= Hiperparametros: Son parametros externos que no se aprenden directamente
durante el proceso de entrenamiento de un modelo de aprendizaje automati-
co. Son configuraciones ajustables que influyen en el rendimiento y comporta-
miento del modelo, pero deben ser establecidos antes de iniciar el entrenamien-
to [51]. Ejemplos comunes de hiperparametros incluyen la tasa de aprendizaje,
el nimero de capas ocultas en una red neuronal, y la profundidad de un arbol
de decision. La eleccion adecuada de hiperparametros es crucial para lograr un

buen rendimiento del modelo [51].

= Learning Rate: La tasa de aprendizaje es un hiperparametro en algoritmos de
aprendizaje automatico y redes neuronales que controla el tamano de los pasos
que se toman durante el proceso de optimizacién. Es una medida de cuanto de-
ben ajustarse los pesos del modelo en cada iteracion para minimizar la funcion
de pérdida [52]. Una tasa de aprendizaje adecuada es crucial, ya que una tasa

demasiado baja puede hacer que el modelo tarde mucho en converger, mientras
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que una tasa demasiado alta puede causar oscilaciones o incluso que el modelo
no converja [52]. Este hiperpardmetro influye en la velocidad y estabilidad del

proceso de aprendizaje del modelo.

Batch Size: El tamano del lote se refiere al niimero de ejemplos de entrena-
miento utilizados en una iteracién para actualizar los pesos del modelo [53]. Un
lote es una porcion del conjunto de datos total, y el tamano del lote determina
cuantas instancias se procesan simultaneamente antes de realizar una actuali-
zacion de los parametros del modelo durante el entrenamiento. Un tamano de
lote pequeno puede acelerar el entrenamiento, pero puede introducir mas va-
riabilidad, mientras que un tamano de lote grande puede mejorar la estabilidad

a expensas de la eficiencia computacional [53].

Epochs: Las épocas representan el nimero de veces que un modelo atraviesa
todo el conjunto de entrenamiento durante el proceso de entrenamiento [53|. Es
un hiperparametro que indica cudntas iteraciones completas se realizaran para
ajustar los pardmetros del modelo [53]. La eleccién de un nimero adecuado de
épocas es crucial para lograr un equilibrio entre un modelo bien entrenado y

evitar el sobreajuste o el subajuste.

Estado del Arte

El articulo Cervical Cancer Diagnostics Healthcare System Using Hy-

brid Object Detection Adversarial Networks se centra en el diagnéstico del

cancer de cuello uterino utilizando iméagenes de colposcopia de una base de datos

de Kaggle. El estudio aborda el desafio de clasificar estas imagenes mediante el uso

de diversos algoritmos de Machine y Deep Learning, incluido el uso de técnicas co-

mo Transfer Learning. Ademas, se presenta una arquitectura especifica denominada

FSOD-GAN |[14] como parte de la propuesta del sistema de salud para la deteccién

y diagnostico de esta enfermedad.

En el articulo Impact of Variation in Number of Channels in CNN Clas-

34



sification model for Cervical Cancer Detection se enfocan en el analisis de
iméagenes de células de cancer de cuello uterino y presenta tres modelos de redes
neuronales convolucionales (CNN) que consisten en dos capas de convolucién con
diferentes nimeros de canales (4,8), (8,16) y (32,64) [28], asi como dos capas de
agrupacion. Los resultados muestran que el modelo CNN con el mayor niimero de
canales en las capas de convolucién logra el mejor rendimiento, con una precision del
93,38 % y una sensibilidad del 93,75 % [28]. Estos resultados demuestran la eficacia

de la arquitectura propuesta para la clasificacion de células cancerigenas.

En los ultimos anos, se ha prestado una atenciéon significativa al estudio de la
clasificacién precisa de las células del cuello uterino [54], con el objetivo de mejorar
la deteccion temprana de esta enfermedad. En este contexto, el articulo Cervical
Cell Image Classification Based on Multiple Attention Fusion propone un
nuevo enfoque para la clasificacién de imagenes de células cervicales cancerigenas.
El método propuesto se basa en la fusién de atencién multiple [54], una técnica que
permite capturar y combinar de manera efectiva la informacién relevante de diferen-

tes regiones de interés en las imagenes.

Este estudio de Automated Pap Smear Cervical Cancer Screening Using
Deep Learning tiene como objetivo aplicar la red neuronal convolucional regional
de méscara (Mask R-CNN) a la deteccion del cancer de cuello uterino utilizando
frotis histolégicos de Papanicolaou [55]. Este enfoque, que segiin nuestra revisién de
la literatura es el primero en su tipo [55], utiliza Mask R-CNN para detectar y ana-
lizar el nicleo de las células cervicales, identificando tanto caracteristicas nucleares
normales como anormales. Los datos utilizados en este estudio consistieron en por-
taobjetos histolégicos de base liquida obtenidos del Hospital de la Universidad de
Thammasat (TU). Los resultados mostraron que el algoritmo propuesto logré una
precisién media promedio del 57,8 %, una exactitud del 91,7 %, una sensibilidad del
91,7 % y una especificidad del 91,7 % [55].

En el articulo A deep learning based framework for accurate segmenta-
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tion of cervical cytoplasm and nuclei también se emplean imagenes obtenidas
a través de la citologia, y se propone un método de segmentacion utilizando redes
neuronales convolucionales y superpixeles (CNN) para la segmentacién de células del
céancer de cuello uterino [56]. Dado que el contraste entre el fondo y el citoplasma
no es muy evidente, se realiza primero la segmentacién del citoplasma. Ademas, se
explora el aprendizaje profundo basado en CNN para la deteccion de regiones de

interés [56]. Los resultados obtenidos muestran una precisién del 94 %.

Cervical Lesion Detection Net propone un modelo llamado CLDNet, que se
enfoca en la deteccién de lesiones cervicales en imagenes de colposcopia utilizando
una red neuronal convolucional profunda. En este enfoque, se utiliza la red neuronal
convolucional Squeeze-Excitation (SE-CNN) para extraer caracteristicas detalladas
de toda la imagen [1]. Ademas, se emplea la red de propuesta de regién (RPN) para
generar una regién de interés (ROI) que contiene posibles lesiones. Los resultados
muestran que el modelo logra una precisién promedio del 91,87 % en la extraccién

de regiones de lesiones [1].

El estudio MDFI: Multi-CNN Decision Feature Integration for Diagno-
sis of Cervical Precancerous Lesions propone un método para la clasificacién de
imagenes de colposcopia que consta de varias etapas. En el preprocesamiento de da-
tos, se utiliza el algoritmo k-means para agrupar los datos de entrenamiento en clases
especificas [57]. Luego, se realiza un entrenamiento en validacién cruzada para mejo-
rar la capacidad de generalizacién del modelo. En la etapa de aprendizaje, se ajustan
dos tipos de redes neuronales convolucionales (CNN) mediante el uso de aprendizaje
de transferencia [57]. Finalmente, se utiliza el algoritmo XGBoost para integrar los

diferentes resultados de decisién obtenidos de las CNN y optimizar la prediccion final.

Del mismo modo, en el estudio CVM-Cervix: A hybrid cervical Pap-smear
image classification framework using CNN, visual transformer and multi-
layer perceptron presenta el marco CVM-Cervix, que utiliza técnicas de aprendi-

zaje profundo para la clasificacion de células cervicales en diapositivas de Papanico-
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laou [58]. El marco propuesto consta de varios médulos. En primer lugar, se emplea
un modulo de red neuronal convolucional para extraer caracteristicas locales de las
células. Luego, se utiliza un modulo de transformador visual para capturar carac-
teristicas globales en la diapositiva. Por ultimo, se incorpora un modulo multicapa
Perceptron para fusionar las caracteristicas locales y globales y realizar la clasifica-
cion final de las células cervicales. El marco CVM-Cervix se destaca por su capacidad
para analizar de manera rapida y precisa las diapositivas de Papanicolaou [58|, con-

tribuyendo asi a una deteccion y clasificacién mas eficiente del cancer cervical.

Finalmente, en el articulo Android Device-Based Cervical Cancer Scree-
ning for Resource-Poor Settings de Vidya Kudva, Keerthana Prasad y Shyamala
Guruvare, se propone un algoritmo para el andlisis de imagenes cervicales adquiridas
mediante un dispositivo Android [59]. La motivacién radica en la necesidad de una
solucion asequible y eficiente para la deteccion de cancer cervical en entornos con
recursos limitados. Se aborda la limitacion de la experiencia necesaria en la evalua-
cién de imagenes cervicales y se propone un sistema basado en Android que permite
la adquisicién de imégenes y la generacién de resultados instantaneos durante la
prueba de inspeccién visual con 4cido acético (VIA) [59]. El algoritmo desarrollado
demostré una precisién del 97.94 %, una sensibilidad del 99.05% y una especifici-
dad del 97.16 %, lo que sugiere su potencial utilidad como un sistema de apoyo a

decisiones para la deteccion de cancer cervical en entornos con recursos limitados.
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7. Metodologia de la investigacion

7.1. Tipo de Estudio

Este trabajo es de tipo desarrollo aplicado, ya que tiene como objetivo probar di-
versas técnicas de Machine y Deep Learning para mejorar la clasificacion de imégenes
colposcépicas. Se seguird una metodologia completa que abarca la recoleccién, proce-
samiento y generacion de datos, junto con el uso de algoritmos y técnicas adecuadas.
Ademas, se considerara la implementacién de librerias especificas para garantizar un
despliegue adecuado del producto final. El propédsito principal es proporcionar una
metodologia que contribuya de manera positiva al procesamiento digital de image-
nes diagnésticas en el campo médico. Del mismo modo, este estudio hace parte del
proyecto CITOBOT, el cual fue parcialmente financiado por el Ministerio de Cien-
cia, Tecnologia e Innovacién de Colombia [Grant Id 125189783229, 897/2021] y la
Pontificia Universidad Javeriana Cali, Colombia [Grant Id 130100131].

7.2. Actividades

Para la solucién de este proyecto se proponen las siguientes actividades basadas

en cada uno de los objetivos especificos propuestos.

1. Objetivo Especifico 1:Gestionar bases de datos de distintas fuentes nece-
sarias para el entrenamiento de los algoritmos de aprendizaje profundo. Para
este objetivo se pretende realizar la gestion para obtener las imagenes con las
cuales se trabajara, para posteriormente realizar el proceso de preparacion de
los datos. Donde finalmente, con los datos que se tienen poder ir planeando las
métricas con las cuales se evaluara el producto final.

1.1 Obtener imégenes de colposcopia junto a sus etiquetas.
1.2 Visualizar los datos (tipo de archivo y resolucién de los datos/imagenes).

1.3 Analizar y limpiar los datos.

1.4 Transformar las imagenes para unificar las distintas fuentes de datos.
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1.5 Plantear métricas para calificar el resultado final.

2. Objetivo Especifico 2:Implementar modelos de aprendizaje profundo en imdge-
nes de colposcopia para la identificacion de etapas de cdncer de cuello uterino.
En esta parte se realizard el proceso de investigacion y desarrollo de las técnicas.
Donde se busque cudles son los algoritmos de Deep Learning que nos permiten
llegar a una solucion, y cuél de estos proporciona mas beneficios para el area
seleccionada (cuello uterino). Con el fin de aplicar la técnica seleccionada y
llevar a cabo el entrenamiento.

2.1 Investigar técnicas y arquitecturas de DL para clasificacion de imagenes.

2.2 Analisis de las ventajas y desventajas para el proyecto de cada arquitec-

tura.
2.3 Seleccién de los modelos.
2.4 Implementacion de los modelos.
2.5 Entrenamiento de los modelos seleccionados.

3. Objetivo Especifico 3: Fvaluar las técnicas de aprendizaje profundo median-
te la medicion de métricas de desempeno para imdgenes de cancer de cuello
uterino etiquetadas por expertos. En esta etapa se busca analizar los resultados
obtenidos, haciendo entrega de los mismos en un documento, donde se logre
evidenciar la precision de la solucién.

3.1 Evaluacién de resultados.
3.2 Analisis de las métricas de clasificaciéon (especificidad y sensibilidad).
3.3 Clasificar modelos segin el rendimiento en las métricas definidas.
3.4 Comparacion de los diferentes métodos utilizados.
3.5 Documentacion y reporte de resultados.
4. Objetivo Especifico 4: Aplicar la metodologia que permita la implementacion,

gestion y mantenibilidad del modelo predictivo para su integracion en un proto-

tipo movil. Finalmente, en esta etapa se pretende tomar el modelo con mejores
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métricas e integrarlo en la aplicacién mévil del proyecto CITOBOT, siguien-

do la metodologia MLOps, con la finalidad de garantizar buenas practicas de

despliegue y mantenibilidad del producto.

4.1
4.2

4.3

4.4

4.5
4.6

4.7

Seleccionar el modelo con mejores métricas para ser integrado.

Investigar distintas librerias que permitan integrar modelos de Machi-

ne/Deep Learning en aplicativos méviles.

Seleccionar la herramienta mas adecuada en funcion de los requisitos y
restricciones del sistema CITOBOT.

Adaptar y configurar el modelo seleccionado para que sea compatible con
la aplicacién movil.

Diseno e implementacién del modelo en un prototipo funcional movil.
Realizar pruebas y evaluaciones del rendimiento del modelo en el prototipo
movil.

Documentacion del prototipo, que incluya especificaciones para garantizar

su mantenibilidad y la posibilidad de reentrenamiento continuo del modelo

a lo largo del tiempo.
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8. Desarrollo Metodolégico

8.1. Metodologia

El desarrollo de este proyecto se basé en la metodologia CRISP-DM (Cross-
Industry Standard Process for Data Mining), ampliamente reconocida en proyectos
de mineria de datos y aprendizaje automatico debido a su capacidad para propor-
cionar una estructura sélida que guia a los equipos a lo largo de las etapas esenciales
en la ejecucién de proyectos de andlisis de datos y modelado predictivo [60]. La

metodologia CRISP-DM se compone de seis fases fundamentales:

1. Comprensién del negocio: En esta etapa inicial, el propdsito es adquirir un en-
tendimiento profundo de los objetivos y requisitos del negocio. Se busca definir
de manera precisa el problema a abordar y céomo la utilizacién del anélisis de

datos puede contribuir a lograr dichos objetivos.

2. Comprensién de los datos: Aqui se procede a la recopilacion y exploracion de los
datos disponibles. Esto incluye obtener una vision general de la calidad de los
datos, identificar posibles problemas en los mismos y seleccionar las variables

relevantes para el analisis.

3. Preparacion de los datos: En esta fase, se realiza la limpieza, transformacion
y preparacién de los datos para su utilizacion en el proceso de modelado. Es-
to puede implicar la eliminacién de valores atipicos, la imputacion de valores

faltantes y la ingenieria de caracteristicas.

4. Modelado: En este punto, se seleccionan y aplican técnicas de modelado, como
algoritmos de aprendizaje automatico, para construir modelos predictivos. Los
modelos son entrenados con los datos preparados y ajustados para lograr un

rendimiento 6ptimo.

5. Evaluacién: Luego de la construccién de los modelos, se procede a su evaluacién

mediante el uso de métricas de desempeno apropiadas. Esto permite determinar
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cuan bien se ajustan los modelos a los datos y si cumplen con los objetivos del

negocio. En caso necesario, se realizan ajustes en esta fase.

6. Despliegue: En la iltima etapa, los modelos que han superado la evaluacion se
implementan en un entorno de produccién. Esto puede implicar la integracion
de los modelos en sistemas empresariales existentes o su publicacién en una

plataforma accesible para su uso continuo.

8.2. Comprension del Negocio

Para la compresién del negocio del proyecto CITOBOT es crucial entender que
el propédsito central de la iniciativa radica en el desarrollo de un sistema capaz de
identificar el cancer de cuello uterino en sus etapas iniciales, lo cual conlleva una
contribucion significativa a la disminuciéon de la mortalidad relacionada con esta
enfermedad. En este sentido, se exige que el sistema ofrezca diagndsticos de alta pre-
cision y fiabilidad, en concordancia con los estandares médicos, asegurando asi que

las pacientes reciban la atencién y tratamiento adecuados de manera oportuna.

Asimismo, se plantea la necesidad de que el sistema sea accesible y esté disponible
en areas rurales y remotas, donde el acceso a servicios médicos y la presencia de ex-
pertos en colposcopia son limitados. Por lo que, resulta necesario que la herramienta
no dependa del acceso a internet al proporcionar diagnésticos. Dada la frecuencia
de inconvenientes en la conectividad en estas areas, contar con una herramienta que
funcione de manera autonoma garantiza que, incluso en situaciones adversas, se pue-
da obtener un diagnéstico. Esto se vuelve especialmente vital en contextos rurales
donde la disponibilidad de internet puede ser intermitente o limitada, asegurando asi

la continuidad en la prestacion de servicios de diagnostico.

Asi, de esta forma, el proyecto asume el desafio de proporcionar una soluciéon que
permita efectuar diagndsticos de forma agil y eficiente, reduciendo la dependencia
de la presencia de profesionales médicos y, de este modo, agilizando el proceso de

diagnostico y tratamiento. La utilizacién de algoritmos basados en Machine Lear-
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ning y Deep Learning adquiere una relevancia critica en la obtencién de diagnosticos
precisos, lo que implica la incorporacién de tecnologia de vanguardia para poten-
ciar la capacidad de deteccion. Para garantizar la exitosa integracion de los modelos
predictivos en una aplicacion mévil y asegurar su optimo funcionamiento, se hace
imprescindible la aplicaciéon de la metodologia de MLOps. Esta metodologia auto-
matiza los flujos de trabajo y garantiza la escalabilidad y fiabilidad de los algoritmos

en un entorno de produccion, lo que resulta fundamental para el éxito del proyecto.

8.3. Comprension de los Datos

El diagnéstico del cancer de cuello uterino implica la deteccion de posibles ano-
malias o lesiones en la regién cervical, y este proceso, conocido como tamizaje, implica
una serie de pasos y examenes médicos. La Colposcopia destaca como el método mas
utilizado y preciso, ya que ofrece una visualizacién directa y detallada del cuello
uterino y la vagina. La OMS clasifica las imagenes resultantes en cinco categorias:

normales, NIC1 (leve), NIC2 (moderada), NIC3 (grave) e imagenes de cancer.

Hoy en dia, la adquisicién de estas imagenes se realiza cominmente a través de
camaras o colposcopios digitales, y el proceso de andlisis por personal capacitado
se conoce como cervicografia. La ventaja de esta técnica radica en la posibilidad de
almacenar y enviar las imagenes a través de Internet, permitiendo asi el diagnostico
remoto. Aunque la colposcopia digital facilita la captura de imégenes con gran de-
talle, su alto costo limita su viabilidad en entornos con recursos limitados. En este
contexto, la opcion de un dispositivo Android con una aplicacién incorporada para la
adquisicién de imagenes y la generaciéon de resultados instantaneos, como lo plantea
CITOBOQT, se presenta como una alternativa evidente en entornos con limitaciones
de recursos, ofreciendo una solucién eficiente y accesible para la deteccién temprana

del cancer de cuello uterino.

43



8.3.1. Recoleccién de Datos

La complejidad inherente a este desafio se manifiesta principalmente en la obten-
cion de iméagenes, dado que se trata de datos clinicos delicados. En consecuencia, se
llevaron a cabo gestiones exhaustivas para recopilar imagenes de pacientes en distin-
tos estados de la enfermedad, provenientes de diversos repositorios, tanto ptublicos
como privados. Este proceso, si bien vital, presenté un desafio significativo debido a
la diversidad de fuentes, lo que en ocasiones afecto la eficacia de nuestros modelos.
Se logré obtener la autorizacion para utilizar 1.333 imagenes de la OMS, y gracias a
la colaboracién con el proyecto CITOBOT, se accedié a una impresionante coleccion
de 76.658 imagenes del Banco de Cancer de los Institutos Nacionales de Salud (NIH)
de Estados Unidos.

Sin embargo, es esencial destacar que un porcentaje considerable de estas image-
nes presentaba un nivel significativo de ruido, con la presencia de artefactos médicos
y elementos indeseados que complicaban la visualizacién precisa del cuello uterino.
Ademas, gran parte de estos datos carecian de etiquetas o tenian un diagndstico
desconocido, lo que convirtio el desafio relacionado con la calidad de la imagen en un
aspecto central que debiamos abordar. En la actualidad, hemos logrado seleccionar

723 imagenes utiles de esta base de datos.

Por otra parte, se llevaron a cabo pruebas con un conjunto de datos ptublico pro-
veniente de un desafio en la plataforma Kaggle, que constaba de 1.469 imagenes. Sin
embargo, estos datos no lograron mantener una uniformidad adecuada con las bases
de datos anteriores, lo que resulté en una disminucién de la efectividad de nuestros

modelos y, finalmente, su exclusién en algunos casos.

En aras de mejorar y ampliar la base de datos del proyecto CITOBOT, se ges-
tion6 la obtencién de imagenes del Hospital de Siloé en la ciudad de Cali. Este
hospital realiza jornadas semanales de colposcopia, y las imégenes correspondientes

son etiquetadas por especialistas algunas semanas después. En perspectiva, espera-
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mos integrar estas iméagenes a nuestros modelos para seguir fortaleciendo la robustez

de nuestro proyecto.

8.3.2. Exploraciéon de Datos

Durante la exploracion de las imagenes, se noté que la gran mayoria presenta-
ba artefactos médicos, asi como fechas y horas en algunos casos, que impedian una
visualizacién completa del cuello uterino, como se ilustra en la Figura [20] Desde el
inicio, se reconocié la necesidad de segmentar estas imagenes para garantizar un en-

trenamiento 6ptimo.

Adicionalmente, se identificaron casos en los cuales el cuello uterino no era visible
debido a la opacidad o desenfoque de la imagen. En respuesta a esta variabilidad,
se establecieron métricas que permitieran parametrizar la idoneidad de una imagen
para su utilizacién en el modelo de Machine/Deep Learning. Estas métricas tam-
bién desempenan un papel fundamental en la evaluacién del sistema colposcopico
de CITOBOT durante las pruebas, facilitando la identificaciéon de imagenes 6ptimas
para la construccién de la base de datos del proyecto. Las métricas definidas incluyen
aspectos como la visualizacién del cuello, resolucién, tamano, luminosidad, profun-

didad y contraste.

Aunque algunas de estas métricas pueden ser subjetivas y dependientes del crite-
rio del experto, el proyecto CITOBOT desarrollé un programa especifico para pro-
cesar estas imagenes y definir sus niveles de contraste, resolucion, luminosidad y
profundidad, comparandolos con medidas estandar. Si una imagen cumple con los

umbrales de aceptacion establecidos, se considera apta para su inclusién.
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Figura 4: Exploracion y visualizaciéon de las imagenes de colposcopia.

En la Tabla (1] se presenta una visién detallada de las tres bases de datos de las
cuales se obtuvieron datos, asi como su distribucion segin los niveles de displasia,

brindando una perspectiva integral del conjunto de imagenes disponibles.

OMS NIH Kaggle
No Diagnéstico | 612 40,186 0
Normal 124 531 244
CIN1 133 192 778
CIN2 308 0 0
CIN3 156 0 0
Cancer 0 0 447
Total 1,333 40,909 1,469
Dimensiones 960 x 720 | 2,893 x 1,972 | 2,448 x 3,264

Tabla 1: Distribucién por clases de las bases de datos

Es importante destacar que la base de datos del NIH alberga un total de 76,658

iméagenes, como se menciond anteriormente, distribuidas en cuatro carpetas. La repre-
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sentacion presentada en la Tabla (1] se refiere exclusivamente a una de estas carpetas,
pues la calidad de las otras tres carpetas no es muy buena. Por otro lado, se evidencia
la razon por la cual la mayoria de las imagenes de esta base de datos fueron descarta-
das, debido a que, a pesar de esta carpeta contar con 40.909 imagenes, practicamente
su mayoria son casos a los cuales los médicos especialistas no realizaron la respec-
tiva biopsia, con lo cual no es posible asignarles un diagnéstico y en consecuencia

imposibilita el poder utilizarlas.

8.3.3. Distribucion de Clases

Después de adquirir las iméagenes, se llevo a cabo un proceso de categorizaciéon ba-
sado en su grado de displasia y los criterios especificados por los médicos especialistas

de CITOBOT, dando lugar a la formulaciéon de dos problemas de clasificacion.
8.3.3.1. Clasificacién Dos Clases

El primer desafio consistié en llevar a cabo una clasificacién binaria, dividiendo
las imagenes en dos clases: “No-Risk” y “High-Risk”. La clase “No-Risk” engloba
iméagenes normales, es decir, aquellas que no exhiben niveles de displasia. En contras-
te, la clase “High-Risk” incluye todas las categorias de displasia, desde leves hasta
graves, asi como imégenes con presencia de cancer, como se muestra en la Figura
bl Esta agrupacién se realizé con la consideracién de que el agente inteligente debe
tener la capacidad de generalizar no solo imégenes completamente saludables, sino
también aquellas que presentan diversos grados de enfermedad, para cumplir con las

expectativas de los expertos en el proyecto CITOBOT.

Este enfoque de clasificacion binaria facilita una comprensién inicial y distintiva
de las imégenes, permitiendo al sistema distinguir entre casos sin riesgo aparente
y aquellos que sugieren la presencia de posibles anomalias. Ademads, posibilita la
identificacién temprana de imégenes que requieren atencién y analisis més detallado

durante el proceso de evaluacion y diagndstico.
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Figura 5: Distribucion clasificacion de dos clases.

8.3.3.2. Clasificacion Tres Clases

Es preciso subrayar que cada tipo de displasia conlleva exdmenes y procedimien-
tos especificos, especialmente en los casos de displasia leve y grave. En situaciones de
displasia grave, se requiere una mayor rigurosidad en ciertos exdmenes, cominmente
incluyendo pruebas de VPH. Por lo tanto, para los expertos surge la necesidad de
lograr diferenciar no solo entre imagenes saludables y no saludables, sino también de

distinguir entre los tipos de displasia dentro de este ultimo grupo.

Este nuevo desafio de clasificacion involucra tres categorfas: “No-Risk”, “Low-
Risk” y “High-Risk”. La primera clase sigue representando exclusivamente las imége-
nes consideradas normales. Ahora, las imégenes de displasia leve CIN1 se clasifican
como “Low-Risk”, y las imagenes de displasia grave, que abarcan CIN2, CIN3, asi
como las imagenes de cancer, se agrupan en la clase “High-Risk”. Este enfoque trina-
rio brinda una perspectiva mas detallada y diferenciada, permitiendo una evaluacién

mds precisa de las imédgenes en términos de riesgo de enfermedad. La Figura [6] pro-
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porciona una representacion visual de esta clasificacion.

.
E

L ¥

Normal Cancer

Low-Risk High-Risk

Figura 6: Distribucidn clasificacién de tres clases.

8.3.4. Entorno de Ejecucion

El entorno de desarrollo integrado (IDE) utilizado para el proceso fue Google Co-
laboratory o Google Colab, este es un entorno de notebook Jupyter gratuito que no
requiere configuracién y se ejecuta integramente en la nube. Con esta herramienta,
es posible escribir y ejecutar codigo, guardar y compartir nuestros analisis, y acceder

a potentes recursos informaticos realizando la ejecucién desde el navegador.

En su versién gratuita, la herramienta dispone de 12.7GB de RAM, 107GB de
disco y entorno de GPU limitado. Por lo que, para agilizar los tiempos de ejecucion
de los modelos se utilizé la version PRO, que dispone de 51.0GB de RAM del siste-
ma, 166.8GB de disco y 15GB de RAM de GPU.

Dentro de las ventajas que tiene Google Colab, se destaca su compatibilidad con

el lenguaje de programacién Python (versién més actual), en el cual se realizaron
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los andlisis y procedimientos de las distintas arquitecturas dentro del campo de Ma-
chine/Deep Learning. Para este proceso, se utilizaron librerias propias del lenguaje
como: (i) numpy para el manejo de arreglos, matrices y las operaciones entre estas.
(ii) opencv para leer y visualizar las imagenes. (iii) matplotlib para graficar los resul-
tados. (iv)sklearn para utilizar las métricas con las cuales se evaliian los resultados.
Y, finalmente (v)keras y tensforflow para hacer uso de las diferentes arquitecturas

junto a sus parametros.

Ademads, como se mencioné anteriormente, Colab cuenta con la posibilidad de
agregar un entorno de ejecucién mediante GPU, el cual permite reducir tiempos de

computo y beneficiar la calidad de los resultados.

8.4. Preparaciéon de los Datos

En la crucial fase de preparacion de los datos, se llevo a cabo un proceso minucioso
para asegurar la calidad y coherencia de la informacién que empleada en la construc-
cién y entrenamiento de los modelos predictivos. Esto con la finalidad de optimizar
la efectividad y fiabilidad de los algoritmos. Durante esta etapa, se realizaron tareas
como la limpieza y transformacion de los datos para mejorar la representacion de la
informacion. Ademads, se buscd garantizar la cohesion y homogeneidad de las entre
las imagenes de diferentes bases de datos, permitiendo asi que los modelos se ajusten
de manera precisa a los datos preparados. La calidad de los resultados obtenidos en
las fases posteriores del proyecto depende en gran medida de la calidad y preparacién

rigurosa de los datos en esta etapa fundamental.

8.4.1. Base de Datos

A continuacién, se detalla la distribucion del nimero de imégenes para cada
clase, considerando los dos problemas de clasificacién. Es importante recordar que
contamos con 1.333 imagenes provenientes de la OMS, 723 imagenes del NIH y 1.469

iméagenes obtenidas de Kaggle.
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8.4.1.1. Distribucion para Dos Clases

Para la clasificacién de dos clases, se opto por utilizar exclusivamente las imégenes
provenientes de la OMS y del NTH. La integracién de las imagenes de Kaggle afectaba
negativamente la calidad de los resultados, impidiendo una uniforme incorporacion a
la base de datos existente. En consecuencia, la distribucién de las imagenes se ajusté

segun lo reflejado en la Tabla [2]

OMS NCI Total
No-Risk Normal 124 531 655
CIN1 133 192
. . CIN2 308 0
High-Risk CIN3 156 0 789
Cancer 0 0
Dimensiones | 960 x 720 | 2,893 x 1,972

Tabla 2: Distribucién de las bases de datos para la clasificaciéon de dos clases.

Como se evidencia, la clase “No-Risk” cuenta con un total de 655 imagenes, mien-
tras que la clase “High-Risk” presenta 789 imégenes, resultando en un desbalanceo
que podria impactar negativamente el entrenamiento de los modelos y, en algunos ca-
sos, propiciar el sobreajuste (overfitting). Por ende, se tomé la decisién de equilibrar

las clases, alcanzando la siguiente configuracién:

Dos Clases
No-Risk 655 imagenes
High-Risk | 656 iméagenes
Total 1310 im&agenes

Tabla 3: Balanceo de clases para la clasificacion de dos clases.

8.4.1.2. Distribuciéon para Tres Clases

Para abordar la clasificacion de tres clases, se adoptaron estrategias distintas, ya

que, al observar la Tabla[2] la distribucién inicial de las imdgenes provenientes exclu-
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sivamente de esas bases de datos resultaria en la clase “No-Risk” con 655 imagenes,
la clase “Low-Risk” con 325 imagenes y la clase “High-Risk” con 464 imagenes. Este
desequilibrio generaria un total de 325 imagenes por clase al buscar la equidad, lo
cual representa una cantidad limitada, especialmente considerando la necesidad de

subdividir posteriormente en conjuntos de entrenamiento, validaciéon y prueba.

Con el objetivo de aumentar el nimero de imagenes, se optd por incorporar las
iméagenes de la base de datos de Kaggle, a pesar de que los resultados al unificar estos
datos con el dataset de dos clases no fueron tan satisfactorios. En este caso, la priori-
dad era incrementar la cantidad de datos, dado que, en problemas de clasificacion con
multiples clases, la escasez de datos puede complicar significativamente la obtencién
de resultados 6ptimos. La nueva distribucion de los datos quedd configurada de la

siguiente manera:

OMS NCI Kaggle Total
No-Risk Normal 124 531 244 899
Low-Risk CIN1 133 192 778 1,103
CIN2 308 0 0
High-Risk CIN3 156 0 0 911
Cancer 0 0 0
Dimensiones | 960 x 720 | 2,893 x 1,972 | 2,448 x 3,264

Tabla 4: Distribucién de las bases de datos para la clasificacion de tres clases.

Al lograr el balanceo de las clases, los datos se distribuyen de la siguiente forma:

Tres Clases
No-Risk | 899 iméagenes
Low-Risk | 899 imagenes
High-Risk | 899 imégenes

Total 2697 imagenes

Tabla 5: Balanceo de clases para la clasificacion de tres clases.
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8.4.2. Segmentaciéon de Imagenes

En la mayoria de las imagenes, independientemente de su base de datos de origen,
se identificé un factor comun: la presencia de ruido. Este fenémeno se manifestaba
a través de artefactos médicos, fechas u otros datos superfluos que podian distorsio-
nar la visualizacién del cuello uterino. Durante el proceso de entrenamiento, estos
elementos podrian inducir a interpretaciones incorrectas por parte de los algoritmos,

ya que podrian ser interpretados como informacién relevante.

Para mitigar este problema, se llevo a cabo un crucial proceso de segmentacion
de las imédgenes. Esta técnica permitié eliminar el ruido y focalizar la atencién ini-
camente en el drea del cuello uterino, como se ilustra detalladamente en la Figura
[7 La segmentacién no solo contribuye a mejorar la calidad de los datos, sino que
también facilita una interpretacién mas precisa por parte de los algoritmos de Ma-
chine/Deep Learning, potenciando asi la efectividad de los modelos en el proceso
de entrenamiento y prediccién. La importancia de este paso radica en la necesidad
de proporcionar a los modelos datos limpios y relevantes para lograr resultados mas

precisos y confiables en la deteccion temprana del cancer de cuello uterino.

Unsegmented Segmented

Figura 7: Segmentaciéon de las imagenes.
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8.4.3. Procesar y Cargar Imagenes

Ahora bien, como se observa en la Tabla [I] las imdgenes de cada base de datos
tienen un tamano diferente, lo que motiva la necesidad de estandarizarlos a una me-
dida uniforme con el objetivo de homogeneizar las imagenes. La seleccién de este
tamano estandar es de gran importancia ya que influye en el desempeno y la eficien-
cia de los modelos. Dada la naturaleza de las arquitecturas de modelos a utilizar,
caracterizadas por su peso computacional, es esencial evitar tamanos excesivamente
grandes que generen modelos pesados y poco practicos para su integracion y exporta-
cién en una aplicacién mévil. Sin embargo, reducir el tamano de manera significativa
podria resultar en la pérdida de informacién valiosa al eliminar pixeles importantes.
En busca de un equilibrio, se opté finalmente por un tamano estandar ampliamente
utilizado en el estado del arte: 224x224 pixeles. Este tamano proporciona una solu-
cién equilibrada, facilitando la eficacia del modelo y su posterior implementacién en

una aplicacién movil.

De esta forma, se realiza una funcién que lleva a cabo una serie de transformacio-
nes fundamentales en las imagenes con el propdsito de prepararlas para su posterior
procesamiento en modelos de aprendizaje automatico. En primer lugar, la funcién
utiliza TensorFlow para leer el archivo de la imagen y decodificar el formato JPEG.
Posteriormente, la imagen se redimensiona a una dimensién de 224x224 pixeles como
se definié. Seguidamente, se convierte la imagen a escala de grises mediante el uso de
tf.image.rgb_to_grayscale, reduciendo la complejidad de los datos al prescindir de los
canales de color RGB. Para asegurar la compatibilidad con los modelos, la imagen se
convierte al tipo de datos float32. Finalmente, se normalizan los pixeles al rango [0, 1]
mediante la division por 255.0, asegurando que los valores de los pixeles estén dentro
de un rango adecuado para su procesamiento en modelos de aprendizaje profundo.
Estas transformaciones garantizan que las imagenes estén listas y adaptadas para su

entrada en modelos de clasificacion o deteccidn.
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Imagen Procesada
224 x 224 pixeles

Imagen Original
1972 x 2893 pixeles 250

1500 2000
100 125 150 175 200

Figura 8: Imégenes procesadas.

8.4.4. Aumento de Datos

Generalmente, para que los modelos enfocados en la clasificacion de imagenes
puedan desempenarse de manera eficiente en sus tareas, requieren de un conjunto
extenso de imagenes para el entrenamiento. Sin embargo, esta necesidad se convierte
en una limitacién en nuestro caso, dada la naturaleza de los datos, que son escasos
y dificiles de obtener debido a las restricciones de permisos. Para abordar esta li-
mitacién, se implement6 la técnica de Data-Augmentation (aumento de datos), que
consiste en generar variantes de las imagenes existentes mediante transformaciones
y manipulaciones controladas. Esta estrategia ayuda a mejorar la generalizacién y la
capacidad de los modelos para reconocer patrones en nuevas instancias. En el con-
texto del aprendizaje profundo, donde se requieren grandes cantidades de datos para
entrenar modelos complejos, el aumento de datos es una herramienta valiosa para

aprovechar al maximo conjuntos de datos limitados.

En primera instancia se logra una diversificaciéon del conjunto de datos, pues
al aplicar transformaciones como rotaciones, zoom, desplazamientos y reflejos, se
generan multiples versiones de una imagen original, introduciendo variabilidad y di-
versidad en el conjunto de datos. Del mismo modo, se ayuda a prevenir el sobreajuste

al exponer el modelo a una mayor variabilidad durante el entrenamiento. Esto per-
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mite que el modelo aprenda patrones mas robustos y aplicables a nuevas muestras.
Ademas, al generar instancias adicionales de datos, se reduce la probabilidad de que
el modelo memorice el conjunto de entrenamiento, lo que es particularmente 1til en

conjuntos de datos pequenos como el nuestro.

Para lograr esto, se defini6 un generador de datos de imagen utilizando la bi-
blioteca Keras. Los pardmetros especificados controlan las transformaciones que se

aplicaran a las imagenes durante el entrenamiento:

rotation_range: Rango de angulos de rotacion en grados.

= zoom _range: Rango para aplicar zoom aleatorio a las imagenes.

= width_shift range y height_shift range: Rangos de desplazamiento hori-

zontal y vertical aleatorio.
= shear _range: Rango de deformacion.

= horizontal flip y vertical flip: Indican si se aplicara volteo horizontal o ver-

tical de manera aleatoria.

Imagen Original 1 Imagen Original 2 Imagen Original 3 Imagen Original 4

25
50
75
100 [ Yy 100 100 - 100
125 d - 125 125 o i 125
150 o ] 150 150 150
175 175 175 S e 175

200 \ ] 200 200 200

Figura 9: Imdagenes originales.
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Imagen Aumentada 1 Imagen Aumentada 2 Imagen Aumentada 3 Imagen Aumentada 4
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Figura 10: Iméagenes generadas por medio de aumento de datos.

8.4.5. Datos de Entrenamiento, Validacién y Pruebas

En cuanto a la particién del conjunto de datos, se asigné una division del 80 % pa-
ra entrenamiento (Train) y el 20 % restante se reservé para pruebas (Test). Ademads,
se cred un conjunto adicional llamado validacién (Validation) a partir del conjunto
de datos de entrenamiento. Esta division permite evaluar el desempeno del modelo
en un entorno de validaciéon independiente, contribuyendo a la seleccién de hiper-
parametros 6ptimos y mejorando la confiabilidad de las métricas de desempeno del

modelo.

Cabe resaltar que, para realizar esta tarea se usa la funcion train_test_split, la cual
es propia de Python, y permite la division de los datos se realice de manera aleatoria,
preservando la proporcion de las clases existentes en el conjunto de datos original.
Esta practica es esencial para evaluar la capacidad de generalizacién del modelo, ya
que proporciona un conjunto independiente y no visto previamente durante la fase
de entrenamiento. Al asignar parte de los datos a un conjunto de prueba, podemos
medir con mayor precision la capacidad del modelo para generalizar a nuevos datos,
lo cual es crucial para evaluar su rendimiento en situaciones del mundo real. En

consecuencia, la estructura del conjunto de datos fue la siguiente:
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Validation

Figura 11: Particién del dataset en Train, Validation y Test.

De modo que, en la Tabla 6], observamos como quedo esta distribucién para cada

clase:

Train | Validation | Test | Total
Dos Clases | 838 210 262 1,310
Tres Clases | 1,725 | 432 540 | 2,697

Tabla 6: Particién del dataset en Train, Validation y Test para cada tipo de clasificacién.

8.4.6. Técnica One-Hot-Enconding

Antes de alimentar los datos al modelo, se realiza una ultima transformacion en
las etiquetas de las imagenes. Con el proposito de mejorar el rendimiento, se emplea
comunmente la técnica conocida como one-hot-encoding. Esta técnica consiste en
convertir las etiquetas categéricas en un formato binario, donde cada categoria tinica
se representa como un vector de bits. En otras palabras, se asigna un valor binario
a cada categoria posible, y solo un bit en cada vector es “encendido” para indicar la

clase correspondiente.

Esta representacion numeérica tnica de las etiquetas categoricas facilita la inter-
pretacién para los modelos de aprendizaje automatico. Algunos de los beneficios de
utilizar one-hot-encoding incluyen la eliminacién de la ambigiliedad inherente a las

etiquetas categoricas y la mejora en la capacidad del modelo para comprender la
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relacién entre las clases. Ademas, esta técnica permite una manipulacion matemati-
ca mas eficiente de las etiquetas, contribuyendo asi a un mejor rendimiento general
durante el entrenamiento y la evaluacion del modelo. De modo que, las etiquetas

quedan de la siguiente forma:

Dos Clases
Clase Etiqueta | Etiqueta One-Hot-Encoding
No-Risk 0 [1,0]
High-Risk 1 [0,1]

Tabla 7: Etiquetas one-hot-encoding para las clases de la clasificacién binaria.

Tres Clases
Clase Etiqueta | Etiqueta One-Hot-Encoding
No-Risk 0 [1,0,0]
Low-Risk 1 [0,1,0]
High-Risk 2 [0,0,1]

Tabla 8: Etiquetas one-hot-encoding para las clases de la clasificacién ternaria.

8.5. Modelado

Luego de completar la fase de preprocesamiento de datos, avanzamos hacia la
seleccion e implementacién de modelos que nos posibilitaran generar predicciones
optimas. Para abordar eficazmente la tarea de clasificacién de imégenes, optamos
por emplear redes convolucionales, reconocidas por su eficacia en este dmbito. Es-
pecificamente, nos centramos en arquitecturas ampliamente reconocidas en el estado
del arte por su capacidad para manejar imdgenes médicas. Paralelamente, implemen-
tamos técnicas de optimizacion de modelos, ajustando hiperparametros y empleando

métodos de validacion para asegurar un rendimiento éptimo.

8.5.1. Arquitecturas Utilizadas

A continuacién, se describen las arquitecturas y técnicas utilizadas para la clasifi-

cacion de imagenes de cancer de cuello uterino. Es importante destacar que todos los

59



modelos comparten la misma entrada (independientemente de cuél sea el tipo de cla-
sificacién), es decir, imagenes de 224x224 pixeles. La distincién principal entre ellos
reside en la capa de salida. Dado que, como se empled la técnica one-hot-encoding,
entonces el nimero de clases en la capa de salida varia entre 2 o 3, dependiendo si

se trata de una clasificacion binaria o ternaria, respectivamente.

8.5.1.1. AlexNet

AlexNet es una arquitectura pionera en redes neuronales convolucionales (CNN)
disenada para abordar desafios complejos de clasificacién de imédgenes. Su estruc-
tura, propuesta por Alex Krizhevsky, incorpora capas convolucionales profundas,
seguidas de capas de max-pooling para reducir la dimensionalidad y extraer carac-
teristicas distintivas. La red consta de cinco capas convolucionales, algunas de las
cuales estan seguidas por capas de max-pooling para aprender jerarquias complejas
de caracteristicas visuales. AlexNet también introduce el uso de funciones de activa-
cion ReLLU para mejorar la convergencia y superar el problema de desvanecimiento
del gradiente. Con capas totalmente conectadas al final, la red realiza la clasificacién
final. Ademas, el modelo utiliza técnicas como la regularizaciéon mediante la elimina-

ci6n de nodos (Dropout) para evitar el sobreajuste.

Concretamente se implementé esta red como se muestra en la Figura [12|y en el
Anexo [C] la red comienza con una capa convolucional de 96 filtros (kernels) con un
tamanio de 11x11 y una funcién de activacién ReLLU. Las capas de max-pooling (capas
de reduccién de dimensionalidad) con tamanos de ventana 3x3 y pasos (strides) de
2x2 siguen a las capas convolucionales. Luego, se incorporan capas convolucionales
adicionales con tamanos de filtro decrecientes (256, 384, 384, 256) para aprender re-
presentaciones jerarquicas mas complejas. El modelo utiliza la funcion de activacién
ReLU en estas capas para introducir no linealidades. Después de las capas convo-
lucionales, se agrega una capa Flatten para convertir la salida tridimensional en un
vector unidimensional, seguida por dos capas densas de 4096 nodos con activacién

ReLU y capas de Dropout para evitar el sobreajuste. Finalmente, la capa de salida
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utiliza la funcién de activacion softmax para permitir la clasificacién entre dos/tres
clases y utiliza la funcién de pérdida de entropia cruzada categérica para la optimi-
zacion. Este modelo se compila con el optimizador Adam y se presenta un resumen

detallado de la arquitectura y pardmetros del modelo.

#Arquitectura Al
import tensorflow tf
from tensorflow import keras
m keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense,Dropout,Activation,Conv2D, MaxPooling2D,Flatten,BatchNormalization

(96, (11, 11), strides=(4, 4), input_shape=(224,224,1), padding='valid', activation=
kernel_initializer='uniform'))

(pool_siz , 3), strides=(2, 2)))

(256, (5, 5), str '

(pool_siz .

(384, (3, 3), stri . i ' ' i i ! ', kernel_initializer='uniform

same', activation='relu’, kernel_initializer='uniform

(384, (3, 3), strides=(1, 1), padding='same', activation='relu', kernel_initializer='uniform

(256, (3, 3), strides=(1, 1), padding='same', activation='relu', kernel_initializer='uniform'
(pool_size=(3, 3), strides=(2, 2)))

0)

(4896, activatio
(0.5))
(4096, activation='relu'))
(e.5))
2, activation="softmax"))
(loss="categorical_crossentropy', optimizer=tf.keras.optimizers. (learning_rate=1le-4), metrics=["accuracy'])
return model

model = O
model. Q)

Figura 12: Cdédigo de la red AlexNet implementada en Python.

8.5.1.2. GoogleNet

También conocida como Inception, es una red neuronal convolucional desarro-
llada por Google. Su innovador diseno se centra en la eficiencia y la capacidad de
aprendizaje profundo. Una caracteristica distintiva de GoogleNet es la introduccién
del modulo “Inception”, que utiliza multiples filtros de diferentes tamanos en para-
lelo para capturar patrones a diferentes escalas en la misma capa. Esto permite que

la red aprenda representaciones mas ricas y complejas de las imagenes.
La arquitectura Inception tiene muiltiples capas convolucionales, seguidas por

modulos Inception, y utiliza capas de reduccién de dimensionalidad para disminuir

la carga computacional. Ademads, incorpora conexiones residuales para abordar el
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problema del desvanecimiento del gradiente, permitiendo un entrenamiento mas efec-
tivo de redes profundas. La capacidad de GoogleNet para aprender representaciones
jerarquicas y su eficiencia computacional la ha convertido en una opciéon popular pa-
ra tareas de clasificacién de imagenes en conjunto con otras aplicaciones. Su diseno
modular y la utilizacion de bloques Inception la hacen especialmente adecuada para

aprender patrones complejos en datos visuales.

De modo que, nuestra implementacion sigue el diseno modular de la arquitectura
Inception, utilizando funciones para definir capas convolucionales con normaliza-
ci6én por lotes (Batch Normalization) y el bloque Inception en si mismo. La funcién
Conv2d_BN define una capa convolucional seguida de Batch Normalization, apli-
cando activacion ReLU. Luego, la funciéon Inception construye un bloque Inception
combinando diferentes tamanos de filtros en paralelo y concatenandolos. Este bloque
incluye convoluciones 1x1, 3x3, 5x5 y una capa de agrupacién méxima (max poo-

ling), cada una seguida de Batch Normalization.

El modelo general comienza con una capa de entrada de tamano (224, 224, 1)
y sigue con capas convolucionales y bloques Inception. La ltima parte del modelo
consiste en capas de agrupacion y bloques Inception adicionales. Finalmente, se apli-
ca una capa de agrupacién promedio (average pooling), se aplica Dropout para la
regularizacion, se aplana la salida y se conecta a dos capas densas para la clasificacién
final, y en el caso de clasificacién ternaria se conecta a tres capas densas, nétese la

arquitectura en el Anexo [D]
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Figura 13: Cdédigo de la red GoogleNet implementada en Python.
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8.5.1.3. ResNet

La arquitectura ResNet, que significa “Redes Residuales”, introdujo una inno-
vadora estructura de bloques residuales para abordar el desafio del entrenamiento
profundo. A diferencia de las arquitecturas convencionales que siguen un enfoque de
apilamiento de capas, ResNet utiliza bloques residuales que incorporan conexiones
de atajos, permitiendo que la informacién fluya directamente a través de las capas
sin procesamiento adicional. Cada bloque consta de una ruta principal que realiza
transformaciones en la entrada y una ruta de atajo que proporciona una conexion

directa entre las capas de entrada y salida.

Como se observa en la Figura[14]y en el Axeno [E] la imagen de entrada pasa por
una capa de convolucién y max pooling para extraer caracteristicas iniciales. Luego,
se emplean bloques residuales que contienen capas convolucionales con conexiones
de atajos. Estas conexiones facilitan el flujo del gradiente y mitigan los problemas
de desvanecimiento del gradiente en redes profundas. La red se compone de varias
repeticiones de estos bloques, incrementando gradualmente el nimero de filtros en
cada bloque para aprender representaciones mas complejas de las imagenes. Final-
mente, después de multiples capas, se realiza un promedio de pooling seguido de una
capa totalmente conectada con una funcion softmax para la clasificacién binaria. La
red se entrena con la funcion de pérdida de entropia cruzada categorica y utiliza el
optimizador Adam para el aprendizaje, logrando un equilibrio entre la profundidad

del modelo y la eficiencia del entrenamiento.
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Figura 14: Codigo de la red ResNet implementada en Python.
8.5.1.4. U-Net

segmentacion semantica de imagenes, especialmente en tareas de segmentacion

de imagenes médicas. Su estructura tnica se asemeja a la letra “U” en su diseno,

con una parte descendente (encoder) y una parte ascendente (decoder). En la fase

de codificacion, las capas convolucionales y de pooling capturan caracteristicas de
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alto nivel en la imagen, reduciendo su resolucién espacial. La fase de decodificacion
reconstruye la imagen segmentada a partir de las caracteristicas de bajo y alto nivel
mediante capas de upsampling y convoluciones transpuestas. La innovacién radica
en la conexion directa de las capas del encoder a las del decoder mediante conexiones
skip (también conocidas como conexiones residuales o shortcuts), que permiten la

recuperacion de detalles finos.

En la Figura [I5]y en el Anexo [F] se comienza definiendo la entrada del modelo
con una imagen de tamano (224, 224, 1). Luego, sigue el camino de contraccién, don-
de se aplican capas convolucionales seguidas de normalizacién por lotes, activacién
ReLU y regularizacién Dropout. Después de cada par de capas convolucionales, se
realiza un muestreo maximo para reducir las dimensiones espaciales. En el camino
expansivo, se utilizan capas de transposiciéon convolucional para realizar upsampling
y se concatenan las salidas del camino de contraccién correspondientes. Se aplican
nuevamente capas convolucionales, normalizacion por lotes y dropout. La capa de
salida consiste en una capa densa con activacion softmax para clasificar pixeles en
dos clases. El modelo se compila con la funcién de pérdida ’categorical crossentropy’

y el optimizador Adam.
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Figura 15: Cddigo de la red U-Net implementada en Python.



8.5.1.5. VGGNET

También conocida como Visual Geometry Group Network, es una arquitectura
de red neuronal convolucional desarrollada por el Grupo de Geometria Visual de la
Universidad de Oxford. Fue propuesta por los investigadores Karen Simonyan y An-
drew Zisserman en 2014. La VGGNet se destaco por su simplicidad y profundidad,
estableciendo nuevos estandares en la construccion de redes neuronales convolucio-

nales mas profundas.

La caracteristica distintiva de la VGGNet es su enfoque en tener capas con-
volucionales con filtros de tamano muy pequeno (3x3), pero con una profundidad
significativa. Su arquitectura se caracteriza por la repeticién de bloques de capas
convolucionales seguidos por capas de pooling, culminando en capas completamente
conectadas. La variante més conocida es la VGG16, que tiene 16 capas (13 convolu-

cionales y 3 completamente conectadas), y la VGG19, que tiene 19 capas.

La arquitectura implementada del Anexo [G] comienza con un par de capas con-
volucionales con 64 filtros de 3x3, seguidas de una capa de pooling max de 2x2 para
reducir las dimensiones espaciales. Luego, se repite un patrén similar dos veces: dos
capas convolucionales con 128 filtros y 3x3 seguidas de una capa de pooling max.
Posteriormente, se repite el mismo patrén con tres capas convolucionales, cada una
con 256 filtros de 3x3. Después, se tiene una repeticion de tres capas convolucionales
con 512 filtros de 3x3. La tultima secciéon de capas convolucionales consta de tres
capas con 512 filtros de 3x3. Luego, la red se aplana y se conecta a dos capas densas
de 2048 unidades con funciones de activacion ReLU, seguidas de capas de Dropout
para prevenir el sobreajuste. Finalmente, se tiene una capa densa de salida con 2

unidades y activacion softmax para la clasificacion binaria.
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Figura 16: Codigo de la red VGGNET implementada en Python.

8.5.1.6. Transfer Learning

Es evidente, que a pesar de que contamos con buenas técnicas de preprocesa-
miento y arquitecturas bastante robustas, una limitante sigue siendo el nimero de
iméagenes con el que contamos. Por lo que, una de las estrategias mas efectivas para
lograr modelos con predicciones precisas incluso con conjuntos de datos limitados es
el Transfer Learning. Esta técnica se basa en la idea de aprovechar el conocimiento
previamente adquirido por un modelo entrenado en un conjunto de datos grande y
general, y aplicarlo a una tarea especifica con un conjunto de datos mas pequeno.
En lugar de comenzar el entrenamiento de un modelo desde cero, se utilizan pesos
preentrenados de un modelo existente, como una red neuronal convolucional entre-

nada en un conjunto de datos masivo, como “ImageNet”.
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Al transferir este conocimiento a un dominio especifico o tarea de interés, el mo-
delo puede beneficiarse de patrones aprendidos en datos mas generales, mejorando
asi su capacidad de generalizacion y rendimiento en tareas especificas con datos limi-
tados. Esto se traduce en la capacidad de obtener modelos méas robustos y precisos,
incluso cuando la disponibilidad de datos de entrenamiento es escasa. En nuestro
caso, se usaron dos redes previamente entrenadas, que nos sirvieron para extraer

caracteristicas.
8.5.1.6.1. VGGI19

En primera instancia se utilizd la arquitectura preentrenada VGG19, cargada
desde Keras con los pesos correspondientes al conjunto de datos “Imagenet”. Se con-
figura el modelo para que no incluya la capa superior (clasificador) y se establece
que las capas cargadas no sean entrenables. Esto significa que los pesos y las cone-
xiones ya aprendidas durante el entrenamiento en “Imagenet” se mantendran fijos,
y el modelo se utilizard como un extractor de caracteristicas. Al establecer las capas
como no entrenables, se evita que los pesos se actualicen durante el entrenamiento
subsiguiente. Al cargarlo se verifica que no haya parametros entrenables, ya que la
intencion es conservar los conocimientos previos en lugar de ajustarlos a nuestro con-

junto de datos. Con el sistema de obtienen 25.088 caracteristicas.

Al obtener un nimero tan grande de caracteristicas, se opté por implementar
técnicas de reduccién de dimensionalidad, entre ellas PCA, Kernel PCA y T-SNE.
Notablemente, PCA demostré ser la mads eficaz, logrando conservar el 97.947 % de la
informacion al reducir el conjunto de datos a 200 caracteristicas. Esta eleccién no solo
permitio una significativa compresion de la informacién original, sino que también
facilito la representacion y comprension efectiva de las relaciones clave dentro del
conjunto de datos, contribuyendo asi a una mayor eficiencia computacional y una

interpretacién méas simplificada de los patrones presentes.
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8.5.1.6.2. Resnet50

Se realizo un proceso similar con una red neuronal convolucional profunda am-
pliamente reconocida, que es la Resnetb0; esta se carga desde la libreria Keras. Se
establecen las capas como no entrenables, asegurando que los pesos preentrenados en
el conjunto de datos “ImageNet” se conserven durante cualquier tarea subsiguiente.
Se verifica nuevamente que no haya parametros entrenables en el modelo, ya que
se ha optado por mantener los pesos aprendidos previamente. De modo que, con
este enfoque de Transfer learning permite aprovechar el conocimiento adquirido por
ResNetb0 en tareas anteriores, mejorando asi la capacidad del modelo para extraer
caracteristicas relevantes en nuestras imagenes colposcépicas sin la necesidad de en-

trenar desde cero.

Finalmente, se obtienen 100.352 caracteristicas, y en este caso resalta mas la
importancia de usar técnicas de reduccion de la dimensionalidad. Por lo que, nueva-
mente usamos PCA para obtener 1.000 caracteristicas que representan el 99.86 % de

la informacion.
8.5.1.6.3. Clasificadores Machine Learning

Una vez extraidas las caracteristicas de la red convolucional, se procede a aplanar-
las mediante la funcién “Flatten”. Esta operacion es esencial para convertir la salida
de las capas convolucionales en una forma compatible con las capas totalmente co-
nectadas, como las capas de salida “Dense”. En lugar de dirigir estas caracteristicas
directamente a una capa de salida, optamos por utilizar potentes algoritmos de Ma-
chine Learning para la clasificacion, incluyendo Random Forest, Logistic Regression,
XGBoost y Support Vector Machine (SVM). Ademéds, se exploré la transformacién
de una red convolucional tipo U-Net a un formato unidimensional (1D), permitiendo
asl que también procesara y clasificara estos datos, ampliando las opciones de mode-
lado y analisis. Este enfoque versatil y combinado ofrece una mayor flexibilidad en

la tarea de clasificacion de caracteristicas extraidas.
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8.5.1.7. Redes Transformers

Las redes transformers han emergido como una arquitectura revolucionaria en
el campo del aprendizaje profundo en los dltimos anos. Su diseno se basa en meca-
nismos de atencion, permitiendo a la red procesar secuencias de entrada completa
simultaneamente, en lugar de depender de un procesamiento secuencial. Esta capa-
cidad inherente de capturar relaciones de largo alcance entre elementos de entrada
ha llevado a su éxito en diversas tareas, como procesamiento de lenguaje natural y
visién por computadora. Su popularidad en el estado del arte se debe a su capacidad
para modelar complejas dependencias, su flexibilidad y su rendimiento sobresalien-
te en grandes conjuntos de datos. En el contexto del proyecto Citobot, que busca
aplicar arquitecturas de vanguardia, las redes transformers fueron adaptadas para
abordar el desafio de la clasificacién de imégenes de cancer de cuello uterino. No
solo se utilizaron como extractores de caracteristicas eficientes, sino que también se
implementaron directamente para llevar a cabo la clasificacion. Esta estrategia no
solo refleja la versatilidad de las redes transformers, sino también su capacidad para

mejorar significativamente el rendimiento en tareas de clasificacién médica.

8.5.1.7.1. Extractor de Caracteristicas

Se implementa un modelo Transformer utilizando la arquitectura Vision Transfor-
mer (ViT). Inicialmente se definié el tamano de entrada de las imagenes y se crea un
modelo de entrada. Luego, se utiliza la funcién vit.vit_b16 para instanciar un modelo
ViT con ciertas configuraciones, como un tamano de imagen de 256x256, funcién de
activacion softmax, y se carga con pesos preentrenados. Posteriormente, se construye
un nuevo modelo que incorpora la capa de entrada y el modelo ViT. Para garantizar
que no se realice un ajuste fino durante el entrenamiento, todas las capas de este
nuevo modelo se establecen como no entrenables mediante un bucle for. Finalmente,
se muestra un resumen del modelo, destacando que no hay parametros entrenables,
lo que significa que el modelo se utiliza como un extractor de caracteristicas fijas

sin ajustar sus pesos durante el entrenamiento. A partir de aqui, se obtienen 768
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caracteristicas, por lo que no fue necesario usar reduccion de la dimensionalidad, y

dichos datos fueron enviados nuevamente a los clasificadores de Machine Learning.

8.5.1.7.2. Clasificador

Si se quiere usar el modelo como clasificador directamente, se omite la parte su-
perior preentrenada. Luego, se agrega una capa de aplanado (Flatten) para convertir
la salida del modelo ViT en un formato unidimensional. Posteriormente, se conecta
una capa densa (Dense) con dos o tres unidades (depende el tipo de clasificacién)
y activacion softmax, que sirve como capa de salida para realizar la clasificacién.
Finalmente, se compila el modelo con la funciéon de pérdida de entropia cruzada
categorica y el optimizador Adam. Este enfoque permite adaptar el modelo ViT pre-
entrenado a la tarea especifica de clasificacion binaria o trinaria mediante el ajuste
de los pardametros de la capa densa agregada. Evidentemente, es posible realizar cier-
tas transformaciones adicionales antes de enviar los datos a la capa Dense de salida,
pero esta arquitectura de por si ya es bastante pesada, por lo que agregar transfor-
maciones o convoluciones adicionales generaria que no pueda ser integrado en una

aplicacion mévil.

8.5.2. Hiperparametros

Una vez que el modelo esta definido, se torna crucial ajustar los hiperparametros
para optimizar el proceso de entrenamiento y, por ende, mejorar las predicciones del
modelo. Los hiperparametros son configuraciones externas al modelo y desempenan
un papel vital en la eficacia del aprendizaje profundo. En particular, las redes neuro-
nales emplean el algoritmo de optimizacién de descenso de gradiente estocédstico para
ajustar sus pesos durante el entrenamiento. Entre los hiperparametros esenciales se
encuentra la tasa de aprendizaje (learning rate), que determina la magnitud de los
ajustes realizados en los pesos de la red en cada iteracion. Otros hiperparametros,
como la tasa de dropout para prevenir el sobreajuste y el tamano del lote (batch)
que especifica cuantas muestras se utilizan en cada actualizacion, también influyen

significativamente en el rendimiento general del modelo. Por lo que, se hizo un proce-

73



so para ajustar estos hiperparametros de manera cuidadosa y adaptativa, pues esto
es fundamental para maximizar la capacidad de generalizacién y eficiencia de los

modelos.
8.5.2.1. Learning Rate

En nuestro escenario, se establecié un rango de valores para la tasa de aprendizaje,
abarcando desde 0.1 hasta 0.0000001. Se llevaron a cabo multiples iteraciones de los
modelos, evaluando el rendimiento a través de la métrica de pérdida (loss). La eleccion
del mejor valor de la tasa de aprendizaje, finalmente fijada en 0.0001, se basé en la
comparacion de los resultados obtenidos durante estas iteraciones. Este proceso de
busqueda y ajuste cuidadoso del hiperparametro de la tasa de aprendizaje es esencial
para lograr un equilibrio éptimo entre la convergencia eficiente y la prevencién de

divergencias durante el entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo.

8.5.2.2. Batch Size

El “batch” se refiere a un conjunto de datos utilizado en una iteracién del algorit-
mo de entrenamiento. Durante el entrenamiento de un modelo, los datos se dividen
en lotes mas pequenos para procesarlos de manera eficiente. El tamano del lote,
se conoce como “batch size”, el cual es un hiperparametro que determina cuantos
ejemplos de entrenamiento se utilizan en cada paso de actualizacion de los pesos del
modelo. En lugar de actualizar los pesos después de cada ejemplo individual (lo que
se conoce como descenso de gradiente estocéstico), se actualizan después de procesar

un conjunto de ejemplos (el tamano del lote).

Elegir el tamano del lote es un equilibrio entre eficiencia computacional y capa-
cidad de generalizacion del modelo. Tamanos de lote més grandes pueden acelerar el
proceso de entrenamiento al aprovechar la paralelizacion de hardware, pero a veces a
expensas de la capacidad de generalizacion. Tamanos de lote mas pequenos pueden

proporcionar una generalizacion mejor, pero pueden ser computacionalmente mas
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costosos.

Generalmente, cuando se dispone de un conjunto de datos pequeno como en
nuestro, se suele preferir un tamano de lote menor. Pues, un tamano de lote mas
pequeno permite al modelo actualizar sus pesos con mayor frecuencia, lo que puede
ser beneficioso cuando hay limitada cantidad de datos disponibles. Ademas, puede
ayudar a prevenir el sobreajuste, ya que el modelo no verd la misma cantidad de
ejemplos en cada iteracion. De modo que, se dejo fijado un batch size de 32 para los

modelos.
8.5.2.3. Epochs

Una época se refiere a una iteracion completa a través de todo el conjunto de
datos de entrenamiento durante el proceso de entrenamiento de un modelo. Durante
cada época, el modelo ve todos los ejemplos de entrenamiento una vez. El proceso de
entrenamiento implica dividir el conjunto de datos en lotes, como se explico anterior-
mente, y alimentar estos lotes al modelo para actualizar sus pesos. Después de cada
época, el modelo ha tenido la oportunidad de ver y aprender de todos los ejemplos

de entrenamiento.

El ntmero total de épocas es un hiperparametro que se ajusta durante el en-
trenamiento del modelo. Ajustar el nimero de épocas es importante para lograr un
equilibrio entre el subajuste (modelo insuficientemente entrenado) y el sobreajuste
(modelo memoriza los datos de entrenamiento pero no generaliza bien a nuevos da-
tos).

Por lo que, para solucionar este problema se utilizé la funciéon EarlyStopping
que es propia de la libreria. Esta es una técnica de regularizacién que se utiliza
como callback durante el entrenamiento de un modelo de aprendizaje profundo. Su
proposito es evitar el sobreajuste deteniendo el entrenamiento si la mejora en la

métrica especificada (en nuestro caso, la pérdida en el conjunto de validacién) no es
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significativa después de un nimero especifico de épocas (patience=20). El pardmetro
‘min_delta’ establece el cambio minimo necesario para considerar una mejora. Si
la pérdida no mejora mas alla de este umbral después de la paciencia establecida,
el entrenamiento se detiene. ‘Restore_best_weights=True’ asegura que el modelo se
restaure a los pesos que dieron la mejor métrica en el conjunto de validacién antes
de detenerse, lo que ayuda a evitar la degradacién del rendimiento. En resumen, si
después de 20 épocas el “loss” no disminuye se procede a detenerse el entrenamiento,

y el modelo se queda con los mejores pesos obtenidos durante el proceso.

8.5.2.4. GridSearch

Ahora bien, si recordamos, cuando se usé Transfer Learning para extraer carac-
teristicas, se enviaron estos datos a clasificadores de Machine Learning, los cuales
tienen sus propios hiperparametros. Con lo cual, se utiliza GridSearch, que es una
técnica utilizada en Machine Learning para la busqueda sistematica de los mejores
hiperparametros de un modelo en un conjunto predeterminado de valores. En lugar
de ajustar manualmente los hiperparametros, que son configuraciones externas al
modelo que afectan su rendimiento, GridSearch automatiza este proceso al probar
todas las combinaciones posibles de valores en un conjunto dado. Este método realiza
una busqueda exhaustiva a través de una “rejilla” de hiperparametros, evaluando el
rendimiento del modelo para cada combinacién. Anadiendo que, en nuestro caso se
utilizo junto con la validacién cruzada para obtener una estimacién mas robusta del

rendimiento del modelo en datos no vistos.

8.6. Evaluacion

A continuacién, describimos las técnicas empleadas para validar y evaluar el ren-
dimiento de nuestros modelos, junto con las métricas utilizadas para calificarlos. Es-
tas practicas nos permitieron identificar y seleccionar el modelo mas adecuado para

abordar eficazmente nuestro problema de clasificacion de imagenes colposcopicas.
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8.6.1. Validacion Holdout

En nuestra estrategia de validacién, optamos por implementar multiples itera-
ciones de la validacién holdout para abordar los desafios asociados con un conjunto
de datos limitado. De hecho, para ser preciso utilizamos 5 iteraciones. En cada ite-
racion, dividimos aleatoriamente el conjunto de datos en los porcentajes especificos
yva definidos previamente para entrenamiento, validacion y prueba, estableciendo un
equilibrio practico que nos permite obtener evaluaciones mas estables y confiables del
rendimiento del modelo. La eleccién de utilizar holdout en lugar de k-folds (validacién
cruzada) se fundamenta en la consideracién de que, con nuestro conjunto de datos
reducido, la divisién en k subconjuntos resultaria en grupos demasiado pequenos
para obtener evaluaciones significativas. Esta estrategia iterativa nos ha permitido
aprovechar al maximo nuestros datos limitados y obtener una comprensiéon mas ro-
busta del rendimiento del modelo en diversas configuraciones de entrenamiento y

evaluacién.

8.6.2. Meétricas de Evaluacion

En la evaluacion de nuestros modelos, nos enfocamos principalmente en métricas
clave como especificidad y sensibilidad. La sensibilidad (Sensitivity), también cono-
cida como recall, representa la proporcién de casos positivos reales correctamente
identificados por el modelo, es decir, la capacidad para capturar verdaderos positivos
entre todos los casos positivos reales. Por otro lado, la especificidad (Specificity) mide
la habilidad del modelo para identificar correctamente los casos negativos, destacan-
do su capacidad para evitar falsos positivos. En otras palabras, la sensibilidad es la
probabilidad de que el modelo identifique como enfermo a aquél que efectivamente
lo esta, mientras que la especificidad es la probabilidad de que la prueba identifique

como no enfermo a aquél que efectivamente no lo estéa.
Ademas, consideramos métricas complementarias para tener una comprension

mé&s completa del rendimiento. La precisién (Precision) representa la calidad de las

predicciones positivas en relacién con todas las predicciones positivas realizadas por
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el modelo. El F1 Score combina precisién y sensibilidad, proporcionando una métri-
ca equilibrada que es especialmente 1til cuando se busca un equilibrio entre falsos
positivos y falsos negativos. La exactitud (Accuracy) general ofrece una vision global

del rendimiento del modelo.

Durante las 5 iteraciones de holdout, calculamos estas métricas en cada conjunto
de prueba y, al final, obtuvimos la media y la desviaciéon estandar de cada métrica.
Este enfoque nos permitié no solo evaluar el rendimiento promedio del modelo, sino
también entender la variabilidad en su desempeno en diferentes configuraciones de
entrenamiento y validacion. Ademas, identificamos la iteracién especifica que mostréd

el mejor rendimiento para guardar y exportar ese modelo.

8.7. Despliegue

Una vez seleccionado el modelo para la aplicacion mévil en el proyecto CITO-
BOT, se enfrentan requisitos técnicos y consideraciones especificas del proyecto. La
tecnologia utilizada por el proyecto para la aplicacién es Android Studio, de mo-
do que, la interfaz debia implementarse en este entorno. Inicialmente, la opcién de
cargar el modelo mediante una API se considerd, pero esto presenta limitaciones en
entornos rurales con conexién a internet inestable. Por lo tanto, MLOps propone
una estrategia para el despliegue e integracion de la agente inteligente en la interfaz
movil, lo que permitiria un diagndstico en tiempo real sin necesidad de conexién a

internet.

1. Conversién del Modelo: Se utilizo la herramienta TensorFlow Lite Converter
para convertir el modelo seleccionado a un formato compatible con dispositivos

moviles, el cual se conoce como “.tflite”.

2. Optimizacién del Modelo: Como se menciond, la interfaz debe ser im-
plementada en Android Studio, y realizando un proceso de investigacién se
encontrd que esta herramienta solo permitia cargar modelos que tuvieran un

peso inferior a 200MB, con lo cual se plantean formas de optimizar nuestro mo-
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delo sin danar el rendimiento. Por dicha razén, desde un principio de defini6
que el tamano de las imagenes debia ser de 224x224 pixeles, generando que las
arquitecturas sean mas livianas. En algunos casos, esto no fue suficiente, por
lo que se planted incluir la técnica de la cuantizacion del modelo, que consiste
en reducir la precision numérica de los parametros, pues en lugar de utilizar
nimeros de punto flotante de 32 bits, la cuantizacion reduce la representacion
de los ntmeros a enteros de menor tamano, como enteros de 8 bits o incluso

menos.

. Integracion con Android Studio: Se creé una interfaz en Android Studio,
el cual consta de una pantalla donde se habilitan las opciones de “Tomar una
foto” o “Seleccionar una foto desde la galeria”. La idea es que, desde la camara
del celular o una camara conectada al celular, se pueda enfocar el cuello uterino
y tomar una foto las veces que sea necesario hasta tener una buena imagen,
habilitando las opciones de poder repetir la foto. En caso de estar bien, se
vuelve a la pantalla principal y se muestra la foto junto al diagnéstico final,
ademds de mostrar la probabilidad de cada clase de salida. Del mismo modo,
es posible cargar una foto que este guardada en la galeria de dispositivo, una
vez seleccionado aparece en la pantalla principal junto al diagnostico de igual

forma.

. Pruebas: Se realiz6 la prueba con un dispositivo Android, validando que las
funcionalidades de la interfaz funcionaran correctamente, y que efectivamente
se pudiera tomar y cargar una imagen, y posteriormente esta de inmediata-

mente el diagndstico.
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9. Resultados y Discusién

A continuacion, se presentan los resultados de las ejecuciones de los modelos para

los datos de prueba previamente definidos.

9.1. Resultados
9.1.1. Dos Clases

En la Tabla[9y en la Tabla[I0] se observa la media y desviacién estandar respec-

tivamente, obtenida por cada métrica luego realizar las 5 iteraciones de Holdout.
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Dos Clases-Media

Specificity | Sensitivity | Accuracy | Precision | F1-Score
AlexNet 0,7590 0,9514 0,8580 0,8720 0,8554
GoogleNet 0,7955 0,8733 0,8328 0,8396 0,8322
ResNet 0,6353 0,8580 0,7458 0,6968 0,7128
U-Net 0,7395 0,8184 0,8183 0,8268 0,8166
VGGNET 0,7533 0,9324 0,8412 0,8532 0,8399
VGG19 + U-Net 1D 0,8355 0,7912 0,8122 0,8150 0,8120
VGG19 + RandomForest 0,7833 0,8896 0,8382 0,8409 0,8366
VGG19 + LogisticRegression 0,8198 0,7738 0,7954 0,7965 0,7950
VGG19 + XGBoost 0,7693 0,8498 0,8084 0,8108 0,8082
VGG19 + SVC 0,7884 0,8966 0,8412 0,8456 0,8410
VGG19 + PCA + U-Net 1D 0,7359 0,8483 0,7931 0,7998 0,7913
VGG19 + PCA 4+ RandomForest 0,7392 0,8828 0,8069 0,8144 0,8066
VGG19 + PCA + LogisticRegression 0,8407 0,8130 0,8267 0,8270 0,8264
VGG19 + PCA + XGBoost 0,7745 0,8585 0,8160 0,8176 0,8154
VGG19 + PCA + SVC 0,8012 0,8679 0,8351 0,8367 0,8345
ResNet50 4+ U-Net 1D 0,8270 0,7951 0,8069 0,8116 0,8062
ResNet50 + RandomForest 0,7809 0,8814 0,8305 0,8311 0,8299
ResNet50 + LogisticRegression 0,8311 0,8128 0,8214 0,8212 0,8212
ResNet50 + XGBoost 0,8002 0,8471 0,8229 0,8232 0,8232
ResNet50 + SVC 0,8847 0,6095 0,7466 0,7682 0,7412
ResNet50 + PCA + U-Net 1D 0,8129 0,7556 0,7824 0,7858 0,7821
ResNet50 + PCA + RandomForest 0,7442 0,8298 0,7863 0,7888 0,7870
ResNet50 +~ PCA + LogisticRegression | 0,8345 0,8072 0,8206 0,8208 0,8205
ResNet50 +~ PCA + XGBoost 0,7514 0,8641 0,8076 0,8121 0,8064
ResNet50 +~ PCA + SVC 0,7790 0,8823 0,8282 0,8320 0,8280
Transformer + RandomForest 0,7375 0,9199 0,8282 0,8387 0,8264
Transformer + LogisticRegression 0,8028 0,6354 0,7214 0,7274 0,7182
Transformer + XGBoost 0,7439 0,9087 0,8252 0,8347 0,8242
Transformer 0,9015 0,7385 0,8206 0,7778 0,8351

Tabla 9: Media de los resultados de los modelos dos clases después de 5 iteraciones de
Holdout.
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Dos Clases-Desviacion Estandar
Specificity | Sensitivity | Accuracy | Precision | F1-Score
AlexNet 0,0364 0,0182 0,0159 0,0697 0,0256
GoogleNet 0,0683 0,0542 0,0173 0,0594 0,0205
ResNet 0,3185 0,0801 0,1273 0,2521 0,2428
U-Net 0,0984 0,0874 0,0253 0,0621 0,0321
VGGNET 0,0381 0,0175 0,0217 0,0743 0,0252
VGG19 + U-Net 1D 0,0314 0,0527 0,0166 0,0399 0,0178
VGG19 + RandomForest 0,0257 0,0119 0,0168 0,0369 0,0239
VGG19 + LogisticRegression 0,0231 0,0328 0,0089 0,0387 0,0126
VGG19 + XGBoost 0,0280 0,0160 0,0166 0,0396 0,0176
VGG19 + SVC 0,0329 0,0228 0,0265 0,0525 0,0270
VGG19 + PCA + U-Net 1D 0,0652 0,0512 0,0235 0,0460 0,0313
VGG19 + PCA 4+ RandomForest 0,0259 0,0296 0,0131 0,0673 0,0151
VGG19 + PCA + LogisticRegression 0,0193 0,0246 0,0142 0,0254 0,0163
VGG19 + PCA + XGBoost 0,0262 0,0188 0,0203 0,0394 0,0233
VGG19 + PCA + SVC 0,0218 0,0311 0,0204 0,0315 0,0223
ResNet50 4+ U-Net 1D 0,0537 0,0800 0,0333 0,0692 0,0350
ResNet50 + RandomForest 0,0210 0,0220 0,0177 0,0434 0,0210
ResNet50 4 LogisticRegression 0,0253 0,0207 0,0203 0,0306 0,0212
ResNet50 + XGBoost 0,0286 0,0150 0,0154 0,0346 0,0183
ResNet50 + SVC 0,0450 0,0444 0,0282 0,0869 0,0474
ResNet50 + PCA + U-Net 1D 0,0341 0,0679 0,0319 0,0507 0,0332
ResNet50 + PCA 4+ RandomForest 0,0434 0,0149 0,0202 0,0399 0,0240
ResNet50 +~ PCA + LogisticRegression | 0,0164 0,0158 0,0121 0,0202 0,0127
ResNet50 +~ PCA + XGBoost 0,0473 0,0406 0,0315 0,0546 0,0353
ResNet50 + PCA + SVC 0,0297 0,0265 0,0198 0,0540 0,0208
Transformer + RandomForest 0,0202 0,0202 0,0158 0,0682 0,0251
Transformer + LogisticRegression 0,0485 0,0104 0,0255 0,0456 0,0375
Transformer + XGBoost 0,0258 0,0113 0,0101 0,0602 0,0172
Transformer 0,0358 0,0102 0,0189 0,0359 0,0133

Tabla 10: Desviacion estandar de los resultados de los modelos dos clases después de 5
iteraciones de Holdout.

Observando los resultados, podemos destacar varios modelos por sus sélidos des-
empenos en las métricas definidas. AlexNet, con una especificidad promedio de 0.7590
y una sensibilidad promedio de 0.9514, demostré un equilibrio notable entre preci-
sion y capacidad para identificar verdaderos positivos. VGGNet, con una especifici-
dad promedio de 0.7533 y una sensibilidad promedio de 0.9324, también exhibié un

rendimiento destacado.

ResNet50 combinado con una méquina de soporte vectorial (SVC) mostré una

alta especificidad promedio de 0.8847, destacandose en la capacidad para identificar
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verdaderos negativos. Por otro lado, los modelos basados en Transformers, especial-
mente Transformer con RandomForest y Transformer con XGBoost, presentaron una

sensibilidad promedio significativa de 0.9199 y 0.9087, respectivamente.

De modo que, tras analizar estos resultados y teniendo en cuenta los requisitos
especificos, se tomé la decisién de seleccionar AlexNet como el modelo a exportar e
integrar en la interfaz movil. Este modelo logré un rendimiento sélido en multiples

métricas y cumplio con los requisitos de tamano, con un peso de 178.27 MB.

La eleccion de AlexNet como el modelo preferido se fundamenta en su rendimien-
to equilibrado y robusto en las métricas especificas de nuestro problema. AlexNet ha
demostrado consistentemente su eficacia en tareas de clasificacion de imagenes, y en
este contexto especifico de deteccién de cancer de cuello uterino, su combinacién de
especificidad y sensibilidad sobresalientes lo destacé entre las opciones disponibles.
Ademas, la gestion eficiente de recursos computacionales y su capacidad para adap-
tarse a conjuntos de datos mas pequenos, como el nuestro, lo convirtieron en una
eleccién idénea para nuestro proyecto. La estructura profunda de AlexNet y sus ca-
pas convolucionales han demostrado ser efectivas en la extraccién de caracteristicas
relevantes de las imagenes médicas, contribuyendo asi a su seleccién como el modelo

principal para la implementacién en la interfaz moévil del proyecto CITOBOT.
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9.1.1.1.

Mejor Modelo

A continuacion, se muestra el rendimiento especifico del modelo AlexNet, grafi-

cando los resultados obtenidos en su mejor iteracion.

Iteracion 4
Specificity | Sensitivity | Accuracy | Precision | F1-Score
No-Risk 0,9580 0,8803
- - 0,8143 0,9590 0,8817
High-Risk 0,8182 0,8830

Tabla 11: Resultados de las métricas del modelo AlexNet en su cuarta iteracion Holdout.

True
No-Risk

High-Risk

Confusion Matrix

No-Risk

High-Risk

Predicted

Figura 17: Matriz de confusién del modelo AlexNet en la cuarta iteracion.
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Figura 18: Graficas de rendimiento del modelo AlexNet durante el entrenamiento.
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9.1.2. Tres Clases

En la Tabla[I2] y en la Tabla [I3] se observa la media y desviacién estandar res-

pectivamente, obtenida por cada métrica luego realizar las 5 iteraciones de Holdout.

Tres Clases-Media

Specificity | Sensitivity | Accuracy | Precision | F1-Score

No-Risk 0,9131 0,6186

AlexNet Low-Risk | 0,7971 0,6698 0,6826 0,6947 0,6816
High-Risk | 0,8119 0,7587
No-Risk 0,8499 0,6420

GoogleNet Low-Risk | 0,8036 0,6155 0,6448 0,6518 0,6430
High-Risk | 0,8129 0,6717
No-Risk 0,9240 0,5942

VGGNET Low-Risk | 0,8294 0,6577 0,6830 0,6971 0,6815
High-Risk | 0,7707 0,7990
No-Risk 0,6534 0,6845

VGG19 + U-Net 1D Low-Risk | 0,8246 0,3771 0,5122 0,5155 0,5020
High-Risk | 0,7876 0,4667
No-Risk 0,7312 0,6135

VGG19 + RandomForest Low-Risk | 0,8115 0,4433 0,5374 0,5391 0,5344
High-Risk | 0,7632 0,5541
No-Risk 0,6352 0,7072

VGG19 + LogisticRegression Low-Risk | 0,8586 0,3780 0,5263 0,5362 0,5168
High-Risk | 0,7937 0,4881
No-Risk 0,8001 0,5921

VGG19 + XGBoost Low-Risk | 0,7767 0,5207 0,5674 0,5677 0,5667
High-Risk | 0,7745 0,5886
No-Risk 0,6884 0,7023

ResNet50 + U-Net 1D Low-Risk | 0,8280 0,4230 0,5404 0,5590 0,5284
High-Risk | 0,7931 0,4953
No-Risk 0,7683 0,5976

ResNet50 + RandomForest Low-Risk | 0,8685 0,3781 0,5448 0,5555 0,5383
High-Risk | 0,6835 0,6679
No-Risk 0,7786 0,6442

ResNet50 + LogisticRegression | Low-Risk | 0,8104 0,4755 0,5593 0,5600 0,5581
High-Risk | 0,7504 0,5637
No-Risk 0,8143 0,6026

ResNet50 + XGBoost Low-Risk | 0,8038 0,5147 0,5730 0,5755 0,5724
High-Risk | 0,7420 0,6026
No-Risk 0,4933 0,8041

ResNet50 + SVC Low-Risk | 0,9197 0,2892 0,4967 0,5455 0,4770
High-Risk | 0,8353 0,4058

Tabla 12: Media de los resultados de los modelos tres clases después de 5 iteraciones de
Holdout.
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Tres Clases-Desviacion Estandar

Specificity | Sensitivity | Accuracy | Precision | F1-Score

No-Risk 0,0302 0,0656

AlexNet Low-Risk | 0,0411 0,0677 0,0106 0,0700 0,0329
High-Risk | 0,0248 0,0316
No-Risk 0,0624 0,0725

GoogleNet Low-Risk | 0,0558 0,0950 0,0223 0,0623 0,0493
High-Risk | 0,0406 0,1064
No-Risk 0,0212 0,0478

VGGNET Low-Risk | 0,0091 0,0401 0,0204 0,0794 0,0340
High-Risk | 0,0276 0,0234
No-Risk 0,0582 0,0448

VGG19 + U-Net 1D Low-Risk | 0,0370 0,0630 0,0123 0,0334 0,0681
High-Risk | 0,0349 0,0365
No-Risk 0,0175 0,0233

VGG19 + RandomForest Low-Risk | 0,0153 0,0146 0,0096 0,0383 0,0330
High-Risk | 0,0288 0,0209
No-Risk 0,0551 0,0652

VGG19 + LogisticRegression Low-Risk | 0,0709 0,1147 0,0179 0,0613 0,0734
High-Risk | 0,1151 0,1282
No-Risk 0,0175 0,0233

VGG19 + XGBoost Low-Risk | 0,0153 0,0146 0,0096 0,0383 0,0330
High-Risk | 0,0288 0,0209
No-Risk 0,0551 0,0652

ResNet50 + U-Net 1D Low-Risk | 0,0709 0,1147 0,0179 0,0613 0,0734
High-Risk | 0,1151 0,1282
No-Risk 0,0101 0,0303

ResNet50 + RandomForest Low-Risk | 0,0221 0,0425 0,0271 0,0571 0,0629
High-Risk | 0,0318 0,0482
No-Risk 0,0197 0,0225

ResNet50 + LogisticRegression | Low-Risk | 0,0235 0,0268 0,0176 0,0382 0,0465
High-Risk | 0,0104 0,0374
No-Risk 0,0241 0,0328

ResNet50 + XGBoost Low-Risk | 0,0271 0,0295 0,0209 0,0502 0,0392
High-Risk | 0,0181 0,0314
No-Risk 0,0313 0,0173

ResNet50 + SVC Low-Risk | 0,0079 0,0409 0,0189 0,0903 0,0759
High-Risk | 0,0268 0,0426

Tabla 13: Desviacion estdndar de los resultados de los modelos tres clases después de 5
iteraciones de Holdout.

Observando detenidamente los resultados obtenidos en la clasificacion de tres

clases (“No-Risk”, “Low-Risk”, “High-Risk”), se destacan diversos modelos que han

demostrado un desempeno sélido en las métricas consideradas.

AlexNet, aunque presenta una sensibilidad promedio de 0.6186 para la clase “No-

Risk”, muestra una especificidad promedio notable de 0.9131, lo que indica su ca-
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pacidad para identificar correctamente la ausencia de riesgo. La baja sensibilidad
podria deberse a una mayor focalizacion en la precision de las predicciones negati-
vas, lo cual puede ser crucial en escenarios de deteccién de ausencia de riesgo. En
cuanto a VGGNet, destaca por su elevada especificidad promedio de 0.9240 para la
clase “No-Risk”, resaltando su habilidad para prever situaciones sin riesgo con alta

precision.

Los modelos basados en ResNet50, especialmente cuando se combina con Ran-
domForest, LogisticRegression y XGBoost, también exhiben resultados prometedo-
res. ResNetb0 + RandomForest, en particular, presenta una especificidad promedio
considerable de 0.7683 para la clase “No-Risk” y una sensibilidad promedio razona-
ble de 0.5976, indicando una capacidad equilibrada de identificar tanto la presencia

como la ausencia de riesgo.

Finalmente, se tomé la decision de seleccionar el modelo VGGNet como la opcién
preferida para la exportacién e integracion futura en la interfaz mévil del proyecto.
VGGNet demostré un rendimiento sélido, destacando especialmente por su elevada
especificidad de 0.9240 para la clase “No-Risk”, lo que subraya su capacidad para
prever situaciones sin riesgo con una precisiéon notable. Si bien, lo esperado es que al
igual que en los modelos de dos clases, nos interesa tener mayor efectividad a la hora
de identificar los casos con alto riesgo, a estos modelos en general les cuesta mucho
realizar esta asociacién, debido a que les es dificil poder encontrar diferencias entre
las clases “Low-Risk” y “High-Risk”, de modo que por ahora tenemos un modelo

que logra predecir de gran manera los casos que efectivamente son sin riesgo.
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9.1.2.1.

A continuacion, se muestra el rendimiento especifico del modelo VGGNET, gra-

Mejor Modelo

ficando los resultados obtenidos en su mejor iteracion.

Iteracién 5

Specificity | Sensitivity | Accuracy | Precision | F1-Score
No-Risk 0,9574 0,6277 0,8872 0,7352
Low-Risk | 0,8338 0,7318 0,7111 0,6859 0,7081
High-Risk | 0,7793 0,7803 0,6250 0,6941

Tabla 14: Resultados de las métricas del modelo VGGNET en su quinta iteracién Holdout.

Confusion Matrix

True
Low-Risk No-Risk

High-Risk

No-Risk Low-Risk

Predicted

High-Risk

Figura 19: Matriz de confusién del modelo VGGNET en la cuarta iteracién.
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Figura 20: Graficas de rendimiento del modelo VGGNET durante el entrenamiento.

9.2.

Comparacion de los Modelos

En base a los resultados obtenidos, se destaca la notable eficacia de las métricas
en ambas modalidades de clasificacién, un logro que se alinea con el objetivo inicial
del proyecto CITOBOT de alcanzar métricas de especificidad y sensibilidad superio-
res al 60 %. Esta meta se ha alcanzado con éxito en ambos casos. Al examinar las
tablas de desviacion estandar y los gréaficos de rendimiento, se evidencia la seleccion
acertada de los hiperparametros, pues la desviacion es muy baja y el rendimiento
tanto en “loss” como en accuracy de los datos de entrenamiento y validacion son
muy similares. Garantizando de esta forma, que los modelos no sufran de una alta

tasa de overfitting y, por ende, asegurando un aprendizaje efectivo.
En la comparativa entre las dos modalidades de clasificacion, surge la constatacién

de que enfrentar un problema de clasificacién con un mayor niimero de clases presen-

ta desafios adicionales. Para la clasificacion de dos clases, las métricas y resultados
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permanecen consistentes tanto para la clase “No-Risk” como para la “High-Risk”,
siendo incluso mas destacados para esta ultima. Esta situacion es beneficiosa, ya que,
dada la naturaleza del problema, es preferible que el sistema diagnostique errénea-
mente a una persona sin cancer como si lo tuviera, en lugar de la situacion inversa,

que podria tener consecuencias mas graves.

En el caso de la clasificacion de tres clases, la complejidad aumenta, ya que el
modelo muestra buenos resultados al identificar la clase “No-Risk”, pero enfrenta
dificultades al diferenciar entre las clases “Low-Risk” y “High-Risk”. Este escenario
resalta la necesidad de ajustar las arquitecturas y mejorar la base de datos para

perfeccionar el diagnéstico de estas dos clases.

Ademas, la utilizacién de modelos preentrenados como extractores de caracteristi-
cas ha demostrado ser una estrategia eficaz para abordar la limitacion de datos,
permitiendo a los clasificadores de Machine Learning identificar y diagnosticar las
clases de salida. La relevancia de estas caracteristicas se evidencia al constatar que,
al realizar la reducciéon de dimensionalidad con técnicas como PCA, Kernel PCA y
TSNE, no se logré superar las métricas de los modelos que prescindieron de dicha

reduccion.

Finalmente, se destaca la idoneidad de las redes Transformers como una alterna-
tiva prometedora. Aunque originalmente disenadas para otros tipos de problemas,
estas redes han demostrado ser adaptables al enfoque de clasificacion de imagenes en
el proyecto CITOBOT, funcionando tanto como extractores de caracteristicas como
clasificadores. Es importante sefialar que, a pesar de su eficacia, la exportacion de
estas redes implica desafios, especialmente en términos de peso, incluso para una red
relativamente no densa. Por ende, la implementacion inicial de estas redes requerira

un proceso de cuantizacién.
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9.3. Interfaz Modvil

La interfaz movil se presenta como una herramienta avanzada y accesible que
combina la potencia de la inteligencia artificial con la conveniencia de dispositivos
Android. Su funcionalidad principal reside en la capacidad de analizar y categorizar
iméagenes en tiempo real, ofreciendo a los usuarios la opcién de tomar instantaneas
con la camara del dispositivo o seleccionar imégenes almacenadas en la galeria. Este
proceso de clasificacion se realiza mediante un modelo de aprendizaje automatico
implementado con TensorFlow Lite, proporcionando diagnésticos precisos y las pro-

babilidades asociadas a diferentes categorias, incluso en condiciones offline.

La aplicacién, desarrollada en Android Studio, se estructura en médulos funda-
mentales, incluyendo la interfaz de usuario, la légica de la aplicacion y el componente
responsable de la clasificacion de imagenes basado en el modelo de aprendizaje au-
tomatico. La interfaz de usuario, definida en el archivo ‘activity_main.xml’, se crea
mediante el uso de Java y el Android SDK, mientras que la légica de la aplica-
cién, implementada en ‘MainActivity.java’, gestiona la interaccién del usuario y la
presentacion de resultados. Por otro lado, el componente relacionado con el modelo
de aprendizaje automatico, contenido en ‘model.tflite’, se encarga de la inferencia y
clasificacién de imagenes, funcionando de manera analoga a un backend local. Esta
estructura modular facilita la interaccién fluida entre el frontend y el backend, per-
mitiendo a los usuarios explorar la capacidad de la inteligencia artificial para analizar

iméagenes de manera eficiente.

9.3.1. Backend

En este contexto, la nocién de backend adquiere una perspectiva particular, ya
que gran parte de la complejidad computacional recae en la ejecucion local de un
modelo de aprendizaje automatico. En lugar de depender de un servidor remoto para
procesamiento y toma de decisiones (API), la aplicacién confia en un backend local
representado por el archivo ‘model.tflite’. Este componente se encarga de la inferen-

cia y clasificacion de imagenes, llevando a cabo tareas esenciales para la aplicacion,
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como la interpretacién de patrones visuales y la asignacion de categorias. Esta aproxi-
macion descentralizada aporta eficiencia y rapidez, ya que las operaciones criticas se
realizan directamente en el dispositivo mévil, permitiendo una experiencia de usuario
agil y autonoma. Aunque el término “backend” tradicionalmente evoca la idea de un
servidor remoto, en este contexto especifico, se refiere a la légica de procesamiento

local que impulsa la funcionalidad principal de la aplicacién.

9.3.2. Frontend

En el frente del desarrollo movil, la interfaz presenta un frontend robusto y amiga-
ble que facilita la interaccion del usuario con las funciones avanzadas de clasificacion.
La interfaz de usuario, definida en el archivo ‘activity_main.xml’ y respaldada por la
l6gica implementada en ‘MainActivity.java’, constituye el nticleo del frontend. Este
conjunto de archivos define la disposicion visual de la aplicacién, incluyendo botones
para tomar o cargar imagenes, asi como elementos de presentacién como TextViews
e ImageViews para mostrar diagnosticos y resultados de clasificacion. En la Figura

21} se observa la estructura y diseno de la pantalla:
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Diagnostico:

Prohabilidades:

Figura 21: Estructura de la pantalla principal de la interfaz mévil..

El lenguaje principal utilizado en el frontend es Java, complementado por el
framework Android SDK, que proporciona las herramientas esenciales para el de-
sarrollo de aplicaciones Android. La estructuracién en XML, como se observa en
‘activity_main.xml’, facilita la descripcion de la interfaz de usuario, permitiendo una

visualizacién clara y una manipulacién eficiente de los elementos visuales.

El frontend de la aplicacion va més alla de simplemente gestionar la representa-
cion visual, ya que integra la légica esencial para interactuar con el usuario. En el
nucleo de estas interacciones se encuentra el codigo contenido en ‘MainActivity.java’,

el cual responde a eventos como la captura de imagenes, la seleccién desde la galeria
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y la actualizacion de la interfaz con los resultados de la clasificacion. Ademas de
estas funciones, este componente realiza transformaciones criticas en la imagen, pre-

parandola para ser procesada por el modelo de inteligencia artificial.

Durante el proceso de preparacion de la imagen para la clasificacién por el modelo
de aprendizaje automatico, ‘MainActivity.java’ ejecuta transformaciones fundamen-
tales. En una primera etapa, la imagen se redimensiona a un formato estandar de
224x224 pixeles, una dimensién clave para el modelo. Posteriormente, se realiza la
normalizacion de los valores de los pixeles RGB. Cada valor se divide por 255.0,
escalandolos a un rango entre 0 y 1, una préactica comun en modelos de aprendizaje
automatico. Estas transformaciones no solo ajustan la imagen a las expectativas del
modelo, sino que también contribuyen a una presentacién estandarizada y optimiza-

da para la inferencia.

Esta integracion de légica de aplicacién proporciona una experiencia de usuario
fluida y educativa al hacer accesibles las avanzadas capacidades de clasificacion de
imagenes impulsadas por el modelo de aprendizaje automatico. En este contexto, el
componente frontend no solo sirve como interfaz visual, sino que se convierte en un
facilitador clave para que los usuarios aprovechen al maximo las capacidades de la

IA en la clasificacién precisa y consistente de imdgenes.

9.3.3. Arquitectura

La arquitectura de esta aplicacion moévil sigue un patréon de diseno modelo-vista-
controlador (MVC), que organiza la 16gica y la funcionalidad en tres componentes
principales. En el modelo, se encuentra el modelo de aprendizaje automatico conteni-
do en el archivo ‘model.tflite’, el cual realiza la inferencia y clasificacién de imagenes,
actuando como una suerte de backend local. Por otro lado, el controlador esta repre-
sentado por la clase ‘MainActivity.java’, que se encarga de gestionar la interaccion
del usuario y orquestar la logica de la aplicacion. Este controlador responde a eventos

como la captura de iméagenes y la seleccion desde la galeria, implementando ademas
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las transformaciones necesarias en la imagen para su procesamiento por el modelo
de inteligencia artificial. La vista, por su parte, esta definida en el archivo ‘acti-
vity_main.xml’, que describe la disposicién y la apariencia visual de la interfaz de
usuario, incluyendo botones, textos y una imagen para mostrar los resultados de la
clasificacién. Esta arquitectura modular facilita la extensién y el mantenimiento del
cédigo, permitiendo una clara separacion de responsabilidades entre el frontend y el

modelo de IA, lo que contribuye a un desarrollo eficiente y escalable de la aplicacion.

9.4. Visualizacion de la Interfaz Movil

Como se mencioné previamente, la interfaz fue desarrollada utilizando Android
Studio para integrar el modelo AlexNet en la aplicacion. En la Figura[22] se presenta
la pantalla principal de la interfaz, compuesta por un area de carga de imagenes, la
cual mostrara el resultado de la prediccion en “Diagnostico”, y la probabilidad de
cada clase en “Probabilidades”. Ademas, en la parte inferior se encuentran dos boto-

nes: uno para tomar fotografias y otro para cargarlas desde la galeria del dispositivo.
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358 AP & R A AP

Diagnéstico:

Probabilidades:

Figura 22: Pantalla principal de la interfaz mévil.

La primera funcionalidad de la interfaz permite al usuario tomar fotografias de
manera directa y realizar predicciones en tiempo real. Como se ilustra en la Figura
23] la interfaz posibilita la captura de imdgenes mediante la cdmara del dispositivo,
brindando al usuario la opcion de repetir la toma si no cumple con los estandares de
calidad deseados. En este caso, se simulé un cuello uterino enfocando una fotografia

desde una pantalla de computadora.
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Figura 23: Funcionalidad de tomar fo-
to.

350 M AP & 2N O L

Diagnéstico:

NO_RISK

Probabilidades:

NO_RISK: 85.5%
RISK: 14.5%

Figura 24: Prediccién después de to-
mar la foto.

Una vez seleccionada la foto, el usuario regresa a la pantalla principal, donde se

visualiza la prediccion del diagndstico, como se muestra en la Figura [24}

Por otro lado, la siguiente funcionalidad permite cargar fotografias previamente

almacenadas en la galeria del dispositivo, notese en la Figura
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Figura 25: Funcionalidad de cargar fo-
to desde la galeria.

358 M AP & 2N O 4Ly

Diagnéstico:

NO_RISK

Probabilidades:

NO_RISK: 60.5%
RISK: 39.5%

Figura 26: Prediccién después de car-
gar la foto.

Cuando se selecciona la foto, esta es enviada al sistema inteligente que devuelve

el diagnéstico correspondiente, como se muestra en la Figura [26]



10. Conclusiones y Trabajos Futuros

El presente trabajo ha proporcionado un marco de referencia sélido para la iden-
tificacion y diferenciacién de imagenes relacionadas con el cancer de cuello uterino,
clasificandolas segiin su grado de riesgo o displasia. En el transcurso de este proyecto,
se logré un profundo entendimiento de las razones que motivan el abordaje de este

problema en el estado del arte, especialmente desde la perspectiva del Deep Learning.

Una contribucién significativa de este estudio fue la capacidad de abordar el con-
junto de datos relacionado con el cancer de cuello uterino, incluso sin experiencia
médica previa por parte del estudiante. Este logro permitié comprender el dataset
y, lo que es atiin mas crucial, adaptarlo y gestionarlo eficazmente en el contexto de
modelos de aprendizaje profundo. La verdadera potencia de esta herramienta radica
en sus modelos, capaces de establecer conexiones entre si, transmitir conocimientos
y destacar factores y caracteristicas claves para la generalizacién de los detalles en

cada tipo de imagen.

Ademas, se destacd la diversidad de alternativas disponibles para abordar los des-
afios encontrados en el proceso. Desde la eleccion de redes y arquitecturas disponibles
hasta la implementacién de técnicas para contrarrestar el sobreajuste y mitigar el
impacto de bases de datos pequenas, se exploraron multiples enfoques para garanti-

zar un rendimiento éptimo.

El rendimiento destacado de los modelos también se atribuyé a una etapa rigurosa
de preprocesamiento. Desde la carga inicial de imagenes hasta las transformaciones
y estandarizaciones aplicadas para lograr uniformidad, incluso cuando las imégenes
provenian de diversas fuentes, se implementaron medidas para garantizar la coheren-
cia del conjunto de datos. El uso de aumentos de datos y la segmentacion de imagenes
se revelaron como pasos cruciales, especialmente para contrarrestar el ruido presente

en imagenes del NCI que podria afectar el entrenamiento y sesgar los modelos.
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Se subray6 la importancia del ajuste de hiperparametros y del proceso de Tuning
para encontrar el punto 6ptimo en el rendimiento de cada modelo. La técnica selec-
cionada, que demostré un rendimiento destacado, fue la red AlexNet. Su integracién
exitosa en la interfaz disenada refuerza su preferencia para la clasificacion de dos
clases, una decisiéon tomada considerando los futuros pasos del proyecto CITOBOT.
Del mismo modo, fue interesante ver los resultados de las redes Transformers, las
cuales, aunque no fueron disenadas para este tipo de problemas siguen demostrando
porque son de las mas usadas en el estado del arte actualmente, logrando tener no-

tables resultados.

Es evidente que la complejidad aumenta al trabajar con sistemas inteligentes que
deben clasificar en multiples clases. Se reconoce la necesidad crucial de mejorar el
conjunto de datos de imagenes para continuar elevando las métricas en este tipo de
problemas. Es decir que, el modelo se afinara y mejorara en la medida que se logren
obtener mas imagenes etiquetadas correctamente, las cuales puedan ser incluidas en
nuestro conjunto de datos de entrenamiento y validacion. La experiencia ganada re-
vela que el aumento de clases de salida complica la generalizacién y la identificacion

de caracteristicas distintivas.

En dltima instancia, los objetivos iniciales del proyecto, que buscaban alcanzar un
60 % en las métricas de especificidad y sensibilidad, se cumplieron. Se proporcionan
modelos implementados en Python capaces de realizar un diagndstico preciso para
la clasificacién de iméagenes de cuello uterino. La red AlexNet se destaca como la
preferida para la clasificacién de dos clases, mientras que la red VGGNET muestra

eficacia para la clasificacién de tres clases.

Este trabajo también destaca la importancia de todas las etapas en la construc-
ci6n de modelos de Machine/Deep Learning, desde la comprension de los datos hasta
el procesamiento y la utilizacién de la informacion. Se proyecta la implementacién e
integracién futura de estas redes en la aplicacién oficial de CITOBOT, actualmente

en construccién. Las métricas proporcionadas al proyecto facilitaran la seleccién de
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iméagenes validas para la base de datos futura, permitiendo que los modelos mejoren

continuamente su rendimiento.

Ademads, gracias a los resultados obtenidos, se llevara a cabo un articulo como
trabajo futuro. Este articulo se publicard con el proposito de compartir los resulta-
dos y métricas obtenidas durante el desarrollo del proyecto. Este documento servira
como contribucién al conocimiento en el campo de Machine/Deep Learning aplicado

a la deteccion y clasificacién de imagenes colposcépicas de cancer cervical.

Por otro lado, una vez integrada la red inteligente en la aplicacién oficial de CI-
TOBOT, se tiene la intencién de seguir entrendndola y actualizdndola de manera
continua. El objetivo es permitir que la red mejore sus predicciones a medida que
el conjunto de datos aumente, como se mencioné anteriormente, asegurando asi un
rendimiento éptimo en la clasificacion de imagenes. Adicionalmente, se planea la in-
corporacién de un modulo de segmentacion dentro de la aplicacion. Este médulo se
encargara de segmentar previamente las imagenes que lleguen a la aplicacién, pro-
porcionando datos mas refinados para el clasificador. Esta mejora en la calidad de

los datos contribuira a la precision general del sistema.

Finalmente, se contempla también la implementaciéon de un algoritmo de in-
teligencia artificial adicional. Este algoritmo realizara un andlisis previo sobre las
imagenes, verificando que efectivamente se trate inicamente de una imagen de cuello
uterino y que cumpla con las métricas de calidad establecidas. Esta adicién ayudara
a fortalecer la robustez y precisién del sistema, asegurando que solo se utilicen datos

relevantes y de alta calidad en el proceso de clasificacién.

10.1. Anexos, Cédigos, y Participaciones

El proyecto de grado “CITOBOT: un enfoque de inteligencia artificial para la de-
teccion temprana del cancer de cuello uterino” fue seleccionado para participar en el

XXV Simposio Nacional e Internacional de Investigaciones en Salud organizado por
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la Universidad del Valle, segtin se detalla en los Anexos [A] y [B] Durante este even-
to, se presentaron los resultados obtenidos y se describié detalladamente el proceso

de construccién y preparacion de datos para los modelos de Machine/Deep Learning.

Adicionalmente, al final del documento, se encuentran los anexos relacionados con
la implementacion de las arquitecturas de cada modelo. Por otro lado, se proporciona
el Anexo [H] que incluye un enlace al repositorio de Github. Este enlace le llevara a
la ubicacion donde puede revisar el codigo de los modelos implementados, asi como
el codigo correspondiente a la interfaz mdévil. Asimismo, se han cargado los archivos
.pdf de las arquitecturas en caso de que desee descargarlos para una visualizacién

mas detallada.
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C. Arquitectura AlexNet implementada

conv2d_117_input | input: | [(None, 224, 224, 1)]
InputLayer output: | [(None, 224, 224, 1)]

conv2d 117 | input: | (None, 224, 224, 1)
Conv2D output: | (None, 54, 54, 96)

max_pooling2d 29 | input: | (None, 54, 54, 96)
MaxPooling2D output: | (None, 26, 26, 96)

conv2d_118 | input: (None, 26, 26, 96)
Conv2D output: | (None, 26, 26, 256)

|

max_pooling2d 30 | input: | (None, 26, 26, 256)
MaxPooling2D output: | (None, 12, 12, 256)

l

conv2d_119 | input: | (None, 12, 12, 256)
Conv2D output: | (None, 12, 12, 384)

l

conv2d 120 | input: | (None, 12, 12, 384)
Conv2D output: | (None, 12, 12, 384)

l

conv2d_121 | input: | (None, 12, 12, 384)
Conv2D output: | (None, 12, 12, 256)

l

max_pooling2d_31 | input: | (None, 12, 12, 256)
MaxPooling2D output: | (None, 5, 5, 256)

l

flatten_3 | input: | (None, 5, 5, 256)
Flatten | output: (None, 6400)

dense_7 | input: | (None, 6400)
Dense | output: | (None, 4096)

l

dropout_4 | input: | (None, 4096)
Dropout | output: | (None, 4096)

l

dense_8 | input: | (None, 4096)
Dense | output: | (None, 4096)

l

dropout_5 | input: | (None, 4096)
Dropout | output: | (None, 4096)

l

dense_ 9 | input: | (None, 4096)
Dense | output: (None, 2)
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E. Arquitectura Resnet implementada
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Arquitectura U-Net implementada




G. Arquitectura VGGNET implementada

[[conv2d_122 input | input: | [(None, 224, 224, 1)] |
| npuiLayer | oupur: [ [(None, 224, 224, 1)] |

(o2 | e | o 2201

[omai ] o | oo 23 2060

[ max_pooting2d_32 | inpur: | (None, 224, 224, 64) |
| MaxPooling2D | output: | (None, 112, 112, 64) |

input: | (None, 112, 112, 64)
output: | (None, 112, 112, 128)
input: | (None, 112, 112, 128)

Conv2D | output: | (None, 112, 112, 128)

| ‘max_pooling2d_33 | input: | (None, 112, 112, 128) \
| MaxPooling2D | output: | (None, 56, 56, 128) |

[Cond oo | o 565535 |

oo oo [ o 56525 |

[z [ompr [ oo 565050

[[max_pooling2d_34 | input: | (None, 56, 56, 256) |
|| MaxPooling2D | output: | (None, 28, 28, 256) |

conv2d_129 | input: | (None, 28, 28, 256)

conv2d_130 | input: | (None, 28, 28, 512)

conv2d_131 | input: | (None, 26, 28, 512)

[ max_pooling2d 35 | input: [ (None, 28, 28, 512) |
| ‘MaxPooling2D ‘ output: [ (None, 14, 14, 512) ‘

comv2d_132 [ input: | (None, 14, 14, 512)

conv2d_133 m (None, 14, 14, 512)

e [
e 1. 1051

| ‘max_pooling2d_36 ‘ input: [ (None, 14, 14, 512) ‘
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o
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H. Cédigos

A continuacién se adjunta el enlace del repositorio donde encontrara la imple-

mentacion de los modelos en Python, y el cédigo de la interfaz moévil implementada
en Android Studio.

https://github.com/drivero1999/Cervical- Cancer- Detection- From-Deep- Learning- Based- Colposco;
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