) Pontificia Universidad
J JAVERIANA
Cali

Cali

IDENTIFICACION AUTOMATICA DE RIESGO DE CANCER DE CUELLO UTERINO

APLICANDO DEEP LEARNING EN IMAGENES DE COLPOSCOPIA

Cesar Fuentes Esparza 8993331
Julian Alexis Correa Bustamante 0070408

Julian Correa Romero 066195

Proyecto Aplicado para optar al titulo de

Magister en Ciencia de Datos

Director

Hernan Dario Vargas Cardona

FACULTAD DE INGENIERIA Y CIENCIAS
MAESTRIA EN CIENCIA DE DATOS

SANTIAGO DE CALI, MAYO 19 DE 2025



TABLA DE CONTENIDO

INTRODUCCION

1. DEFINICION DEL PROBLEMA

1.1 Planteamiento del problema

1.2 Formulacién del problema

1.3 Preguntas de investigacion.

1.4 Justificacion

2. OBJETIVOS

2.1 Objetivo general

2.2 Objetivos especificos

3. MARCO TEORICO Y ANTECEDENTES
3.1 Cancer de cuello uterino y pruebas de tamizaje.
3.2 Colposcopia e interpretacion

3.3 Neoplasia intraepitelial cervical (NIC)

3.4 Técnicas de clasificacion de imagenes médicas
3.5 Deep learning y redes convolucionales

3.6 Aplicacion de redes convolucionales densamente conectadas en imagenes de colposcopia
3.7 Revision de trabajos previos relevantes

4. GESTION DE LA BASE DE DATOS

4.1 Fuentes de datos (NIH, IARC, CITOBOT.)
4.1.1 Caracterizacion inicial del dataset combinado

4.1.2 Retos derivados de la integracion de fuentes multiples

)y Pontificia Universidad

Y, JAVERIANA
Cali

11

12

12

13

13

14

16

16

16

17

17

18

21

22

22

26

27

29

29

30

31



4.2 Preprocesamiento de imagenes

4.2.1 Exploracion de técnicas de preprocesamiento

4.2.2 Resultados y decision final

4.3 Etiquetado, balanceo y particion de los datos

4.4 Descripcion final del dataset (tablas, figuras, proporciones)

4.4.1 Distribucion original de clases

4.4.2 Distribucion después del balanceo y particion del dataset

4.4.3 Validacién cruzada estratificada

5. ENTRENAMIENTO DE MODELOS DE CLASIFICACION

5.1 Arquitecturas exploradas

5.2 Arquitectura 1 - red convolucional

5.2.1 Caracteristicas de la red convolucional

5.2.2 Resultado

5.3 Arquitectura 2 - Modelo hibrido: Feature Extractor + Clasificador externo
5.3.1 Comparativa de modelos preentrenados para transferencia de aprendizaje
5.3.2 Pipeline de entrenamiento sin data augmentation

5.3.3 Comparacion de modelos y seleccion final

5.4 Arquitectura 2 Experimento 2 - Data augmentation sintética - Extractor - Clasificador
5.4.1 Estrategia data augmentation DCGAN

5.4.2 Pipeline de entrenamiento usando data augmentation sintética

5.4.3 Data Augmentation con imagenes sintéticas

5.4.4 Resultados experimento 1 con data augmentation sintética

5.5 Evaluaciéon modelos seleccionado (DenseNet121 + SVM)

5.5.1 Pipeline modelo final

Pontificia Universidad

;) JAVERIANA
Cali

32

32

34

36

37

38

38

39

40

40

41

41

42

42

42

44

45

46

46

46

46

47

48

49



5.5.2 Resultados modelo final

5.5.3 Retos encontrados (overfitting, desbalance de clases)
5.5.4 Prueba con reduccion de dimensionalidad con PCA

6. VALIDACION DEL MODELO

6.1 Metodologia de evaluacion

6.1.1 Relacion de graficos por clasificador

6.2 Métricas de Evaluacion e Interpretacion Clinica

6.3 Resultados del modelo final

6.4 Evaluacion del Threshold de Decision

6.5 Interpretabilidad Clinica con Grad-CAM

6.5.1 Falsos positivos

6.5.2 Falsos Negativos

6.5.3 Verdaderos positivos

6.5.4 Verdaderos negativos

7. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

7.2 Trabajos futuros

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

Anexos

Anexo A - Apéndice del capitulo 4: Gestion de la base de datos
A.1 Fuentes de datos (NIH, IARC, CITOBOT.) Unificacion del dataset
A.1.1 Unificacion y limpieza del dataset (IARC)

A.1.2 Unificacion y limpieza del conjunto de datos NIH

A.1.3 Unificacion y limpieza del conjunto de datos CITOBOT

A.1.4 Combinacion final del dataset y verificacion de integridad

)y Pontificia Universidad

@] JAVERIANA
Cali

55

64

64

66

66

66

67

68

70

72

73

75

76

78

80

81

83

89

89

89

89

90

91

92



Pontificia Universidad

;) JAVERIANA
Cali

A.2 Técnicas de preprocesamiento - Experimento 1: Clahe y normalizacion 93
A.2.1 Redimensionamiento de imagenes 93
A.2.2 Filtro CLAHE adaptativo 94
A.2.3 Normalizacion de color 97
A.2.4 Reduccidn de reflejo especular 99
Anexo B - Apéndice del capitulo 5: Entrenamiento de modelos de clasificacion 101
B.1 Caracterizacion de experimentos de clasificacion y extraccion de caracteristicas 101
B.1.1 Extraccion de caracteristicas 101
B.1.2 Division y validacion del dataset 102
B.1.3 Procesamiento de caracteristicas 103
B.1.4 Busqueda de hiperparametros para SVM 105
B.1.5 Busqueda de hiperparametros para Random Forest 107
B.1.6 Busqueda hiperparametros KNN 110
B.1.7 Busqueda hiperparametros XGBoost 113
B.1.8 Busqueda hiperparametros red Fully-connected 116
B.1.9 Evaluacion del modelo 118
B.2 Data Augmentation con imagenes sintéticas 121



Pontificia Universidad

;) JAVERIANA
Cali

LISTA DE FIGURAS

Fig 1. Cuello uterino y lesion cervical. 17
Fig 2. [lustracion del tamizaje 18
Fig 3. Equipo de colposcopia 18
Fig 4. Ejemplo clasificacion tipos de NIC 20
Fig 5. Diagrama red CNN 23
Fig 6. Distribucion de clases por fuente de datos 28
Fig 7. Ejemplos de colposcopia por fuente de datos 29
Fig 8. Comparativo imagen original y procesada 32
Fig 9. Imégenes sintéticas generadas por modelo DCGAN 2
Fig 10. Grad-CAM - imagen con patologia 45
Fig 11. Grad-CAM - imagen sin patologia 46
Fig 12. AUC vs log10(C) coloreado por logl0(gamma) 51
Fig 13. Heatmap AUC para el kernel RBF 52
Fig 14. Espacio de busqueda de hiper parametros para GridSearch 53
Fig 15. Desempeiio promedio por regularizacion (C) 55
Fig 16. AUC promedio por kernel vs C 55
Fig 17. Matriz de confusioén 61
Fig 18. Desempefio de las métricas por threshold 63

Fig 19. Grad-CAM de falsos positivos 65



Fig 20.

Fig 21.

Fig 22.

Grad-CAM de falsos negativos

Grad-CAM de verdaderos positivos

Grad-CAM de verdaderos negativos

Pontificia Universidad

) JAVERIANA
Cali

67

68

70

10



Pontificia Universidad

LISTA DE TABLAS
Tubla 1. Clasificacion colposcopica de la International Federation of Cervical Pathology and19
Colposcopy

Tabla 2. Caracterizacion de aportes de cada fuente de datos 26
Tabla 3. Distribucion de imagenes segin su fuente 27
Tabla 4. Distribucion clases conjunto original 34
Tabla 5. Distribucion de clases balanceada 34
Tabla 6. Datasets con validacion cruzada estratificada 35
Tabla 7. Descripcion de las capas de la estrategia 1 con un red convolucional propia 36
Tabla 8. Primeros resultados del entrenamiento del modelo 38
Tabla 9. Comparativo caracteristicas modelos ImageNet evaluados. 38
Tabla 10. Resumen valoracion modelos y clasificadores 41
Tabla 11. Resultados modelo entrenado con iméagenes sintéticas 43
Tabla 12. Top mejores 10 combinaciones de hiperparametros RandomSearch 50
Tabla 13. Comparacion de resultados para diferentes valores de nimero de componentes (PCA) 57
Tabla 14. Relacion de graficos por clasificador para validacion 58
Tabla 15. Informe de clasificacion mejor modelo 60
Tabla 16. Umbral de decisién 6ptimo 62
Tabla 17. Comparativa de desempeflo con base en el umbral de decision. 64

;) JAVERIANA
Cali

11



Pontificia Universidad

Y, JAVERIANA

Cali

INTRODUCCION

El cancer de cuello uterino es una de las principales causas de muerte por cancer entre las mujeres a nivel mundial,
especialmente en paises en vias de desarrollo donde el acceso a servicios de salud preventiva es limitado. La
deteccion temprana de lesiones precancerosas mediante examenes de colposcopia es esencial para la prevencion y el
tratamiento oportuno de esta enfermedad. Sin embargo, la interpretacion de las imagenes de colposcopia es un
proceso complejo que requiere de la experiencia y habilidad de especialistas, 1o que puede llevar a variaciones en los
diagndsticos y potencialmente a diagndsticos tardios o erroneos.

Las técnicas de deep learning han emergido como una solucion prometedora para la automatizacion y mejora de la
precision en el analisis de imagenes médicas. Los algoritmos de redes neuronales convolucionales (CNN) en
particular han demostrado una capacidad notable para identificar patrones complejos en imagenes, superando en
muchos casos la precision de los métodos tradicionales y la observacién humana.

Se implementé6 un modelo de deep learning para clasificar automaticamente imagenes de colposcopia en dos
categorias: normales y con patologia de cancer de cuello uterino. La automatizacion de este proceso no solo tiene el
potencial de aumentar la precision diagndstica, sino también de reducir la carga de trabajo de los especialistas y
hacer que la deteccion sea mas accesible en areas con recursos limitados.

Para lograr esto, se gestiond una base de datos con imagenes de Colposcopia debidamente etiquetadas, se entrenaron
algoritmos de deep learning en Python para la clasificacion de las imagenes en normales o patoldgicas, y se validaron
los modelos mediante la evaluacion de métricas de clasificacion como Exactitud (Accuracy), Sensibilidad,
Especificidad, Fl-score y AUC-ROC. Lo anterior, permitié desarrollar un sistema que apoya el proceso de
tamizacion del cancer de cuello uterino.

Este proyecto no solo contribuye al avance del conocimiento en el campo de la inteligencia artificial aplicada a la
medicina, sino que también tiene el potencial de tener un impacto significativo en la salud publica, aportando a la

deteccion temprana y el tratamiento del cancer cervical.

12
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1. DEFINICION DEL PROBLEMA

1.1. Planteamiento del problema

El cancer de cuello uterino, también conocido como cancer cervicouterino, se origina en las células del cuello
uterino, la porcidn inferior y estrecha del Uitero que conecta con la vagina [1]. A nivel mundial, representa un
importante problema de salud publica, siendo una de las principales causas de mortalidad por cancer en mujeres en
diversas regiones [2]. Aunque este tipo de cancer suele desarrollarse lentamente, lo que ofrece una ventana de
oportunidad para su deteccion temprana, su identificacion temprana resulta fundamental para mejorar
significativamente las tasas de supervivencia y la efectividad del tratamiento [3]. Esta necesidad es aun mas critica en
paises de ingresos bajos y medios, donde las limitaciones en cobertura de programas de tamizaje y la escasez de

personal especializado dificultan la deteccion temprana [4].

Actualmente los métodos mas utilizados para la deteccion incluyen la prueba de Papanicolaou (Pap), la deteccion del
virus del papiloma humano (VPH) y la colposcopia. Sin embargo, estos procedimientos enfrentan desafios
importantes, como la ocurrencia de falsos negativos, la subjetividad en la interpretacion y la alta dependencia de
profesionales altamente entrenados [3]. En particular, la interpretacion de los hallazgos citoldgicos y colposcopicos,
basados en la observacion visual del cuello uterino tras la aplicacion de acido acético, depende en gran medida de la

experiencia del examinador, lo que puede generar una considerable variabilidad interobservador [5].

El deep learning ha emergido como una herramienta con un potencial considerable para transformar el diagndstico
médico, especialmente en el campo de la ginecologia oncoldgica [6]. En particular, su aplicacion al analisis
automatizado de imagenes de colposcopia busca mejorar la precision y eficiencia tanto en la deteccion temprana del
cancer de cuello uterino como de la neoplasia intraepitelial cervical (NIC), actuando como un sistema de apoyo
clinico para los profesionales de la salud [7][8]. El objetivo principal es complementar la pericia humana, reducir la

subjetividad inherente a la interpretacion visual y agilizar el proceso diagndstico.

No obstante, el desarrollo de modelos de deep learning en este dominio enfrenta multiples desafios técnicos. Entre
ellos se destacan: la escasez de datos etiquetados, la variabilidad en calidad de las imagenes, el desbalance de clases,
la presencia de artefactos visuales (como reflejos especulares e instrumental médico) y la alta dimensionalidad de las
representaciones extraidas [9][10]. Abordar estos retos requieren soluciones especificas desde la ciencia de datos,
como la integracion de fuentes heterogéneas, la aplicacion de técnicas de balanceo de clases, la reduccion de

dimensionalidad y el disefio de pipelines modulares con validacion cruzada y ajuste de hiperparametros.

En este contexto, la presente investigacion busca evaluar la viabilidad de un sistema automatizado para identificar el
riesgo de cancer de cuello uterino a partir de imagenes de colposcopia, empleando modelos de deep learning con
énfasis en la interpretabilidad, la reduccion de sesgos técnicos y la validacion mediante métricas estandarizadas y

analisis retrospectivos sobre datos reales. Si bien no se realizd una validacion clinica directa, se incorporaron
13
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enfoques orientados a mejorar la confiabilidad del modelo en escenarios médicos, priorizando la minimizacion de

errores criticos y la utilidad potencial como herramienta de apoyo diagndstico.

1.2. Formulacién del problema

La formulacion del problema en esta investigacion se centra en la viabilidad y efectividad de los métodos de deep
learning en la deteccion temprana de NIC (riesgo de cancer) y cancer de cuello uterino. Dado lo anterior se plantea la
siguiente pregunta de investigacion: ;Como se pueden aplicar técnicas de deep learning para clasificar imagenes de

Colposcopias como normales o con riesgo de cancer de cuello uterino?

1.3. Preguntas de investigacion.

Las preguntas especificas que guiaran esta investigacion son:

1. ;Cudles son las estrategias mas efectivas para gestionar y etiquetar una base de datos con imagenes de
colposcopia de manera que puedan ser utilizadas en modelos de deep learning?

2. (Coémo se pueden identificar y seleccionar las técnicas o arquitecturas de deep learning mas adecuadas para la
clasificacion de imagenes de colposcopias en dos grupos: normales y con riesgo de cancer de cuello uterino?

3. (Coémo se pueden disefiar y aplicar métodos de evaluacion y validacion para determinar la efectividad de los

modelos de deep learning en la clasificacion de imagenes de colposcopias?

1.4. Justificacion

El cancer de cuello uterino representa una de las principales causas de mortalidad por cancer en mujeres a nivel
mundial. Segiin datos de la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), en 2020 se estimaron aproximadamente
604,127 nuevos casos y 341,831 muertes, con una tasa de incidencia ajustada por edad de 13.3 por cada 100,000
mujeres-aiio [11]. Esta carga afecta de forma desproporcionada a los paises de ingresos bajos y medianos, donde la
incidencia puede triplicarse respecto a los paises con muy alto indice de desarrollo humano.

De no implementarse intervenciones eficaces como la vacunacion contra el virus del papiloma humano (VPH) y
programas de tamizaje con cobertura universal, se proyecta que entre 2020 y 2069 se diagnosticaran mas de 44
millones de casos de cancer de cuello uterino, de los cuales dos terceras partes ocurriran en regiones con desarrollo
humano bajo o medio[12]. Estas cifras resaltan la urgencia de disefar soluciones innovadoras, accesibles y escalables
que permitan mejorar la deteccion temprana y reducir la carga global de esta enfermedad.

Frente a este panorama, el desarrollo de herramientas automatizadas basadas en inteligencia artificial, como las que
se proponen en este trabajo, puede contribuir significativamente al fortalecimiento de los sistemas de salud publica,
especialmente en entornos con recursos limitados. Estas tecnologias tienen el potencial de funcionar como sistemas
de apoyo al diagndstico clinico, mejorando la precision, reduciendo la subjetividad en la interpretacion de examenes

14
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colposcopicos y facilitando la deteccion oportuna del cancer cervical.

Este proyecto propone una arquitectura robusta, con énfasis en la transparencia, la reduccioén de errores criticos

(especialmente falsos negativos) y utilidad clinica, abordando de manera sistematica los principales desafios

reportados en el estado del arte. Su enfoque modular y validado retrospectivamente permite ser replicable, auditable

y potencialmente escalable a escenarios reales, contribuyendo tanto al avance de la investigacion biomédica como al

fortalecimiento de los programas de tamizaje poblacional.

Por tanto, este proyecto se justifica en funcion de los siguientes aspectos:

e Explorar soluciones automatizadas que reduzcan la subjetividad diagnostica mediante la aplicacion de modelos
robustos de deep learning.

e Superar las limitaciones técnicas identificadas en estudios previos, mediante un pipeline completo que abarca
preprocesamiento, extraccion de caracteristicas, balanceo de clases, validacion cruzada, busqueda de
hiperparametros y analisis retrospectivos.

e Democratizar el acceso al diagndstico temprano, habilitando herramientas que puedan ser utilizadas en contextos
con escaso recurso humano especializado.

e Promover la interpretabilidad del modelo y el analisis detallado de errores, particularmente en la identificacion de
falsos negativos, es esencial en contextos clinicos donde las consecuencias de diagndsticos omitidos pueden ser
criticas. Aunque muchas investigaciones priorizan métricas agregadas como el AUC o el Fl-score, estudios
recientes destacan la necesidad de enfoques que permitan comprender y explicar las decisiones del modelo, asi
como evaluar su desempefio en subgrupos clinicamente relevantes [13][14]. Esta perspectiva busca

complementar los enfoques mas comunes y aportar a la confiabilidad del modelo en escenarios reales.

15
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2. OBJETIVOS

2.1. Objetivo general

Entrenar modelos de deep learning para clasificar automaticamente imagenes de colposcopias en dos grupos: Cony

Sin riesgo de cancer de cuello uterino para dar soporte al proceso de tamizaje de la enfermedad.

2.2. Objetivos especificos

e Gestionar una base de datos con imagenes de colposcopia debidamente etiquetadas en dos clases: normal y
patologica.

e Entrenar algoritmos de deep learning en lenguaje Python que permitan la clasificacion de imagenes de
colposcopia en dos grupos con o sin riesgo de cancer de cuello uterino.

e Validar los métodos de deep learning mediante la evaluacion basada en métricas de clasificacion como exactitud,

sensibilidad, especificidad, F1-score, y AUC-ROC.

16
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3.  MARCO TEORICO Y ANTECEDENTES

Se presentan los conceptos tedricos relacionados con el desarrollo del proyecto, teniendo como enfoque la

identificacion de imagenes, siguiendo los pasos de un proyecto de ciencias de datos.

3.1. Céancer de cuello uterino y pruebas de tamizaje.

El cancer de cuello uterino es una proliferacion de células que comienza en el cuello del utero. El cuello del utero es

la parte inferior del utero que se conecta a la vagina.

Varias cepas del virus del papiloma humano juegan un papel importante en la causa de la mayoria de los tipos de
cancer del cuello del utero. El virus del papiloma humano es una infeccion frecuente que se transmite por contacto
sexual “Fig 1.”. Cuando se expone al virus del papiloma humano, el sistema inmunitario del cuerpo generalmente
evita que el virus haga dafio. Sin embargo, en un pequefio porcentaje de personas, el virus sobrevive durante afios.

Esto contribuye al proceso que hace que algunas células del cuello del ttero se conviertan en células cancerosas [15].

Vista anterior

Tejido
canceroso

Cuello
uterino

Fig 1. Cuello uterino y lesion cervical.
Nota: tomado de “https://medlineplus.gov/spanish/ency/article/000893.htm”

El tamizaje es fundamental para la deteccion temprana del cancer de cuello uterino. Las pruebas de tamizaje como se
observa en la figura 2, como la prueba de Papanicolaou (Pap) y las pruebas de deteccion del VPH, permiten
identificar cambios celulares precancerosos antes de que evolucionen a cancer. En muchos casos, el tratamiento

temprano de estas lesiones puede prevenir el desarrollo del cancer invasivo [15] [3].

17



3.2. Colposcopia e interpretacion

Cuello uterino

Muestreo cervical

0 %5 / £ » \
Cuello g 3 \
uterino_ @ Z 4 )

Fig 2. llustracion del tamizaje.

Nota: tomado de “https://www.cancer.gov/espanol/tipos/cuello-uterino/deteccion”
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Una colposcopia es un tipo de prueba para detectar el cancer de cuello uterino (que es un tipo de cancer de los

organos reproductivos). Utilizando un equipo de colposcopia como se observa en la figura 3. Permite que un

doctor(a) o enfermera(o) pueda ver muy de cerca el cuello uterino, que es la entrada al titero. La colposcopia se usa

para detectar células anormales en el cuello uterino [16].

La interpretacion de los hallazgos colposcopicos requiere experiencia y conocimiento de los patrones normales y

anormales del epitelio cervical. Los hallazgos comunes incluyen:

biopsia inmediata [17][18].

Punteado y mosaico: Patrones vasculares que sugieren cambios precancerosos 0 cancerosos.

Fig 3. Equipo de colposcopia
Nota: tomado de https://susanaperez.es/que-es-la-prueba-de-la-colposcopia/

Epitelio acetoblanco: Areas que se vuelven blancas tras la aplicacion de acido acético, lo que puede indicar

Lesiones sospechosas: Areas con bordes irregulares, ulceraciones o vascularizacion anormal que requieren

18
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Tabla 1. Clasificacion colposcopica de la International Federation of Cervical Pathology and Colposcopy [41]

Terminologia colposcépica del cuello uterino de IFCPC 2011!

* Adecuada/ inadecuada a causa de... (por ej: cuello uterino no
claro por inflamacién, sangrado, cicatriz)
Evaluaciéon General * Visibilidad de la unién escamocolumnar: completamente visible,
parcialmente visble, no visible

Tipos de zona de transformacion 1,2,3

Epitelio escamoso original:
* Maduro
*  Atréfico

Epitelio columnar

Hallazgos colposcépicos normales *  Ectopia

Epitelio escamoso metaplasico
* Quistes de Naboth
* Aberturas glandulares y/o criptas glandulares

Deciduosis en el embarazo

Ubicaciondelalesion:dentro o fuerade lazonade Transformacion,
ubicacion de la lesion segun las agujas del reloj

Principios generales Tamaiio de la lesion Numero de cuadrantes del cuello uterino
que cubre la lesion, tamafio de la lesién en porcentajes del cuello
uterino

Hallazgos colposcoépicos
anormales

Epitelio acetoblanco delgado.

SRy Borde irregular

Mosaico fino, Puntillado fino

Epitelio acetoblanco denso, Mosaico grueso, Puntillado
Apariciéon rapida de epitelio grueso.

Grado 2 (Mayor) acetoblanco. Bordes delimitados, Signo del
Orificios glandulares abiertos limite del borde interno, Signo
con bordes engrosados de cresta o sobreelevado

M eTesils Leucoplasia (queratosis, hiperqueratosis), Erosion
P Solucién de Lugol (Test de Schiller): positivo/negativo

Vasos atipicos

Sospecha de invasion Signos adicionales: Vasos delgados, superficie irregular, lesiéon

exofitica, necrosis, ulceracion (necrética), tumoracién nodular.

Zona de transformacion
congénita, Condiloma,
Pélipo (exocervical /
endocervical) Inflamacion
|

Estenosis,
Anomalia congénita, Anomalias
post tratamiento, Endometriosis

Vasos atipicos

La Clasificacion Colposcopica mas aceptada internacionalmente es la que propone la IFCPC.

La ultima actualizacion, elaborada por un comité constituido por 13 colposcopistas representantes de las diferentes
Sociedades Cientificas a nivel mundial, se present6 en Rio de Janeiro en 2011 (Tabla 1) [19].

Esta clasificacion, respecto a la previa, introdujo como principales novedades:

1. El concepto de exploracion adecuada (sustituyendo el concepto clasico de colposcopia satisfactoria)

2. La descripcion de la lesion en cuanto a tamafio, localizacidn y ubicacion con respecto a la zona de

19
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transformacion.
3. Incorpora 2 nuevos signos en el apartado de los cambios grado 2 (el signo del borde interno o blanco sobre
blanco “inner border sign” y el signo de la cresta “ridge sign”).

4. Incorpord la clasificacion y terminologia para las lesiones de la vagina.

La tecnologia empleada para la evaluacion colposcopica se considera un factor que tiene una repercusion
considerable. En la actualidad, con equipos de alta definicion para colposcopia, es posible obtener imagenes de gran
calidad que permiten mayor exactitud diagndstica. Hay estudios recientes que utilizando colposcopios de ultima
generacion, obtienen una muy buena correlacion entre la clasificacion colposcopica y el resultado de biopsia (kappa

45,8% vs 74,1%) [20].

3.3. Neoplasia intraepitelial cervical (NIC)

La neoplasia intracervical, también conocida como neoplasia intraepitelial cervical (NIC), se refiere a la presencia de
células anormales en el epitelio del cuello uterino. Estas células pueden variar en su grado de displasia, desde leves
hasta severas, y su clasificacion es crucial para determinar el riesgo y el tratamiento adecuado. La clasificacion se
realiza comunmente mediante examenes histologicos y citologicos, categorizando las lesiones en grados como NIC

1, NIC 2 y NIC 3, segun la severidad y el potencial de progresion del cancer cervical (Figura 4) [3].

NIC 2

Fig 4. Ejemplo clasificacion tipos de NIC

3.4. Técnicas de clasificacion de imagenes médicas

Los métodos de deteccion para la neoplasia intracervical incluyen una variedad de técnicas tanto invasivas como no

invasivas.

3.4.1. Métodos Tradicionales de Deteccion

Los métodos tradicionales de deteccion del cancer de cuello uterino incluyen:

e Prueba de Papanicolaou (Pap): Detecta cambios celulares anormales en el cuello uterino. Es una herramienta
clave en los programas de tamizaje.

e Prueba del VPH: Identifica la presencia de tipos de VPH de alto riesgo asociados con el desarrollo de cancer
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cervical.
Colposcopia: Permite una visualizacion detallada del cuello uterino para identificar areas sospechosas.

Biopsia dirigida: Se utiliza para confirmar el diagnostico en caso de hallazgos anormales [3][4].

3.4.2 Métodos Avanzados de Deteccion

Con el avance de la tecnologia, se han desarrollado métodos mas precisos y accesibles para la deteccion del cancer

cervical, entre ellos:

Pruebas de ADN del VPH: Detectan directamente el material genético del virus en las células cervicales, lo que
permite una identificacion mas precisa.

Citologia en medio liquido: Mejora la calidad de las muestras y reduce los errores de interpretacion.

Técnicas de imagen asistidas por inteligencia artificial: Utilizan algoritmos de aprendizaje profundo para analizar

imagenes de colposcopia y citologia, mejorando la precision diagnostica y reduciendo la subjetividad [21].

3.5. Deep learning y redes convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son la arquitectura mas utilizada en el analisis de imagenes médicas.

Una CNN estandar estad compuesta por capas convolucionales, que extraen caracteristicas espaciales locales, capas de

pooling, que reducen la dimensionalidad y ayudan a controlar el sobreajuste, y capas densas, que realizan la

clasificacion final “Figura 5” [22][23]. En el ambito de la medicina, las CNN han demostrado un desempefio

sobresaliente en tareas de clasificacion, segmentacion y deteccion de anomalias en imagenes [24].

La arquitectura de una CNN consiste en multiples capas, incluyendo[25]:

Capas de Convolucion (CONV): son fundamentales para la extraccion de caracteristicas de las imagenes de
entrada [26]. Funcionan aplicando una serie de filtros (kernels) que se deslizan sobre la imagen, realizando una
operacion matematica llamada convolucion. Cada filtro estd disefiado para detectar un tipo especifico de
caracteristica, como bordes, esquinas o texturas. La aplicacion de estos filtros genera mapas de caracteristicas que
indican donde se localizan esas caracteristicas en la imagen. A medida que la informacién pasa por multiples
capas convolucionales, la red puede detectar caracteristicas cada vez mas complejas [25][27].

Capas de Pooling (POOL): Estas capas se insertan generalmente entre las capas convolucionales y su funcién es
reducir el tamafio de los mapas de caracteristicas, disminuyendo asi la cantidad de parametros y la carga
computacional. E1 Max-Pooling es una operacion de pooling comin que selecciona el valor maximo dentro de
una ventana de filtro, preservando las caracteristicas mas importantes [26].

Capas de Activacion: Después de cada capa convolucional, se aplica una funcion de activacion, que introduce no
linealidad en la red, permitiéndole aprender relaciones complejas en los datos, una funcion de activacion comun
es ReLU (Rectified Linear Units), que sustituye todos los valores negativos por ceros [26].
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e (Capas Densely Connected (FC) o Capas de Clasificacion: Al final de la fase de extraccion de caracteristicas, se
encuentran las capas totalmente conectadas. Estas capas toman como entrada un vector de caracteristicas
aplanado de las capas precedentes y aplican una combinacion lineal, seguida de una funcién de activacion para
clasificar la imagen en las diferentes categorias [25]. La capa de salida utiliza una funcién de activacion como
Sigmoide (para clasificacion binaria) o Softmax (para clasificaciéon multiclase) para producir las probabilidades

de pertenencia a cada clase [28].

El aprendizaje por transferencia (TL) es una técnica de aprendizaje automatico donde el conocimiento aprendido de
una tarea se utiliza para mejorar el rendimiento en una tarea relacionada. En el contexto de la clasificacion de
imagenes, implica tomar arquitecturas de redes neuronales que han sido previamente entrenadas en grandes
conjuntos de datos, como ImageNet (que contiene millones de imagenes etiquetadas con miles de categorias), y

adaptarlas para una nueva tarea con un conjunto de datos mas pequefio[27].

Las fuentes mencionan el uso de varias arquitecturas de estado del arte pre-entrenadas [27]:

e DenseNet: Esta arquitectura se caracteriza por conectar cada capa con todas las capas subsiguientes de la red, lo
que permite una reutilizacion eficiente de caracteristicas y ayuda a mitigar el problema del desvanecimiento del
gradiente.

e ResNet (Residual Network): ResNet utiliza conexiones residuales que permiten que la informacion fluya
directamente a través de las capas, facilitando el entrenamiento de redes muy profundas y abordando también el
problema del desvanecimiento del gradiente.

e EfficientNet: Esta familia de redes neuronales se enfoca en escalar eficientemente las dimensiones de la red,
utilizando un método de ajuste compuesto, buscando un equilibrio 6ptimo entre precision y eficiencia en el uso
de recursos computacionales. Como arquitectura base mejora el rendimiento y la eficiencia con respecto a otras
redes neuronales. EfficientNetV2 es una evolucion de esta familia.

e Inception (GoogleNet) e InceptionV3: Estas arquitecturas se caracterizan por usar modulos Inception que
permiten a la red elegir entre diferentes tamafios de filtros convolucionales en cada bloque, lo que la hace
eficiente y capaz de capturar caracteristicas a diferentes escalas. InceptionV3, una versiéon mejorada, introduce
técnicas adicionales como dividir convoluciones y el uso de conexiones auxiliares, lo que la hace ain mas
eficiente y capaz de capturar caracteristicas a diferentes escalas, mejorando el rendimiento en tareas de

clasificacion de imagenes.

El proceso de adaptacion de un modelo pre-entrenado a una nueva tarea se conoce como fine-tuning. Esto implica
congelar las capas iniciales del modelo pre-entrenado (que han aprendido caracteristicas generales como bordes y
texturas) y entrenar las capas finales en el nuevo conjunto de datos especifico. A veces, también se descongelan y se
ajustan algunas de las capas intermedias con una tasa de aprendizaje menor para adaptar las caracteristicas

aprendidas al nuevo dominio [27].
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El uso de transfer learning ofrece varias ventajas, incluyendo la reduccion del tiempo de entrenamiento, la necesidad

de menores cantidades de datos etiquetados y, a menudo, un mejor rendimiento en la tarea final, ya que el modelo se

beneficia de las caracteristicas aprendidas previamente en un conjunto de datos mucho mas grande[27].

Clasificadores Utilizados:

Después de extraer las caracteristicas de las imagenes utilizando las capas convolucionales (ya sea de un modelo

propio o de un modelo pre-entrenado), se utiliza un clasificador para asignar una etiqueta a cada imagen basandose

en esas caracteristicas [27]:

SVM (Support Vector Machine): Es un algoritmo de aprendizaje supervisado que busca encontrar el hiperplano
optimo que mejor separa los datos de diferentes clases en un espacio de alta dimension [26].

Random Forest: es un algoritmo de ensemble learning que construye multiples arboles de decision durante el
entrenamiento y luego promedia o vota las predicciones de los arboles individuales para obtener una prediccion
final mas robusta y precisa.

KNN (k-Nearest Neighbors): es un algoritmo de aprendizaje supervisado no paramétrico que clasifica una nueva
muestra basandose en la clase mayoritaria de sus K vecinos mas cercanos en el espacio de caracteristicas [26].
XGBoost (Extreme Gradient Boosting): es otro algoritmo de ensemble learning basado en el boosting de arboles
de decision. Implementando optimizaciones a nivel de algoritmo y sistema que lo hacen altamente eficiente y
efectivo.

Fully-connected: se refiere a una red neuronal multicapa (MLP) que se utiliza como clasificador. Después de
aplanar las caracteristicas extraidas por las capas convolucionales, estas se alimentan a una o varias capas

totalmente conectadas para realizar la clasificacion final.

La eleccion del clasificador puede influir en el rendimiento del sistema de clasificacion de imagenes, y a menudo se

experimenta con diferentes clasificadores para encontrar el que mejor se adapte a las caracteristicas extraidas y al

conjunto de datos especifico [26].

Fig 5. Diagrama red CNN
Nota: tomado de https://anderfernandez.com/blog/como-programar-una-red-neuronal-desde-0-en-python/
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3.6. Aplicacion de redes convolucionales densamente conectadas en imagenes de colposcopia

Las redes convolucionales densamente conectadas (DenseNets) han demostrado ser especialmente eficaces en el
analisis de imagenes médicas, incluyendo las imagenes de colposcopia utilizadas para la deteccion de lesiones
precancerosas y cancer de cuello uterino. La capacidad de DenseNet para reutilizar caracteristicas y facilitar el flujo
de informacion entre capas permite identificar patrones complejos y sutiles que pueden pasar desapercibidos para el
0jo humano o para modelos menos sofisticados [29][30].

En el contexto de la colposcopia, las imagenes presentan una gran variabilidad en cuanto a iluminacion, textura y
presencia de artefactos. DenseNet, al aprovechar la informacion de todas las capas previas, puede aprender
representaciones mas robustas y discriminatorias, lo que mejora la precision en la clasificacion de imagenes como

normales o patoldgicas [31].

3.6.1. Beneficios de DenseNet en colposcopia

e Mejor discriminacion de lesiones: DenseNet puede identificar diferencias sutiles entre tejido sano y tejido con
lesiones precancerosas o cancerosas, lo que es fundamental para el diagndstico temprano.

e Reduccion de errores humanos: La automatizacion del analisis de imagenes de colposcopia mediante DenseNet
puede disminuir la subjetividad y la variabilidad entre observadores, apoyando a los especialistas en la toma de
decisiones clinicas.

e Eficiencia computacional: DenseNet requiere menos parametros y recursos computacionales en comparacioén con

otras arquitecturas profundas, facilitando su implementacion en entornos clinicos con recursos limitados [29][31].

3.6. Revision de trabajos previos relevantes

Se realizd una revision de literatura referente a la deteccidon y clasificacion de cancer de cuello uterino, que

cumplieran con los siguientes criterios, uso de redes convolucionales y clasificacion de imagenes.

e Automated Diagnosis of Cervical Intraepithelial Neoplasia in Histology Images via Deep Learning: Se
desarrollaron, entrenaron y validaron modelos de deep learning para la clasificacion automatica de imagenes
histologicas en la deteccion de la Neoplasia Cervical Intraepitelial. Se evaluaron las redes neuronales
convolucionales DenseNet-161 y EfficientNet-B7 con un dataset de 1106 imagenes de 588 pacientes, logrando
precisiones del 88.5% y 89.5% respectivamente para la clasificacion en cuatro clases, y del 91.4% y 92.6% para
tres clases de NIC. Estos resultados, comparables con el rendimiento de expertos humanos, demuestran que el
deep learning es una herramienta eficaz para el diagndstico automatizado de lesiones cervicales. Este enfoque es
relevante para nuestro proyecto, que aplica técnicas de deep learning para clasificar imagenes obtenidas por la
colposcopia y mejorar la deteccion del riesgo de cancer de cuello uterino [30].

e Densely Connected Convolutional Networks: Introduce DenseNet, una arquitectura de redes neuronales

convolucionales que conecta cada capa con todas las capas anteriores, mejorando significativamente la eficiencia
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y precision del entrenamiento. DenseNet aborda el problema del desvanecimiento de gradientes al mejorar la
propagacion de informaciéon y gradientes, permite la reutilizacion de caracteristicas aprendidas por capas
anteriores, y reduce la cantidad de parametros necesarios al evitar la duplicacion de mapas de caracteristicas.
Estas ventajas hacen que DenseNet sea especialmente eficaz para tareas complejas de clasificacion de imagenes,
lo cual es relevante para el proyecto, que utiliza deep learning para clasificar imagenes de colposcopia y mejorar
la deteccion del riesgo de cancer de cuello uterino [29].

Accurate multi classification and segmentation of gastric cancer based on a hybrid cascaded deep learning model
with a vision transformer from endoscopic images: El proyecto se enfoca en la clasificacion y segmentacion de
imagenes del cancer gastrico utilizando un modelo hibrido de aprendizaje profundo. Este modelo combina una
red neuronal convolucional (CNN) mejorada basada en GoogLeNet y un transformador de vision (ViT). La CNN
extrae caracteristicas espaciales de las imagenes endoscopicas y clasifica en categorias: normales, cancer gastrico
temprano y avanzado. El ViT mejora la precision mediante atenciéon multicabezal. Ademas, se usa Faster R-CNN
para segmentar y evaluar las lesiones cancerosas. Este proyecto se alinea con nuestros objetivos de mejorar la

deteccion y tratamiento de esta enfermedad mediante técnicas avanzadas de deep learning [31].
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4. GESTION DE LA BASE DE DATOS

4.1. Fuentes de datos (NIH, IARC, CITOBOT.)

Se utilizaron imagenes y datos clinicos de tres fuentes principales: el NIC (Instituto Nacional de Salud de los
EE.UU.), la IARC (Agencia Internacional para la Investigacion sobre Cancer) y el sistema CITOBOT (proyecto
Universidad Javeriana). Estas bases contienen imagenes colposcopicas tomadas en campafas de tamizaje, junto con

resultados citologicos y, en algunos casos, presencia confirmada del virus del papiloma humano (HPV).

Después del procesamiento independiente de cada fuente de datos (IARC, NIH y CITOBOT), se construyd un unico
dataset consolidado con las imagenes colposcopicas y sus respectivas etiquetas diagnosticas. En la tabla 2 se resumen
los aportes de cada fuente:

Tabla 2. Caracterizacion de aportes de cada fuente de datos

Total de imagenes
Fuente de Datos Etiquetas disponibles Etiqueta binaria aplicada

procesadas

) ) 0: sin patologia, 1: con
IARC 1116 imagenes Sin patologia / Con patologia
patologia
] -1 descartado, 0: sin patologia,
NIH 1197 iméagenes HPV_STATUS:-1,0,1,2,3 1
>1:
Normal, NIC1, NIC2,
CITOBOT 1614 imégenes ) Normal = 0, cualquier otro = 1
Carcinoma

Las imagenes con valores no concluyentes ( HPV_STATUS = -1 ) en la base NIH fueron eliminadas del dataset.

Este proceso permitié unificar imagenes provenientes de diferentes origenes clinicos con criterio de clasificacion
distintos, unificando las etiquetas diagnosticas bajo un esquema binario comuin:

e (0 = Sin patologia (normal)

e | = Con patologia (patologica)

Ademas, se aplicaron filtros adicionales para:

e Asegurar que las imagenes referenciadas realmente existieran.

e FEliminar duplicados o registros sin informacion diagnostica valida.

e Normalizar los nombres de las columnas y el esquema de etiquetas, ademas de agregar una columna que permite

identificar la fuente de cada imagen.
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Finalmente, las imdgenes de todas las fuentes fueron copiadas al directorio case images/, creando una estructura
uniforme para los siguientes pasos del pipeline de preprocesamiento y entrenamiento. En total, se integraron 3927

imagenes. Los detalles de este proceso se encuentran en el Anexo A.1.

4.1.1. Caracterizacion inicial del dataset combinado

Las imagenes varian en resolucion entre 640x480 px y 4256x2500 px, lo que implica la necesidad de normalizacion.
También, se observa que el etiquetado de la variable objetivo (presencia o no de HPV) no es consistente en cuanto al
numero de clases, particularmente el caso de CITOBOT se tiene documentado que su clasificacion es como resultado
del estudio de biopsia, mientras que para las otras fuentes, no se tiene detalle del proceso de etiquetado “Tabla 3”.

Esta heterogeneidad plantea desafios en la unificacion de criterios para el modelo.

Tabla 3. Distribucion de imdgenes segun su fuente

Cantidad de Etiquetas Resolucion
Fuente
imagenes disponibles promedio
NIH 1208 HPYV, citologia 1920x1080
IARC 2258 HPV 4256x2500
Citobot 461 HPYV automatico 800x600

Con respecto al balance de clases se encuentra que la base de datos de IARC presenta un buen balance, mientras que
las bases de datos de NIH y CITOBOT si presentan un desbalance de clases, con un menor niimero de muestras para
la clase positiva. En la figura 6, se presenta un grafico de barras con la distribucion de las clases positiva y negativa

de acuerdo a la fuente de datos.
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Fig 6. Distribucion de clases por fuente de datos
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Al tratarse de fuentes heterogéneas, se identificaron diferencias significativas en la calidad y estilo de las imagenes:

CITOBOT produce imagenes mas centradas y de menor resolucion, mientras que NIH contiene registros

segmentados manualmente, IARC es una base de datos sin segmentacion con resolucion de imagenes media y sin

transformacion alguna, es comun encontrar imagenes con espéculos, e instrumental médico presentes en las

imagenes. Estas diferencias introducen posibles sesgos en el aprendizaje del modelo. Ademas, se detect6 una ligera

desproporcion en la cantidad de casos positivos y negativos para HPV, asi como inconsistencias en los nombres de

archivos y etiquetas asociadas, que fueron corregidas mediante procedimientos de limpieza y validacion previa al

entrenamiento.

En la figura 7 se presentan diferencias entre las imagenes provenientes de las tres fuentes de datos, tanto en términos

de calidad como de condiciones de adquisicion.
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Fuente Imagenes de ejemplo

IARC[YY]

NIH [YX]

CITOBOT
[YZ]

Fig 7. Ejemplos de colposcopia por fuente de datos

Como se puede observar en la figura 7, se pueden presentar artefactos clinicos como espéculos, pinzas u otros
instrumentos, asi como variaciones significativas en iluminacion, enfoque y contraste. Esta heterogeneidad
representa uno de los principales desafios para lograr una base de datos homogénea que permita el entrenamiento
efectivo del modelo. Un fendmeno recurrente en la mayoria de las imagenes es el reflejo especular, un artefacto
optico originado por la reflexion directa de la luz sobre superficies himedas o brillantes, que carece de valor

diagnostico y puede inducir errores en el aprendizaje automatico si no es identificado o mitigado adecuadamente.

4.2. Preprocesamiento de imagenes

4.2.1 Exploracion de técnicas de preprocesamiento

En un primer experimento se exploraron varias estrategias de preprocesamiento para mejorar la calidad de las

imagenes y la capacidad de los modelos para aprender patrones relevantes, ver Anexo A.2.

e CLAHE con clip limit adaptativo: Ajuste del parametro clipLimit entre 2 y 8 en funcion del contraste y
entropia. Esta técnica es ampliamente utilizada en imagenes médicas por su capacidad para mejorar detalles sin
incrementar excesivamente el ruido [32].

e Eliminacion de reflejos especulares: Mediante mascaras HSV y correccion con cv2.inpaint() usando el método
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TELEA. Esta estrategia esta alineada con trabajos previos que buscan eliminar artefactos opticos que pueden
interferir en el diagnostico [10].

e Normalizacién de color en espacio LAB: Usando percentiles (5 y 95) y una transformacioén adaptativa de los
canales L, A y B para conservar el rango dindmico. Esta estrategia busca evitar que el modelo aprenda patrones
espurios derivados del equipo de adquisicion [32].

e Ajustes de iluminacién y saturacion: Pequefias transformaciones para reducir variabilidad entre dispositivos de
captura. Esta estrategia sigue los enfoques propuestos en la literatura para reducir ruido visual no diagndstico

[33].

En un segundo experimento se aplico un método de segmentacion para eliminar imagenes con espéculo visible.

Se utilizé una combinacion de, ver Anexo A.3.

Deteccion de regiones rojizas en HSV.
e Mascara eliptica centrada en el area de interés.

Exclusion de zonas excesivamente brillantes.

e Conservacion permisiva del centro de la imagen mediante un radio adaptativo.

Este filtrado ayuda a reducir el ruido en el dataset eliminando imagenes mal enfocadas o que incluian objetos clinicos

no relevantes (como el espéculo) [32].

En un tercer experimento se disefio un pipeline mas estructurado para detectar automaticamente el tipo de imagen
colposcépica (luz blanca, filtro verde, acido acético, solucion de Lugol o presencia de sangrado visible). A partir de

dicha clasificacion, se implementaron los siguientes pasos adaptativos, ver Anexo A.4.

e Deteccion del orificio cervical y zonas anatémicas: Incluye la clasificacion automatica del tipo de imagen
colposcopica (luz blanca, filtro verde, acido acético, sangrado), la eliminacion de brillos, la normalizacion de
iluminacion, y la segmentacion del orificio cervical y la zona de transformacion. Este tipo de segmentacion
estructurada ha sido propuesto en investigaciones recientes con resultados prometedores [10].

e Deteccién de zonas anormales: Se implementaron filtros basados en gradientes, textura (Sobel, Frangi) y
segmentacion en espacio HSV para identificar zonas potencialmente patologicas, como areas acetoblancas,
sangrado o vasos atipicos. Estos enfoques son consistentes con técnicas avanzadas en analisis colposcopico

automatizado [32].

Aunque este pipeline mostro ser el mas detallado y clinicamente orientado, se observé una pérdida significativa de
informacion visual y la introduccion de artefactos durante las transformaciones, lo que afectd negativamente el

entrenamiento del modelo. Por esta razon, su uso fue descartado en la version final del preprocesamiento.
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4.2.2. Resultados y decision final

A pesar de la sofisticacion de estas técnicas, los modelos entrenados con imagenes preprocesadas no superaron en
rendimiento a los modelos entrenados con imégenes originales con muy poco procesamiento. La sensibilidad
disminuyd y se incrementaron los falsos positivos. Se concluyo que las CNN eran sensibles a alteraciones cromaticas

o estructurales artificiales.

Se opto6 finalmente por el siguiente procesamiento:

e Segmentacion: Se aplicd segmentacion manual en 592 imagenes utilizando software de edicion. Esta tarea
consistido en enmascarar visualmente elementos no anatomicos como el espéculo, pinzas y otros instrumentos
médicos, asi como eliminar imagenes con mal enfoque o alteradas por la presencia de lugol. El objetivo fue
reducir el ruido visual y evitar que estos elementos introduzcan sesgos en el entrenamiento del modelo.

e Conversion a RGB: se normalizo el canal de color para garantizar homogeneidad en las entradas.

e Redimensionamiento a 320x320 pixeles: se utilizé interpolacion LANCZOS, seleccionada por su capacidad
para preservar detalles finos y reducir el aliasing en los bordes. Se elige este tamafio como un compromiso entre
preservacion de detalles anatomicos y eficiencia computacional, ademds se encuentra en un punto medio para
entrenar con cualquiera de los cinco modelos utilizados. También, evaluaron dos enfoques de
redimensionamiento:

e Redimensionamiento con padding: mantiene la relacion de aspecto original de la imagen y rellena las areas
faltantes con color negro para completar las dimensiones requeridas. Este método evita distorsiones anatémicas.

e Redimensionamiento con recorte (crop): también conserva la relacion de aspecto, pero en lugar de afiadir
relleno, recorta la imagen para ajustarla al tamafio objetivo. Este enfoque es particularmente efectivo cuando el
orificio cervical se encuentra centrado en la imagen, ya que permite preservar las regiones anatbmicamente
mas relevantes sin introducir informacion artificial.

e Reduccion de reflejos especulares: Se aplicé un filtro basado en la deteccion de regiones de alta luminosidad y
baja saturacion, seguido de técnicas morfologicas e inpainting (TELEA)[34] para reconstruir la zona afectada,

mejorando la visibilidad de detalles anatdmicos clave sin introducir artefactos visuales. ver Anexo A.2.4.

Esta estrategia resultd ser la mas estable y eficaz en términos de desempefio del modelo, ademas de ser la mas

eficiente en términos de uso de recursos y tiempo de procesamiento.

El total de imagenes después del procesamiento fue de 3,397.

La Figura 8 muestra un ejemplo de la diferencia entre las imagenes originales y las imagenes procesadas.
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Imagen original Imagen procesada

Fig 8. Comparativo imagen original y procesada

Los detalles técnicos de cada experimento de preprocesamiento, asi como ejemplos visuales y fragmentos de codigo,

se encuentran disponibles en el Anexo A.5.
4.3. Etiquetado, balanceo y particion de los datos

Las imagenes de colposcopia fueron etiquetadas manualmente a partir de metadatos de la variable HPV_STATUS,
dividiéndolas en dos clases: 0 (sin patologia) y 1 (con patologia asociada al VPH). Posteriormente, se valido la
distribucion de clases y se aplicaron las siguientes estrategias para garantizar un conjunto de datos balanceado y

representativo:

a) Validacion de la distribucion de clases
Se exploré la distribucion inicial del conjunto completo, encontrando un desbalance entre clases, como se mostr6 en

la Figura 6. Para evitar que el modelo se sesgara hacia la clase mayoritaria, se optd por aplicar técnicas de balanceo.
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b) Balanceo del dataset

Dado el caracter médico del problema y la necesidad de evitar sesgos diagnosticos, se utilizo undersampling de la
clase mayoritaria, seleccionando aleatoriamente un nimero igual de muestras por clase. Este enfoque ha sido
validado previamente como estrategia efectiva en datasets médicos pequefios para evitar el sobreajuste hacia la clase

predominante [35].

¢) Division en conjuntos de entrenamiento, validaciéon y prueba

Luego del balanceo, se dividi6 el conjunto de datos en tres subconjuntos:

° Entrenamiento (64%)
° Validacion (16%)
° Prueba (20%)

Las divisiones se realizaron utilizando stratified sampling, para mantener la proporcién de clases en cada

subconjunto.

d) Validacion cruzada estratificada
Para garantizar consistencia en el comportamiento del modelo durante el entrenamiento, se aplicé una validacién
cruzada estratificada con K-Fold (k=3) sobre el conjunto de entrenamiento. Se analiz6 la distribucion de clases en

cada fold y se verific6 que se mantuviera equilibrada.

e) Pruebas estadisticas

Si bien con el muestreo estratificado y la validacion cruzada con K-Fold se espera tener una separacion balanceada
de los conjuntos de entrenamiento, se tomo la decision de realizar una validacion empirica mediante pruebas de
homogeneidad de chi-cuadrado, comparando la proporcion de clases entre los subconjuntos. Esta prueba permite
evaluar si las diferencias observadas en la distribucion de clases entre los splits podrian deberse al azar o a un sesgo
sistematico introducido durante la particion. Los resultados del test chi-cuadrado y otras métricas de equilibrio se

presentan en el Anexo A.

4.4. Descripcion final del dataset (tablas, figuras, proporciones)

El dataset se construyo a partir de tres fuentes con diferentes esquemas de clasificacion diagndstica:

e NIH (Estados Unidos): Las etiquetas del virus del papiloma humano (HPV) siguen un esquema ordinal, con
valores -1 (no concluyente), 0 (sin patologia), y 1, 2, 3 correspondientes a grados crecientes de lesion

intraepitelial cervical (NIC).
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e JARC (Agencia Internacional para la Investigacion del Cancer): Las imagenes se encuentran etiquetadas

como con patologia o sin patologia, sin distincion de grado. Esta fuente ofrece imagenes altamente controladas,

a menudo acompaiiadas de segmentaciones manuales.

e Citobot (sistema automatizado de diagnodstico portatil): Utiliza cuatro clases diagnodsticas basadas en

resultados de biopsia: Normal, NIC1, NIC2, y Carcinoma (que incluye casos equivalentes a NIC3). Se

identificaron casos donde la clasificacion inicial por sospecha visual fue posteriormente descartada mediante

diagnostico histologico, lo cual revela la importancia de contar con etiquetas confirmadas.

Para efectos del entrenamiento del modelo, todas las etiquetas fueron binarizadas en dos clases: 0 (sin patologia) y 1

(con patologia). Se descartaron los casos -1 no concluyentes y se agruparon 1, 2, 3, NIC1, NIC2, Carcinoma como

clase 1.

4.4.1. Distribucion original de clases

La distribucion inicial del dataset combinando las tres fuentes muestra un leve desbalance entre las clases

positivas y negativas ver Tabla 4:

Tabla 4. Distribucion clases conjunto original

Clase Cantidad Porcentaje
Clase 0 (sin patologia) 2081 52.99%
Clase 1 (con patologia) 1846 47.01%

Esta diferencia motivo la aplicacion de una técnica de undersampling controlado de la clase mayoritaria,

para garantizar que el modelo no aprenda sesgos relacionados con la frecuencia de las clases.

4.4.2. Distribucion después del balanceo y particion del dataset

Tras aplicar el balanceo, los datos fueron divididos en tres conjuntos: entrenamiento (64%), validacion
(16%) y pruebas (20%), manteniendo una distribucion estratificada visto en la Tabla 5. Los porcentajes de

clase en cada conjunto fueron:

Tabla 5. Distribucion de clases balanceada

Conjunto Clase 0 Clase 1
Entrenamiento 50.00% 50.00%
Validacion 49.92% 50.08%
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Pruebas 50.07% 49.93%

Esto garantiza que el modelo sea entrenado, ajustado y evaluado sobre conjuntos equilibrades, evitando el

sesgo de clase y asegurando mayor validez interna.

4.4.3. Validacion cruzada estratificada

Para mejorar la robustez del entrenamiento, se utilizo validacion cruzada estratificada con 3 folds “Tabla
6”. Esto implica que, en cada iteracion, se preservo la proporcion de clases tanto en el conjunto de

entrenamiento como en el de validacion:

Tabla 6. Datasets con validacion cruzada estratificada

Entrenamiento (Clase 0/ 1) Validacion (Clase 0/ 1)
1 50.00% / 50.00% 50.00% / 50.00%
| 2 49.97% / 50.03% 50.06% / 49.94%

| 3 50.03%/49.97% 49.94% / 50.06%

Esta técnica permite evaluar la estabilidad del modelo ante particiones distintas, confirmando que la

distribucion de clases se mantiene practicamente idéntica entre folds.

Gracias a este proceso de curacion, balanceo y validacion estratificada, se obtuvo un dataset confiable, equilibrado
y representativo para entrenar modelos de clasificacion binaria en imagenes colposcopicas. Esta base de datos
consolidada permite evaluar el desempeiio de los modelos sin sesgos introducidos por el desbalance o las etiquetas

heterogéneas.
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5. ENTRENAMIENTO DE MODELOS DE CLASIFICACION

5.1. Arquitecturas exploradas
Se evaluaron dos arquitecturas para la clasificacion de patologias cervicales a partir de imagenes colposcopicas:

e Red neuronal convolucional (CNN) propia: modelo construido desde cero, con una arquitectura convencional
de varias capas convolucionales, capas de pooling y capas densas finales.

e Transfer learning con modelos pre entrenados: se usaron arquitecturas de estado del arte como DenseNet121,
ResNet50V2, EfficientNetB3, InceptionV3 y EfficientNetV2S, y clasificador usando SVM, Random Forest,
KNN, XGBoost, Fully-connected. Con esta estrategia se realizaron dos experimentos:

e El primero, comparar todos los modelos y todos los clasificadores para encontrar las mejores combinaciones
extractor-clasificador.

e El segundo, usando datos sintéticos con la mejor combinacidén encontrada en el primer experimento.

Estos experimentos constituyen un estudio exploratorio cuyo proposito principal ha sido identificar arquitecturas,

modelos y clasificadores que ofrezcan un desempefio prometedor en la deteccion de patologias.

Los hallazgos derivados de esta fase permitiran orientar experimentos con configuraciones mas especializadas, con el
objetivo de mejorar la precision diagnostica y la interpretabilidad clinica de los modelos. Se trata entonces de una

aproximacion iterativa, basada en evidencia empirica y validacion para obtener el mejor modelo posible.
5.2. Arquitectura 1 - red convolucional
5.2.1 Caracteristicas de la red convolucional

Se configur6é un modelo secuencial de una red neuronal convolucional con las siguientes capas mostrado en la Tabla

7.

Tabla 7. Descripcion de las capas de la estrategia 1 con un red convolucional propia
Capa Tipo de Capa Descripcion
Capa convolucional con 32 filtros de tamaiio (3x3). Aplica la funcion de

1 Conv2D activacion tanh y espera una imagen de entrada de (224x224) pixeles con 3

canales. Utiliza regularizacion L2.

] Capa de max-pooling con una ventana de (2x2) para reducir la
2 MaxPooling2D
dimensionalidad de los mapas de caracteristicas.
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Capa convolucional con 64 filtros de tamaiio (3x3) y funcion de activacion
3 Conv2D o o
tanh. Utiliza regularizacion L2.
4 MaxPooling2D Capa de max-pooling con una ventana de (2x2).
Capa convolucional con 128 filtros de tamafio (3x3) y funcion de activacion
5 Conv2D
tanh. Utiliza regularizacion L2.
6 MaxPooling2D Capa de max-pooling con una ventana de (2x2).
Capa convolucional con 256 filtros de tamafio (3x3) y funcion de activacion
7 Conv2D . o
tanh. Utiliza regularizacion L2.
8 MaxPooling2D Capa de max-pooling con una ventana de (2x2).
Capa que aplana la salida de la capa anterior en un vector unidimensional para
9 Flatten
conectar con las capas densas.
- D Capa densa (totalmente conectada) con 512 neuronas y funcion de activacion
ense
tanh. Utiliza regularizacion L2.
11 Dropout Capa de dropout con una tasa del 0.3 para prevenir el sobreajuste.
Capa densa con 256 neuronas y funcion de activacion tanh. Utiliza
12 Dense o
regularizacion L2.
13 Dropout Capa de dropout con una tasa del 0.2.
Capa densa con 128 neuronas y funcién de activacion tanh. Utiliza
14 Dense o
regularizacion L2.
15 Dropout Capa de dropout con una tasa del 0.2.
16 b Capa densa de salida con 1 neurona y funcién de activacion sigmoid para
ense
(Salida) clasificacion binaria.

5.2.2. Resultado

A continuacion en la tabla se presentan los primeros resultados obtenidos
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Tabla 8. Primeros resultados del entrenamiento del modelo

Indicador Entrenamiento Validacion
Loss ~69% ~69%
Accuracy ~51% ~49%

5.3. Arquitectura 2 - Modelo hibrido: Feature Extractor + Clasificador externo

En este primer experimento se aplico una estrategia de transferencia de aprendizaje con separacion explicita entre la
etapa de extraccion de caracteristicas y la clasificacion. Esta aproximacion modular permite explorar de forma
sistematica diferentes combinaciones de extractor-clasificador y analizar su impacto en el rendimiento del modelo,

especialmente en contextos clinicos.

5.3.1 Comparativa de modelos preentrenados para transferencia de aprendizaje

Para la extraccion de caracteristicas en imagenes colposcoOpicas, se utilizaron arquitecturas pre entrenadas en
ImageNet, ampliamente reconocidas por su capacidad de generalizacion y eficiencia computacional. Estas redes
fueron seleccionadas por su balance entre profundidad, nimero de parametros, precision en tareas de clasificacion

general, y compatibilidad con transfer learning [36].

A continuacion en la tabla se presentan las caracteristicas mas relevantes de los modelos utilizados:

Tabla 9. Comparativo caracteristicas modelos ImageNet evaluados

Topl
Num accuracy Image size ultima capa
Modelo capas Parametros
caract. en image reference convolucional
net

EfficientNetV2S 1280 481 ~21.5 millones ~84.6% 384x384 top_conv
EfficientNetB3 1536 438 ~12 millones ~81.6% 300x300 top_conv

ResNet50V2 2048 190 ~25.6 millones ~78.4% 224x224 post_relu

conv5 block16
DenseNet121 1024 427 ~8 millones ~75.0% 224x224
concat
InceptionV3 2048 311 ~23.8 millones ~78.8% 299x299 mixed10
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A partir de las caracteristicas resumidas en la Tabla 9, se pueden identificar ventajas y limitaciones particulares de
cada arquitectura. A continuacion, se discuten estos aspectos en detalle, considerando implicaciones practicas como
la capacidad de representacion, la eficiencia computacional y la compatibilidad con clasificadores tradicionales [37].

5.3.2. Analisis de caracteristicas clave

e Niumero de parametros:

o Modelos como ResNet50V2 y InceptionV3 poseen mas de 23 millones de parametros, lo que puede implicar
una mayor capacidad de representacion, pero también un mayor riesgo de sobreajuste si no se cuenta con un
conjunto de datos suficientemente amplio [38].

o En contraste, DenseNet121, con ~8 millones de parametros, ofrece una solucién mas ligera y eficiente.

e Tamafio de imagen de entrada:

o EfficientNetV2S requiere imagenes de mayor resolucion (384x384), lo cual permite preservar mas detalles
anatomicos, pero también incrementa el tiempo de procesamiento.

o Modelos como ResNet50V2 y DenseNetl21, al trabajar con imagenes mas pequeiias (224x224), reducen la
carga computacional, aunque pueden perder informacion espacial fina.

e Top-1 Accuracy en ImageNet:

o Este valor sirve como una referencia general sobre la capacidad del modelo en tareas visuales.

o EfficientNetV2S lidera con un rendimiento superior al 84%, seguido por EfficientNetB3, mientras que
DenseNet121 y ResNet50V2 tienen valores por debajo del 80%.

e Salida de la ultima capa convolucional:

o Este punto es importante para transfer learning, ya que define la dimensionalidad de las caracteristicas que se
extraeran.

o DenseNetl21 entrega una menor cantidad de caracteristicas (1024) respecto a ResNet50V2 o InceptionV3
(2048), lo cual puede afectar el rendimiento de clasificadores tradicionales si no se compensa con técnicas

como fine-tuning o regularizacion adecuada.

La eleccion del modelo influye directamente en el equilibrio entre rendimiento, costo computacional y complejidad

de ajuste.

5.3.2. Pipeline de entrenamiento sin data augmentation

Se disefio un flujo de trabajo paso a paso que combina el uso de modelos ya entrenados con técnicas de optimizacion
y evaluacion. Este enfoque permitié aprovechar modelos existentes, ajustar sus parametros y validar su rendimiento
en distintas configuraciones de modelo - clasificador para el mismo conjunto de datos y asi obtener resultados

comparables.
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Preprocesamiento de imagenes:
o Redimensionamiento a 224x224 px.
o Aplicacion de filtro CLAHE adaptativo para mejorar contraste.
Extraccion de caracteristicas:
o  Utilizando modelos preentrenados, sin incluir la ultima capa de clasificacion.
Division del dataset:
o Se aplico particion estratificada con balanceo de clases para evitar sesgos.
o  Se crearon conjuntos de entrenamiento (¢train), validacion (val) y prueba (fesf).
Normalizacion/estandarizacion de caracteristicas:
o Aplicada a train y val para homogeneizar las entradas del clasificador.
o Dependiendo del modelo base se aplic6 Normalizacion, Estandarizacion o ninguna.
m  Normalizacion: EfficientNetV2S, EfficientNetB3, DenseNet121
m Estandarizacion: ResNet50V2
m  Ninguna: InceptionV3
Biusqueda de hiper parametros:
o  @Grid Search para los clasificadores clasicos (KNN, SVM, RandomForest, XGBoost).
o Keras tuner para el clasificador Fully-connected.
Evaluacién final:
o Métricas visuales y cuantitativas: Curvas ROC, Heatmaps de desempefio, AUC, matriz de

confusion e informe de clasificacion.

5.3.3. Comparacion de modelos y seleccion final

Se evaluaron cinco modelos de extraccion de caracteristicas (DenseNet121, ResNet50V2, EfficientNetB3,

InceptionV3 y EfficientNetV2S), combinadas con cinco clasificadores (Fully-connected, SVM, KNN, Random

Forest y XGBoost). Algunos detalles adicionales de implementacion, ajustes especificos y consideraciones técnicas

sobre estos experimentos se describen en el Anexo B1.

La siguiente tabla resume los resultados obtenidos:
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Precision (weight avg)| Recall (weighted avg)
Sin Con Sin Con F1-score
Model Classifier Accuracy | patologia |patologia| patologia | patologia | (weighted | AUC | TP FP | TN FN
0) 1) 0) () avg)

DenseNet121 SVM 0.81 0.81 0.82 0.82 0.80 0.81 0.88| 297 | 67 | 303 | 72
EfficientNetV2S |SVM 0.80 0.81 0.80 0.80 0.81 0.80 0.89| 301 | 73 | 297 | 68
ResNet50V2 SVM 0.79 0.80 0.78 0.77 0.81 0.79 087|299 | 70 | 285 | 85
DenseNet121 KNN 0.79 0.77 0.80 0.81 0.76 0.79 089|282 | 71 | 299 | 87
DenseNet121 Xgboost 0.79 0.80 0.79 0.78 0.80 0.79 0.87| 295 | 80 | 290 | 74
EfficientNetB3 Fully-connected 0.78 0.82 0.75 0.72 0.84 0.78 0.85| 310 | 104 | 266 | 59
EfficientNetB3 Random Forest 0.78 0.78 0.78 0.78 0.78 0.78 0.87 | 286 | 83 | 287 | 83
DenseNet121 Fully-connected 0.78 0.77 0.79 0.81 0.75 0.78 0.86 | 278 | 72 | 298 | 91
DenseNet121 Random Forest 0.78 0.78 0.78 0.78 0.78 0.78 0.87 | 286 | 83 | 287 | 83
EfficientNetB3 KNN 0.76 0.74 0.79 0.81 0.71 0.76 0.85| 263 | 69 | 301 | 106
EfficientNetB3 Xgboost 0.76 0.82 0.73 0.68 0.85 0.76 0.85| 312 | 118 | 252 | 57
ResNet50V2 Fully-connected 0.76 0.77 0.79 0.81 0.75 0.76 0.84 | 295 | 100 | 270 | 74
InceptionV3 SVM 0.76 0.78 0.74 0.73 0.80 0.76 0.85| 295 | 101 | 269 | 74
EfficientNetV2S |Fully-connected 0.75 0.77 0.74 0.72 0.78 0.75 0.83 | 289 | 102 | 268 | 80
EfficientNetV2S |Xgboost 0.75 0.78 0.73 0.71 0.80 0.75 0.82| 295 | 109 | 261 | 74
EfficientNetV2S |KNN 0.74 0.73 0.75 0.76 0.72 0.74 0.83| 265 | 87 | 283 | 104
EfficientNetV2S |Random Forest 0.73 0.72 0.75 0.74 0.72 0.73 0.82| 259 | 87 | 283 | 110
InceptionV3 KNN 0.73 0.71 0.75 0.78 0.68 0.73 0.82| 251 | 83 | 287 | 118
ResNet50V2 Xgboost 0.72 0.79 0.68 0.60 0.84 0.72 0.83 | 310 | 147 | 223 | 59
ResNet50V2 KNN 0.70 0.70 0.70 0.70 0.70 0.70 0.82 | 258 | 102 | 261 | 111
ResNet50V2 Random Forest 0.70 0.78 0.66 0.56 0.84 0.69 0.81| 311 | 163 | 207 | 58
InceptionV3 Random Forest 0.68 0.82 0.62 0.45 0.90 0.68 0.78 | 333 | 204 | 166 | 36

El modelo que presentd mejor desempeiio fue DenseNet121, se puede apreciar en la tabla que en comparacion con

los otros modelos es el que mejor desempefio presenta al combinarlo con los clasificadores.

El mejor rendimiento global se obtuvo con DenseNet121 + SVM, logrando un AUC de 0.88, F1-score de 0.81 y un
excelente equilibrio entre sensibilidad y especificidad. Se observaron mejoras consistentes en la deteccion de casos

positivos.

En este punto se considerd que el paso a seguir era realizar el experimento con aumento de datos, para ello se explor6

una técnica de generacion de datos sintéticos.

5.4. Arquitectura 2 Experimento 2 - Data augmentation sintética - Extractor - Clasificador

5.4.1. Estrategia data augmentation DCGAN

Se utilizaron las imagenes del dataset para entrenar dos modelos que permitieron generar 8000 imagenes con un
modelo DCGAN (Red Generativa Antagonica Convolucional Profunda) que fueron usadas en el entrenamiento del

modelo de clasificacion.

5.4.2. Pipeline de entrenamiento usando data augmentation sintética

Para la generacion de imagenes se realizaron los siguientes pasos
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- Se hizo un resize del dataset original a 224x224 pixels

- Se filtraron las imagenes en dos grupos con patologia y sin patologia

- Se generaron las imagenes para cada grupo

- Se mezclan imagenes reales e imagenes sintéticas en el dataset de pruebas

- Se separan 739 imagenes reales solo para la validacion del modelo

- Se us6 DenseNetl121 para la extraccion de categorias

- Se usé una estrategia de random search con un clasificador binario SVM con K-folds

- Se valid6 el modelo

5.4.3. Data Augmentation con imagenes sintéticas

Aca podemos ver el resultado de las imagenes generadas

Sin patologia Con patologia

Fig 9. Imagenes sintéticas generadas por modelo DCGAN
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5.4.4. Resultados experimento 1 con data augmentation sintética

Considerando la combinacion DenseNetl121 + SVM se presentaran los resultados en la Tabla 11, al aplicar

fine-tuning y data augmentation con el fin de evaluar si estas estrategias mejoran el desempefio de esta arquitectura.

Tabla 11. Resultados modelo entrenado con imdgenes sintéticas

Clase Precision REE F1-score Soporte
Sin Patologia ~84% ~83% ~83% 370
Con Patologia ~83% ~85% ~83% 369
Accuracy ~84% 739
Macro Avg ~84% ~84% ~84% 739
Weighted Avg ~84% ~84% ~84% 739

5.5. Evaluacion modelos seleccionado (DenseNet121 + SVM)

Después de analizar los resultados de los experimentos realizados a saber:

Experimento 1: Entrenamiento de una red neuronal convolucional propia.
Experimento 2: Evaluacion de cinco modelos preentrenados para extraccion de caracteristicas, combinados con
cinco clasificadores tradicionales.

Experimento 3: Uso de datos sintéticos con la mejor combinacion modelo-clasificador identificada previamente.

Se obtuvo una comprension mas profunda del problema, lo que permitié ajustar el pipeline general y definir una

estrategia mas sélida para el desarrollo del modelo final. A continuacion, se destacan algunos hallazgos clave

derivados de estos experimentos:

Limitaciéon de datos reales: Se considera que la cantidad de imagenes (3927) disponibles en los experimentos 1
y 2 no fue suficiente para lograr una adecuada generalizacion. Esto se evidencid al observar que los mejores
resultados se alcanzaron cuando se incorporaron datos sintéticos en el experimento 3, por este motivo se incluird
en el pipeline un paso de data augmentation.

Importancia del preprocesamiento: Se identific la necesidad de mejorar el procesamiento de imagenes,
especialmente en lo relacionado con el enfoque en las zonas anatomicas relevantes. El objetivo es mantener la
mayor fidelidad visual posible, optimizando al mismo tiempo las areas de atencion que influencian las decisiones
del modelo, adicionalmente, eliminar o segmentar aquellas imagenes que introducen confusion al modelo al
contener artefactos o instrumental médico.

Adaptacion del modelo preentrenado al dominio clinico: Se manejé la hipotesis que los modelos
preentrenados en ImageNet no estaban optimizados para comprender las particularidades visuales de las

imagenes colposcopicas. Ante esta limitacion, se propuso aplicar fine-tuning descongelando las Gltimas 50 capas
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del modelo DenseNetl121. Esta estrategia busca que el modelo aprenda representaciones mas especializadas a
partir de los datos médicos disponibles, permitiendo mejorar la calidad de las caracteristicas extraidas para las
tareas de clasificacion.

- Uso de técnicas de interpretabilidad: Se implementd Grad-CAM [39] para visualizar las regiones mas
relevantes que activan la red neuronal durante la prediccion. Esto aporta transparencia y confianza en la toma de
decisiones del modelo.

- Optimizacién de la busqueda de hiperparametros: Dado que GridSearch puede ser muy lento, se considera
beneficioso incluir un paso previo de exploracion mediante RandomSearch. Esta estrategia permite reducir el
espacio de busqueda y enfocar el GridSearch en los rangos mas prometedores.

- Ajuste del umbral de decision: Se explord la optimizacion del umbral de clasificacion utilizando el F1-score

como métrica objetivo, con el fin de equilibrar la sensibilidad y la precision del sistema.

5.5.1 Pipeline modelo final

A continuacion se presenta el pipeline modificado con los hallazgos de los experimentos previos que se aplico a la

combinacion DenseNetl121 + SVM.

5.5.1.1. Procesamiento de Imagenes
Se realiz6 el procesamiento de imagenes mediante el redimensionamiento a 320x320px, aplicacion de filtro Clahe

adaptativo para mejorar el contraste y reduccion de brillo especular.

5.5.1.2. Extraccion de Caracteristicas — DenseNet121 con Fine-Tuning

Para mejorar la calidad de las representaciones extraidas de las imagenes colposcopicas, se implementd una
estrategia avanzada de fine-tuning con atencion canal basada en arquitecturas preentrenadas en ImageNet. El

procedimiento se desarroll6 en varias fases:

e Carga del modelo base sin capa superior: Se cargo el modelo DenseNet121 sin la capa de clasificacion final y
con los pesos preentrenados.

e Integracion de un bloque de atencion tipo SE (Squeeze-and-Excitation): Se afiadio una capa de atencion por
canal posterior a las salidas convolucionales del modelo base, con el objetivo de enfatizar los canales mas
relevantes antes del paso de agregacion espacial.

e Congelamiento inicial y entrenamiento leve: Inicialmente, el modelo base fue congelado y se entrend solo la
capa densa final durante una época, para estabilizar el entrenamiento antes del ajuste fino.

e Uso de callbacks para control del entrenamiento:

Se implementaron dos mecanismos automaticos para mejorar el proceso de entrenamiento:

e EarlyStopping, para detener el entrenamiento si no se observa mejora en la pérdida.
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e ReduceL.ROnPlateau, para reducir dindmicamente la tasa de aprendizaje en caso de estancamiento.

e Fine-tuning parcial: Se descongelaron las Gltimas 50 capas del modelo base y se entrenaron junto con la capa
final, permitiendo que las capas mas profundas se ajustaran a los patrones especificos de las imagenes médicas.

e Uso de Focal Loss: Para abordar el desbalance entre clases y mejorar la sensibilidad ante casos positivos, se
utilizé una funcion de pérdida Focal Loss con parametros ajustados (alpha=0.25, gamma=2.0).

e Agregacion mediante Global Average Pooling: Las activaciones de la red fueron embebidas en vectores
representativos utilizando GlobalAveragePooling2D, lo que permite capturar la esencia espacial de la imagen
reducida a un vector de caracteristicas.

e Construccion de un extractor de caracteristicas: Una vez finalizado el entrenamiento, se construyé un modelo
exclusivo para la extraccion de caracteristicas, eliminando la capa de salida binaria y manteniendo la estructura
convolucional, atencion y pooling global.

e Extraccion y almacenamiento: Las caracteristicas fueron extraidas en lotes desde todas las imagenes
disponibles, generando representaciones numéricas que posteriormente fueron usadas por clasificadores externos
como SVM.

e Visualizacién con Grad-CAM: Posteriormente, se utilizo Grad-CAM para identificar las regiones de atencion

del modelo, proporcionando interpretabilidad sobre qué zonas de la imagen influyeron en la prediccion.

En las Figuras 10 y 11 se presentan dos ejemplos, uno correspondiente a una imagen con diagndstico de patologia

(Clase 1) y otro a una imagen sin patologia (Clase 0).

— Imagen sin patologia: case265_7.jpg
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Fig 10. Grad-CAM - imagen con patologia
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- Imagen con patologia: case279_7.jpg

Imagen Original Mapa de Activacion Grad-CAM (Clase 1)
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Fig 11. Grad-CAM - imagen sin patologia

e En la imagen con patologia (fig 10), se observa que la atencion del modelo estd correctamente centrada en la zona
del orificio cervical, especialmente en areas donde hay presencia de lesiones visibles (rojo oscuro). Esta
concentracion sugiere que el modelo aprendid a enfocar sus predicciones en regiones anatdmicamente relevantes.

e Por otro lado, en la imagen sin patologia (fig /1), el mapa de activacion también se concentra en el centro de la
imagen, pero con menor intensidad. El Grad-CAM indica que la atencion se distribuye de forma mas difusa,
posiblemente reflejando la ausencia de lesiones destacadas. No obstante, en ambos casos, se mantiene una
atencion coherente hacia la zona central del cuello uterino, lo que respalda que el modelo no esta tomando
decisiones arbitrarias basadas en artefactos externos o bordes de la imagen.

5.5.1.3. Division de conjuntos del dataset

El conjunto completo de caracteristicas (X_features) y etiquetas (y_labels), previamente extraidas mediante un
modelo con ajuste fino (fine-tuning), fue dividido en tres subconjuntos: entrenamiento, validacion y prueba. Para
garantizar una evaluacion justa del modelo y evitar filtracion de datos, se siguid el siguiente procedimiento:

e Balanceo previo por undersampling: Dado que el dataset presentaba un desbalance entre clases, se aplicd un
muestreo aleatorio estratificado de la clase mayoritaria, igualando el nimero de muestras entre clases antes de
realizar cualquier particion. Esto es especialmente relevante en el contexto médico, donde el desbalance puede
sesgar el modelo.

e Division estratificada:

o Se reservo un 20% de las muestras balanceadas para conformar el conjunto de prueba (test sef), que no se
utilizé en ninguna etapa del entrenamiento.

o El 80% restante se subdividi6 nuevamente en entrenamiento y validacion, destinando 20% para validacion
(validation set) y el 60% final para entrenamiento (training set).

o En cada particién, se utiliz6 estratificacion por clase para asegurar que la proporcion de etiquetas se
mantuviera constante en todos los subconjuntos.

o Resultados de la particion:
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La particion final arrojo las siguientes estadisticas:
m Conjunto de Entrenamiento:
e Total de muestras: 1999
e Clase 0: 49.97%
e Clase 1: 50.03%
m Conjunto de Validacion:
e Total de muestras: 500
e C(lase 0: 50.00%
e Clase 1: 50.00%
m Conjunto de Prueba:
e Total de muestras: 625
e C(Clase 0: 50.08%
e Clase 1:49.92%
o Persistencia y reutilizacion: Los conjuntos generados se almacenan en disco en formato .npy para garantizar
reproducibilidad y eficiencia en ejecuciones posteriores.
o Validacién de consistencia: Se aplico validacion cruzada estratificada (Stratified K-Fold) sobre el conjunto

de entrenamiento para confirmar la distribucién homogénea de clases entre las particiones internas.

5.5.1.4. Data Augmentation Realista

Para incrementar la diversidad del conjunto de entrenamiento y mejorar la capacidad de generalizacion del modelo,

se aplico una estrategia de data augmentation basada en transformaciones realistas, sin alteracion de la orientacion

anatomica (es decir, sin flip horizontal ni vertical).

Se definid un conjunto de transformaciones usando la libreria Albumentations, incluyendo:

Ajustes de brillo y contraste (RandomBrightnessContrast),
Rotaciones leves (Rotate, ShiftScaleRotate),

Desenfoque por movimiento (MotionBlur),

Distorsion optica (OpticalDistortion),

Cambios en canales de color (RGBShift).

Cada imagen del conjunto de entrenamiento fue aumentada generando 4 nuevas versiones (on the fIy) con diferentes

combinaciones aleatorias de estas transformaciones, manteniendo la resolucion final en 320x320 pixeles.

Posteriormente, se utilizaron los modelos previamente entrenados (con fine-tuning y atencion por canal) para extraer

caracteristicas de estas imagenes aumentadas. Las representaciones generadas se combinaron con las originales para

conformar el nuevo conjunto completo de entrenamiento.

Total de imagenes originales: 1999
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o Total de imagenes aumentadas: 7996
e Total de muestras de entrenamiento final: 9995

e Dimension de las caracteristicas: 1024 por muestra

Esta técnica permitié aumentar el volumen del dataset sin necesidad de adquirir nuevas imagenes, reforzando la
robustez del modelo ante pequefias variaciones en el enfoque, iluminacion o distorsion, manteniendo al mismo

tiempo la fidelidad anatomica de las imagenes colposcopicas.

5.5.1.5. Procesamiento de Caracteristicas

e Para los modelos cuyo espacio opera naturalmente en el rango [0, 1], (como EfficientNet y DenseNet121), se
aplico una estrategia de normalizacion mediante MinMaxScaler. Esta técnica se aplicé unicamente si las
caracteristicas extraidas no estaban ya normalizadas.

e El escalador fue ajustado exclusivamente sobre el conjunto de entrenamiento y posteriormente aplicado a los
conjuntos de validacion y prueba.

e Para mas detalles sobre la implementacion de esta estrategia, ver Anexo B.1.3.

5.5.1.6. Entrenamiento del Clasificador SVM

e Bisqueda de Hiper parametros

e Random Search: exploracion inicial de combinaciones amplias de pardmetros como C, kernel, gamma.

e Grid Search: ajuste fino en el espacio de hiper parametros mas prometedores.

e Se utilizaron validaciones cruzadas y se almacenaron métricas clave:
o Accuracy, Fl-score, curva ROC-AUC.
o Matriz de confusion y heatmaps de resultados.

5.5.1.7 Seleccién de Threshold Optimo

e Se ajusto el umbral de decision para maximizar el F1-score, en lugar de usar el valor estandar de 0.5.

e Se utilizo la curva precision-recall para determinar el punto de corte mas adecuado, mejorando el balance entre
sensibilidad y precision.

5.5.1.8. Evaluacion del modelo en el conjunto de Test.

e Se cvalua el modelo y se obtiene informe de clasificacion, matriz de confusion y curva ROC_AUC.

o Se realiza analisis con Grad-CAM

5.5.2. Resultados modelo final

En esta seccion se presentan los resultados de los pasos 6 y 7 del pipeline correspondientes a la busqueda de los

hiperparametros y el entrenamiento del modelo.

5.5.2.1. Random Search
Para reducir el tiempo computacional de una busqueda exhaustiva con GridSearch, se implemento una estrategia de

busqueda aleatoria de hiperparametros (RandomizedSearchCV) como paso preliminar. Esta técnica permite explorar
48



)y Pontificia Universidad
Y, JAVERIANA
Cali

" " ~§,

eficientemente un espacio amplio de combinaciones posibles con menor costo computacional, ayudando a identificar

regiones prometedoras del espacio de busqueda para su posterior refinamiento.

5.5.2.1.1. Parametros Evaluados

Se exploraron dos tipos de kernel para la SVM: rbf (base radial) y poly (polinémico). Los rangos seleccionados para

cada hiperparametro se definieron en funcion del conocimiento previo del dominio:

e C: [1, 1000] en escala logaritmica (np.logspace(0, 3, 15)). Controla el grado de penalizacion a errores en el
margen. Un rango amplio permite explorar desde regularizacion fuerte (valores pequefios) hasta margenes muy
ajustados (valores grandes).

e Gamma: [le-4, 3.16] en escala logaritmica (np.logspace(-4, 0.5, 15)) Define la influencia de una sola muestra.
Valores bajos generan decisiones mas suaves; valores altos tienden a sobre ajustar el modelo.

o Kernel: ["rbf"] o ["poly"] Se limita la busqueda a un tipo de kernel por iteracion para enfocar los recursos
computacionales.

e Degree (solo para poly): [2, 3, 4]. Se evaluaron polinomios de bajo grado, considerando su mejor adecuacion a
conjuntos de datos con estructura no lineal pero sin ruido excesivo.

e Coef0 (solo para poly): [0, 0.5, 1.0]. Afecta el comportamiento del kernel polindmico, particularmente su
suavidad.

e Class Weight: Se probaron pesos personalizados para mitigar el impacto del desbalance de clases, incluyendo:

o "balanced"
o {0:1.0,1: 1.5}, {0: 1.0, 1: 2.0}, {0: 1.0, 1: 3.0}

o None

5.5.2.1.2. Resultados

Se ejecutaron entre 100 y 300 iteraciones aleatorias, cada una evaluada mediante validacion cruzada estratificada con
3 particiones. La métrica objetivo fue el AUC (Area Bajo la Curva ROC), lo que permite capturar el desempefio

global del modelo frente a ambos tipos de error (falsos positivos y falsos negativos).

Posteriormente, se selecciond el mejor modelo segun AUC y se evalud su rendimiento en el conjunto de validacion
externa. Ademas, se generaron visualizaciones como:

e Dispersion de AUC en funcién de logl0(C) y logl 0(Gamma)

e Heatmap de AUC para combinaciones C vs Gamma (solo kernel RBF)

e Boxplot comparativo entre kernels (en caso de busquedas mixtas)

Esta exploracion permitié reducir el espacio de busqueda para la siguiente fase de GridSearch, enfocando los

esfuerzos computacionales en los rangos mas prometedores detectados por RandomSearch.
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El resultado de RandomSearch se muestra a continuacion:

Desempefio del mejor modelo:

Accuracy: 0.8200 | AUC: 0.9023 | Recall: 0.7800 | Specificity: 0.8600

Este resultado nos indica que el modelo discrimina bien entre las clases AUC > 0.9, lo que es un buen indicador, la
exactitud global es buena 82%, hay un compromiso entre Recall (78%) y Especificidad (86%), lo que sugiere que el

modelo esta algo mas inclinado a evitar los falsos positivos que a capturar todos los positivos.

A continuacion se presenta la tabla con las 10 mejores combinaciones de hiperparametros:

Tabla 12. Top mejores 10 combinaciones de hiperparametros RandomSearch

Iteracion C Gamma Kernel AUC

1 1000 0.037276 rbf 0.899871
11 138.949549 0.037276 bf 0.899871
8 1000 0.037276 rbf 0.899871
40 138.949549 0.037276 rbf 0.899871
50 84.83429 0.037276 rbf 0.899871
41 19.306977 0.037276 bf 0.899626
31 227.584593 0.078137 rbf 0.898622
0 1000 0.078137 rbf 0.898622
13 19.306977 0.078137 rbf 0.898622
34 84.83429 0.078137 rbf 0.898622

En esta tabla se observa que hay estabilidad en el AUC, ya que para valores distintos de C el AUC es casi constante,
esto sugiere que el modelo es robusto en ese rango y que hay una meseta de buen desempefio cuando Gamma =

0.037276. Cuando se baja el valor de Gamma, ocurre lo mismo con AUC.

Vemos que la penalizacion ( C ) no esta influyendo mucho en el intervalo ya que valores entre 84 y 1000 producen el
mismo AUC.

Con este resultado se puede definir un rango para la busqueda con GridSearch que seria asi:

e Centre 85y 1000

e Gamma alrededor de 0.037

e kernel rbf
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Continuando con el analisis de resultados para RandomSearch se presenta la grafica de AUC vs log10(C) coloreado

por log10(gamma)
AUC vs log10(C), coloreado por log10(Gamma)
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Fig 12. AUC vs log10(C) coloreado por logl0(gamma)
Que representa esta figura:
e Eneleje X se tiene log10(C) que es la regularizacion (0 a 3, es decir, C de 1 a 1000)
e Enceleje Y AUC (de 0.68 20.9)
e Color logl0(gamma) desde valores pequefios 1e-4 en morado oscuro, hasta 1 en amarillo (gamma grande)
Analisis de resultados:
o Los puntos mas altos en el eje Y (AUC = 0.90) estan asociados a logl0(gamma) cercanos a -1.6 o0 0, que en

escala lineal corresponde a gamma ~ 0.025 a 0.1, esto coincide con el gamma = 0.037 de la tabla.

e Se confirma el buen rendimiento de AUC para valores de regularizacion de 30 a 1000

e (Gamma muy pequeflo o muy alto perjudica, el rango intermedio dptimo es aproximadamente entre 0.037 y 0.08.
En la grafica de heatmap que se muestra a continuacion se puede confirmar el desempefio del AUC para diferentes

valores de gamma y C.
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Fig 13. Heatmap AUC para el kernel RBF

Esta grafica refuerza el resultado obtenido hasta ahora con respecto a los rangos mas prometedores para realizar una
busqueda fina con GridSearch, al identificar la zona més oscura se puede observar que no solo confirma el resultado
sino que indica que hay robustez en esa zona, es decir, hay mas valores en ese rango que producen AUC alto, lo que
se traduce en un buen margen de estabilidad.

Un detalle interesante de esta grafica es que a partir de gamma > 0.163 se produce una disminucion grande del
AUC sin importar el valor de C, esto indica sobreajuste o pérdida de capacidad de generalizacion, es decir, el modelo
se enfoca mucho en puntos individuales.

Mejores rangos segun esta grafica:

e Centre 138 y 372

e gamma entre 0.037 y 0.078.

5.5.2.2. Grid Search

Con los rangos obtenidos con RandomSearch procedimos a realizar una busqueda de hiperparametros con
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GridSearch, se consider6 enfocar el analisis en la parte baja de C, ya que se identifico estabilidad en este parametro,
pero se deseaba una mayor regularizacion para generalizar mejor y evitar el sobreajuste, la figura siguiente muestra
el espacio de busqueda:
svm_params_grid = {
"CH: [
19.306977, 84.834290, 1000.0, 138.949549, 227.584593
]

n

gamma": [
0.030, 0.035, 0.037, 0.040, 0.045, 0.050, 0.060, 0.078, 0.085
1,

"kernel": ["rbf"],
"class weight": [
"balanced",
{0: 1.0, 1: 1.5},
{0: 1.0, 1: 2.0}

Fig 14. Espacio de busqueda de hiper parametros para GridSearch

5.5.2.2.1. Descripcion del proceso:

e Dado el elevado numero de combinaciones posibles, se dividié la evaluacion en bloques de 10 configuraciones,
procesados en paralelo con joblib.Parallel, usando multiples nticleos (n_jobs), para acelerar la busqueda.

e [Luego de cada bloque, los resultados fueron almacenados en disco (checkpoint), permitiendo reanudar el proceso
en cualquier momento sin pérdida de progreso.

e Se implementé un mecanismo para eliminar combinaciones duplicadas, garantizando una evaluacion unica por
conjunto de hiperparametros. Se implement6 una funcién que convierte los parametros en estructuras hashables y

elimina repeticiones.

5.5.2.2.2 Validacion Cruzada

Cada configuracion fue evaluada usando validacion cruzada estratificada (StratifiedKFold) con 5 particiones
(CV=5), preservando la proporcion de clases en los subconjuntos de entrenamiento y validacion. Las métricas
fueron promediadas entre los folds.

e [Las métricas promediadas para cada configuracion fueron:

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

e Recall (Sensibilidad) = TP / (TP + FN)

e Specificity = TN / (TN + FP)

e AUC = Area bajo la curva ROC, refleja la capacidad discriminativa del modelo
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5.5.2.2.3. Seleccion del Mejor Modelo

e Se selecciond la configuracion con el mayor AUC promedio como modelo final.
e Posteriormente, se entrend nuevamente sobre todo el conjunto de entrenamiento con dicha configuracion optima.

e El desempeiio fue reportado sobre el conjunto de validacion.

5.5.2.2.4. Visualizaciones

e Para facilitar la interpretacion del proceso se generaron:
e Graficas de desempefio promedio por valor de C.

e Mapas de calor (heatmaps) de AUC en funcion de C y gamma.

5.5.2.2.5. Resultados

La btsqueda de hiperparametros identifico la siguiente configuracion 6ptima:

e C:19.306977
e class_weight: balanced
e gamma: 0.078

e kernel: rbf

Esta configuracion alcanzo las siguientes métricas de rendimiento:

e AUC: 09912

e Recall: 0.9648

e Specificity: 0.9646
e Accuracy: 0.9647

Como se observa en la Figura 15, las diferentes métricas de rendimiento muestran un comportamiento estable en
relacion con el valor de C. El AUC se mantiene consistentemente alto (alrededor de 0.991) a través de todo el rango
de valores de C evaluados, lo que indica un rendimiento robusto del modelo independientemente del nivel de
regularizacion aplicado, con un buen desempefio en la tarea de clasificacion binaria, ademas mantiene equilibrio

entre sensibilidad (recall) y especificidad.
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Fig 15. Desemperio promedio por regularizacion (C)

La métrica AUC se mantiene practicamente constante para valores de C mayores a 20, indicando que el modelo es
poco sensible a grandes cambios en la penalizacion de margen.

Tanto Recall como Specificity también se estabilizan, lo que sugiere un punto de saturacion del modelo.

e En cuanto a la relacion entre kernel y el parametro C, en la siguiente figura se puede ver un mapa de calor que

muestra el AUC promedio para diferentes valores de kernel (en este caso rbf) y C

AUC promedio por (kernel vs C)

0.99066

- 0.99064

- 0.99062

- 0.99060
“_é - 0.991

kernel

-0.99058
- 0.99056

-0.99054

19.306977 84.83429 138.949549 227.584593 1000.0
C

Fig 16. AUC promedio por kernel vs C
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Se observa que todas las combinaciones producen un AUC muy similar, cercano a 0.991, esto confirma que el

modelo ha alcanzado una meseta de estabilidad.

Se puede decir que el conjunto de datos es relativamente bien separable en el espacio de caracteristicas
transformadas por el kernel rbf, y que no se requiere un ajuste extremadamente preciso para lograr un buen

rendimiento.

La saturacion de las métricas, cuando Accuracy, Recall, Specificity y AUC se mantienen constantes para un amplio

rango de valores de C, puede tener distintos significados:

e Caso positivo: que el modelo ha aprendido patrones robustos, y pequefias variaciones en los hiperpardmetros no
afectan mucho el rendimiento.

e Caso negativo (se comprueba en la evaluacion): que el modelo ha ajustado en exceso a los datos de validacion
cruzada, aprendiendo patrones que no se generalizan bien. Esto es compatible con una caida de rendimiento en el

conjunto de prueba.

5.5.3 Retos encontrados (overfitting, desbalance de clases)

Durante el entrenamiento se enfrentaron varios retos clave:

e Overfitting: las arquitecturas Fully-connected tendieron a sobre ajustar los datos sin regularizacién ni
augmentacion.

o Reflejos especulares: a pesar de aplicar técnicas avanzadas (U-Net, Mask R-CNN, inpainting), no fue posible
eliminarlos sin perder informacion relevante. Afectaron negativamente la interpretabilidad visual con
Grad-CAM.

e Desbalance inicial de clases: fue necesario aplicar undersampling estratificado para evitar sesgos.

e Largo tiempo de entrenamiento: algunos modelos como InceptionV3 o versiones con augmentation completa
presentaron tiempos >6 horas en CPU.

e posible sobreajuste al conjunto de entrenamiento y validacion, es decir, el modelo "memoriza" bien estos

datos pero pierde capacidad predictiva en nuevos ejemplos.

A pesar de estos retos, la arquitectura final demostrd ser robusta y consistente, con buen poder de generalizacion
sobre el conjunto de pruebas.
5.5.4 Prueba con reduccion de dimensionalidad con PCA

Durante la fase de ajuste de hiperparametros se identificaron signos de saturacion en las métricas de validacion
cruzada, donde multiples combinaciones diferentes arrojaban valores idénticos de AUC, Recall y Specificity. Este

comportamiento puede indicar un riesgo de sobreajuste o memorizacion del conjunto de entrenamiento,
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afectando negativamente la capacidad del modelo para generalizar a datos nuevos.

Para mitigar este efecto, se incorpor6é un paso de reduccion de dimensionalidad utilizando PCA (Analisis de
Componentes Principales). PCA es una técnica estadistica que transforma el espacio original de caracteristicas en
un conjunto reducido de componentes ortogonales que explican la mayor parte de la varianza de los datos. Este

procedimiento permite:

e Reducir la complejidad del modelo
e Disminuir el riesgo de overfitting

e Mejorar la capacidad de generalizacién

De acuerdo con Jolliffe y Cadima [40], PCA es especialmente util en contextos donde se trabaja con una alta
cantidad de variables correlacionadas, como es el caso de vectores de caracteristicas obtenidos por redes

convolucionales.

A continuacion se presentan los resultados de tres experimentos utilizando PCA, con diferentes niveles de reduccion:

Tabla 13. Comparacion de resultados para diferentes valores de niimero de componentes (PCA)

PCA C gamma class_weight AUC REEN Specificity
500 19.306 0.078 balanced 0.9912 0.9648 0.9646
300 19.306 0.078 balanced 0.9905 0.9624 0.9632
100 19.306 0.085 {0: 1.0, 1: 1.5} 0.9868 0.9562 0.9528
50 20 0.1 {0: 1.0, 1: 1.5} 0.977 0.9396 0.9407

Se observa que a pesar de la reduccion de dimensiones desde 1024 hasta 50, el desempefio del modelo (AUC, Recall,
Specificity) permanece elevado y relativamente estable, especialmente con 300 y 100 componentes, lo cual indica
que una parte significativa de la informacion fue retenida. Sin embargo, se mantiene el fenomeno de saturacion,
especialmente con 300 y 500 componentes, lo que sugiere que aunque el modelo aprende bien los patrones

dominantes, podria estar perdiendo sensibilidad a diferencias sutiles en la data.

La ligera caida en desempefio a 50 componentes puede indicar una posible pérdida de informacion relevante, lo
que sugiere que ese nivel ya compromete parte del contenido para realizar la discrimacion de clases, esto se

comprueba al evaluar la curva ROC_AUC que desciende de 0.91 a 0.86.
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6. VALIDACION DEL MODELO

6.1 Metodologia de evaluacion

La validacion del modelo final se enfocod exclusivamente en la combinacion DenseNet121 + SVM, que demostro el
mejor rendimiento general durante la etapa de experimentacion. Para asegurar una evaluacion robusta y clinicamente

relevante, se aplicaron dos estrategias complementarias:

e Division Hold-out Estratificada: El conjunto total fue dividido en entrenamiento (64%), validacion (16%) y
prueba (20%), manteniendo la proporcion de clases en cada subconjunto.
e Validacion Cruzada Estratificada (cv=5): Se aplicd sobre el conjunto de entrenamiento para verificar la

estabilidad del modelo y prevenir el sobreajuste.

La seleccion del threshold de decision se realizd sobre el conjunto de validacion, buscando maximizar el F1-score

pero priorizando un alto recall para la clase positiva, debido a su importancia clinica.

6.1.1 Relacion de graficos por clasificador

Para cada clasificador se utilizaron algunas graficas durante el entrenamiento y evaluacion de los modelos, estas
graficas ayudan a identificar estabilidad del modelo, sobreajuste y rangos Optimos para la eleccion de los hiper

parametros. El detalle de las graficas por clasificador se relaciona en la siguiente tabla.

Tabla 14. Relacion de graficos por clasificador para validacion

Clasificador Graficas/Métricas clave . Qué muestran? JPara qué sirven?

Muestran cémo aprende el

modelo durante el

- Curva de pérdida (loss) Detectar overfitting, ajustar
fully entrenamiento y como )
- Accuracy ) o arquitectura, evaluar
connected clasifica con distintas . o
-ROC » estabilidad del aprendizaje y
(FCN) o probabilidades. Las curvas ) o
- Precision-Recall (PR) necesidad de regularizacion

muestran precision y

sensibilidad.

Como cambia el rendimiento

al variar el nimero de vecinos

- Accuracy vs. k-vecinos Elegir el mejor valor de k y
(k). ROC/PR muestran ]
KNN -ROC ) o ver si el modelo es robusto a
o calidad de prediccion.
- Precision-Recall valores cercanos.

Revelan sensibilidad y

especificidad del clasificador.
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- Importancia de variables

Qué caracteristicas extraidas

Ajustar hiperparametros

como max_depth,

Random -ROC son mas relevantes. Posible )
o . . n_estimators,
Forest - Precision-Recall sobreajuste si accuracy en )
min_samples_leaf para
- Overfitting train es muy alto. i ]
evitar overfitting.
- Boxplot Recall por gamma y C
. Relacion entre sensibilidad y Elegir C y gamma que
regularizacion. Mapas maximicen F1 o recall.
SVM - PR Curves ] ] ] ]
visuales permiten ubicar Evaluar compromiso entre
- Heatmap de desempefio por o ] o o
] combinaciones Optimas. precision y sensibilidad.
hiper-parametro
Cuanto aprende el modelo y si
- Overfitting (Train vs Ajustar max_depth,
se esta "memorizando". Qué
Validation AUC) aumentar subsample, ajustar
XGBoost variables son mas relevantes,

- Feature Importance

- ROC/PR

precision y sensibilidad del

modelo.

scale_pos_weight si hay

overfitting.

6.2. Métricas de Evaluacion e Interpretacion Clinica

Para evaluar el desempefio del modelo se utilizaron las siguientes métricas:

e Accuracy (Exactitud):

TP+ TN

Accuracy = v mpr

Proporcion de predicciones correctas.

e Recall (Sensibilidad):

TP

Recall TPV

Proporcion de verdaderos positivos detectados correctamente. En este caso, se refiere a la capacidad de detectar

pacientes con patologia. Una métrica critica, pues un bajo recall implica falsos negativos (casos omitidos).

e Precision (Precision):

Precision =

TP
TP+ FP

Mide cuantas de las predicciones positivas fueron correctas. Ayuda a reducir alarmas innecesarias por falsos
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positivos.

e Fl-score:

Precision * Recall
— b A A
F1 2 Precision + Recall

Media arménica que resume precision y recall. Util cuando hay un desbalance en las clases.
6.3. Resultados del modelo final

La siguiente tabla muestra el informe de clasificacion del mejor modelo (con threshold 6ptimo):

Tabla 15. Informe de clasificacion mejor modelo

Informe de Clasificacion: precision recall fl-score support
Sin Patologia 0.87 0.80 0.84 313
Con Patologia 0.82 0.88 0.85 312
accuracy 0.84 625
macro avg 0.85 0.84 0.84 625
weighted avg 0.85 0.84 0.84 625

El modelo entrenado con DenseNetl121 + SVM logré un desempeiio global aceptable en el conjunto de prueba, con

una exactitud del 84%y un AUC de 0.91.

Con respecto a las métricas se puede decir que:

e Recall (sensibilidad) para clase con patologia = 0.88, es el resultado mas clinicamente relevante, ya que refleja
la capacidad del modelo para detectar verdaderos positivos, es decir, pacientes con lesiones reales. Un valor alto
en esta métrica significa bajo riesgo de falsos negativos (FN), que es critico en contextos médicos.

e Precision (Precision) en la clase sin patologia = 0.87, indica que cuando el modelo predice que no hay
patologia, acierta el 87% de las veces. Clinicamente, esto contribuye a minimizar alarmas innecesarias (falsos
positivos) y reduce la sobrecarga diagnostica en pacientes sanos.

e Fl-score balancea la precision y la sensibilidad con valor promedio de 0.84, lo que sugiere que el modelo

mantiene un buen compromiso entre no omitir casos graves y no sobre-diagnosticar.

Otra métrica que permite evaluar de forma detallada el comportamiento del modelo es la matriz de confusion, al
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mostrar como se distribuyen las predicciones en términos de verdaderos positivos, falsos positivos, verdaderos
negativos y falsos negativos. La siguiente Figura representa la matriz de confusion del mejor modelo.

Matriz de Confusion
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1.00 - 100
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Fig 17. Matriz de confusion

e Los falsos negativos (FN) = 36, representan los casos con patologia que el modelo no detecta, lo cual implica un
riesgo clinico alto al no alertar sobre una posible lesion.

e [Los falsos positivos (FP) = 62, pueden derivar en alarmas innecesarias o examenes adicionales, pero son
clinicamente mas aceptables si se logra reducir al minimo los FN.

e Los verdaderos positives (TP) = 276, reflejan detecciones correctas de patologia, y los verdaderos negativos

(TN) = 251 aseguran que los casos normales no son sobre-diagnosticados.

6.4. Evaluacion del Threshold de Decision

En modelos que emiten probabilidades de clase, como el caso del clasificador SVM con probability=True, es
necesario seleccionar un umbral de decision (threshold) que defina a partir de qué probabilidad se clasifica una
muestra como positiva (con patologia). Por defecto este umbral es 0.5, pero su ajuste puede mejorar
significativamente el equilibrio entre sensibilidad (recall) y precision (precision), métricas clave en contextos

clinicos.
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6.4.1. Metodologia

Se implementd una funciéon de evaluacién que prueba multiples valores de threshold en el rango [0, 1], con

incrementos de 0.01. Para cada valor se calculan:

° Accuracy: tasa global de aciertos.

° Precisién: proporcion de verdaderos positivos sobre todos los predichos como positivos.
° Recall (sensibilidad): proporcion de positivos reales correctamente identificados.

° F1-score: media armoénica entre precision y recall.

° Specificity: proporcion de negativos correctamente clasificados.

El objetivo fue identificar el umbral que maximiza el F1-score sin afectar de manera critica el recall para la

clase positiva, que representa los casos con patologia.

6.4.2. Resultados
A continuacion en la tabla se presentan los valores para cada métrica usando el umbral dptimo.

Tabla 16. Umbral de decision dptimo

Threshold que maximiza F1: value

threshold 0.250000
accuracy 0.842000
precision 0.832685
recall 0.856000
f1 0.844181
specificity 0.828000

El umbral optimo encontrado fue threshold = 0.25, como se muestra en la Figura 18. Este valor proporciona un

equilibrio adecuado:
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Desempenio por Threshold
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Fig 18. Desemperio de las métricas por threshold

En la figura, la linea vertical punteada indica el umbral 6ptimo (0.25).

Se observa que:

° A valores bajos de threshold (< 0.2), el recall aumenta considerablemente, pero a costa de una caida en la
especificidad y la precision, lo cual incrementa los falsos positivos.

° A valores altos (> 0.5), la precision y especificidad aumenta, pero se eleva el numero de falsos negativos, lo
cual representa un riesgo clinico, pues el modelo dejaria de detectar casos patologicos.

Reducir los falsos negativos (FN) es prioritario en el tamizaje de patologia cervical, ya que un error en este sentido
podria llevar a omitir el seguimiento de una lesion premaligna. Por tanto, ajustar el threshold permite personalizar el

modelo para que actiie con mayor sensibilidad, aunque ello implique sacrificar ligeramente la precision.

En la siguiente tabla se muestran los resultados de cada una de las métricas al variar el umbral de decision, lo que

permite que el modelo se adapte a las necesidades clinicas o de diagnostico automatico.
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Tabla 17. Comparativa de desemperio con base en el umbral de decision.

Precision ~ Precision REE REIE
Fl-score
- Sin - Con Sin Con
Umbral  Accuracy . ' ' (weighte
patologia  patologia  patologia  patologia ;
avg)
0) (1) (0) (@9
0.01 0.71 0.95 0.64 0.45 0.97 0.71 140 173 8 304
0.05 0.78 0.9 0.72 0.63 0.93 0.78 198 115 21 291
0.12 0.82 0.89 0.77 0.73 0.91 0.82 227 86 27 285
0.15 0.83 0.89 0.78 0.74 0.91 0.82 233 80 29 283
0.18 0.83 0.88 0.8 0.77 0.9 0.83 241 72 32 280
0.2 0.84 0.88 0.81 0.79 0.89 0.84 246 67 35 277
0.25 0.84 0.87 0.82 0.8 0.88 0.84 251 62 36 276
0.3 0.85 0.86 0.84 0.83 0.87 0.85 260 53 41 271

El umbral con mejor equilibrio es 0.25, sin embargo, al reducirlo a 0.12 se puede lograr un recall de 91% en la clase

positiva, lo cual puede ser deseable en entornos clinicos.

6.5 Interpretabilidad Clinica con Grad-CAM

Para validar si el modelo enfoca su atencion en las regiones anatdomicamente relevantes, se utilizo Grad-CAM
(Gradient-weighted Class Activation Mapping)[39], una técnica de interpretabilidad que permite visualizar las areas

de una imagen que mas contribuyeron a la decision del modelo.

Grad-CAM genera un mapa de calor sobre la imagen original, resaltando con colores calidos (rojo/amarillo) las
zonas que activaron con mayor intensidad la salida del modelo. Esto resulta particularmente 1til en aplicaciones
médicas, ya que permite verificar si el modelo basa su decision en regiones clinicamente coherentes, como la zona

de transformacion del cuello uterino o ¢l orificio cervical interno.

En esta seccion se presentan ejemplos representativos de:

e Falsos Positivos (FP): imagenes normales clasificadas como patologicas.
e Falsos Negativos (FN): imagenes patologicas no detectadas por el modelo.
e Verdaderos Positivos (TP): imagenes patologicas correctamente clasificadas.

e Verdaderos Negativos (TN): imagenes normales correctamente clasificadas.
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Cada imagen va acompailada de su mapa de activacion y andlisis correspondiente, lo cual permite identificar posibles

patrones de error, presencia de artefactos como reflejos especulares, o regiones mal interpretadas por el modelo.

6.5.1. Falsos positivos

En la siguiente figura se muestran tres ejemplos de imagenes que fueron clasificadas como positivas, cuando en

realidad no lo eran.

150

200

300

Imagen Original Mapa de Activacion Grad-CAM (Clase 1)

Mapa de Activacion Grad-CAM (Clase 1)

‘

100 150 200 250 300 150 200 250

150

250

Imagen Original Mapa de Activacion Grad-CAM (Clase 1)

Fig 19. Grad-CAM de falsos positivos
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e En la primera imagen se observa un patron difuso, con énfasis en las regiones laterales y superiores, Grad-CAM
indica que la atencion al parecer se centrd en reflejos especulares ubicados fuera del orificio cervical.
o El modelo podria estar interpretando estos reflejos como regiones de interés, debido a similitudes en la textura

con lesiones reales durante el entrenamiento, por ejemplo, regiones acetoblancas de la colposcopia.

e En la segunda imagen, aunque hay una zona central mas homogénea, el modelo no enfoca el orificio cervical, las
regiones destacadas corresponden a areas con contraste visual fuerte, bordes brillantes.

e En la tercera imagen, el modelo concentra su atencion en la parte superior, sobre una region lisa y brillante sin
aparente presencia de patologia.
o Podria decirse de forma hipotética que el modelo podria estar sobre ajustado a ciertos patrones luminicos o

reflejos que aparecian en imagenes positivas durante el entrenamiento.

6.5.2 Falsos Negativos

En la siguiente figura se muestran tres ejemplos de imagenes que fueron clasificadas como negativas, cuando en

realidad no lo eran.
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Fig 20. Grad-CAM de falsos negativos

e En la primera imagen, se observa en el centro una lesion bien definida, sin embargo el modelo no focaliza su
atencion en dicha zona, al parecer las zonas lisas en las cuales el modelo puso atencion fueron asociadas como
zonas sanas y no lo clasifico6 como patoldgico.

e En la segunda imagen, la lesion ocupa una gran porcion central de la imagen, con textura rugosa y variacion en el
color, el mapa de activacion de Grad-CAM indica que el modelo si prestd atencion a la region central, pero la
respuesta de activacion fue difusa y cubri6 toda la imagen, al parecer la probabilidad asignada no fue suficiente

para superar el umbral de decision y la clasificd errbneamente como sin patologia.
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e En la tercera imagen, se ven multiples “artefactos visuales”, como reflejos, texturas del canal vaginal que podrian
haber confundido al modelo, ademas se ve que el mapa de activacion se enfoco en la zona periférica y solo de
forma parcial cubrio la region cervical.

6.5.3. Verdaderos positivos

En la siguiente figura se muestran tres ejemplos de imagenes que fueron clasificadas correctamente como positivas.
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Fig 21. Grad-CAM de verdaderos positivos
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En estas imagenes el modelo clasificoé correctamente la presencia de patologia. El andlisis de activacion a través de

Grad-CAM permite identificar qué regiones fueron mas relevantes en la decision del modelo, en este caso para las

tres imdgenes se destacan los siguientes patrones:

e Zona de activacion en el orificio cervical y en zonas con cambios de coloracion o textura, permitiendo al modelo
identificar las lesiones.

e FEn la primera imagen, se puede apreciar que el modelo no se vid afectado por los reflejos especulares, puede
interpretarse que hubo un mejor aprendizaje en estos casos.

e FEn la tercera imagen se aprecia que la zona de activacion tiene un fuerte foco en la region con la lesion, ubicada

en el centro del cuello uterino.

6.5.4. Verdaderos negativos

En la siguiente figura se muestran tres ejemplos de imagenes que fueron clasificadas correctamente como negativas.
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Imagen Original Mapa de Activacion Grad-CAM (Clase 0)
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Fig 22. Grad-CAM de verdaderos negativos

e En este caso los mapas de activacion tienden a desviarse del orificio cervical en las zonas de mas interés (imagen
1 y 2) sin embargo, en la tercera imagen si hay una focalizacion clara en el orificio cervical. Esto podria indicar
que el modelo estd tomando decisiones basado en patrones periféricos, lo cual puede ser riesgoso, ya que en
ocasiones podria estar ignorando la zona de transformacion.

e Al parecer el modelo ignora zonas que podrian parecer anémalas por su color o iluminacién sino presenta
patrones que se asocian con patologia.

e FEn general se ve una zona de activacion periférica, lo que es comun a todos los casos, es posible que al no haber

presencia de zonas acetoblancas o con cambios de coloracion o texturas el modelo las interprete como negativas.
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7. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

7.1 Conclusiones

e Objetivo General: Se logro entrenar modelos de deep learning para clasificar automaticamente imagenes de
colposcopia en dos grupos: con y sin riesgo de cancer de cuello uterino, con el fin de dar soporte al proceso de
tamizaje de la enfermedad. El modelo que demostrd el mejor desempefio fue la combinacion de la arquitectura
DenseNet121 con un clasificador SVM, alcanzando un AUC de 0.92 y un Fl-score de 0.85 en el conjunto de
prueba

e Gestionar una base de datos con imagenes de colposcopia debidamente etiquetadas en dos clases: normal y
patologica. En el Capitulo 4 ["Gestion de la base de datos"], se describe detalladamente el proceso de integracion
de imagenes de tres fuentes diferentes (NIH, IARC, CITOBOT). Se logré compilar un dataset de
aproximadamente 3927 imagenes. Se abordaron los retos de la heterogeneidad de las fuentes en cuanto a calidad,
resolucion y etiquetado. Se realizé un preprocesamiento minimo que incluyd segmentacion manual de artefactos,
redimensionamiento, conversion a RGB, padding y aplicacioén de filtro CLAHE suave. Finalmente, se llevo a
cabo un proceso de etiquetado, balanceo (mediante undersampling de la clase mayoritaria) y particion
estratificada de los datos en conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba. Se validé la distribucion de clases
tras el balanceo y la particion. Por lo tanto, se concluye que se gestiond exitosamente una base de datos
etiquetada en dos clases, abordando los desafios iniciales.

e Entrenar algoritmos de deep learning en lenguaje Python que permitan la clasificacion de imagenes de
colposcopia en dos grupos con o sin riesgo de cancer de cuello uterino. En el Capitulo 5 ["Entrenamiento de
modelos de clasificacion"], se exploraron diversas arquitecturas, incluyendo CNN propia y transfer learning con
modelos pre-entrenados (DenseNetl121, ResNet50V2, EfficientNetB3, InceptionV3 y EfficientNetV2S). Se
determind que la estrategia de transfer learning ofrecia mejores resultados. Se implementd un pipeline de
entrenamiento avanzado basado en la combinacion de DenseNet121 con un clasificador SVM. Este pipeline
incluyé preprocesamiento, extraccion de caracteristicas con fine-tuning, data augmentation, normalizacion de
caracteristicas, busqueda de hiperparametros y seleccion del umbral 6ptimo de clasificacion. Se logré entrenar un
modelo de deep learning en Python capaz de clasificar imagenes de colposcopia en dos grupos. La eleccion de
DenseNetl21 se basé en su buen desempefio general, a pesar de tener un menor nimero de parametros en
comparacion con otros modelos evaluados.

e Validar los métodos de deep learning mediante la evaluacion basada en métricas de clasificacion como exactitud,
sensibilidad, especificidad, F1-score, y AUC-ROC. En el Capitulo 6 ["Validacion de los modelos"], se evalu6 el
rendimiento del modelo seleccionado (DenseNetl21 + SVM) utilizando una metodologia de hold-out
estratificado y validacion cruzada estratificada (K-Fold). Sobre el conjunto de prueba, el modelo alcanzé un AUC
de 0.92, un Fl-score de 0.85, una exactitud de 0.85, un recall para la clase positiva (con patologia) del 0.89 y una
especificidad del 0.89. Se realizd un analisis comparativo con otros modelos, donde la combinacion de

DenseNetl121 y SVM demostré un rendimiento superior. Se discutieron los resultados desde una perspectiva
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clinica, resaltando la capacidad del modelo para minimizar los falsos negativos. Por lo tanto, se valid6 el método
de deep learning, obteniendo métricas de clasificacion que sugieren una buena capacidad para la identificacion
automatica de riesgo de cancer de cuello uterino en imagenes de colposcopia.

Este trabajo presenta un avance en la aplicacion de deep learning para la identificacion automatica de riesgo de
cancer de cuello uterino a partir de imagenes de colposcopia. La implementacion y validacion de un modelo
basado en DenseNetl21 y un clasificador SVM demostré resultados prometedores en la clasificacion de
imagenes en normales y patologicas, con un AUC de 0.92. Este desarrollo tiene el potencial de mejorar la
precision y accesibilidad del diagnostico temprano de esta enfermedad, la cual es una de las principales causas de
muerte por cancer entre mujeres en paises en desarrollo. La automatizacion de este proceso podria reducir la
variabilidad en los diagnosticos debido a la subjetividad humana y disminuir la carga de trabajo de los
especialistas, facilitando la deteccién en areas con recursos limitados. Ademas, el uso de Grad-CAM como
herramienta de interpretabilidad, aunque con limitaciones debido a artefactos en las imdgenes, proporciona una

vision sobre las regiones de atencion del modelo.

7.2 Trabajos futuros

7.2.1 Recomendaciones Metodolégicas:

Explorar arquitecturas de deep learning mas avanzadas o combinaciones hibridas que puedan mejorar el
rendimiento o la generalizacion del modelo. Esto podria incluir investigar arquitecturas mas recientes o la
integracion con otros tipos de modelos como transformers, tal como se menciona en la revision de trabajos
previos con el modelo hibrido para cancer gastrico.

Investigar técnicas de entrenamiento mas sofisticadas, como el uso de learning rates adaptativos avanzados,
optimizadores de tltima generacion o estrategias de regularizacion mas efectivas para evitar el sobreajuste.
Evaluar el impacto de diferentes estrategias de aumento de datos, incluyendo técnicas mas avanzadas o
especificas para imagenes de colposcopia que preserven las caracteristicas relevantes y no introduzcan artefactos.
Considerar la incorporacion de informacion multimodal, si estuviera disponible, como datos clinicos, resultados

de pruebas de VPH o informacion demografica, para enriquecer el proceso de clasificacion.

7.2.2 Propuestas de Mejora en Calidad de Datos, Segmentacién e Interpretabilidad

Mejorar la calidad y diversidad del conjunto de datos, incluyendo imagenes de diferentes poblaciones, equipos de
colposcopia y grados de severidad de las lesiones. Esto podria abordar la limitacion de la calidad y diversidad de
los datos encontrada en la discusion general. Se podria explorar la posibilidad de colaborar con mas fuentes de
datos o realizar campafias de recoleccion mas amplias.

Desarrollar técnicas de segmentacion mas robustas para aislar la region de interés del cuello uterino y eliminar
artefactos como el espéculo de manera mas efectiva, lo cual fue un reto encontrado. Lo anterior podria mejorar la
calidad de las imagenes de entrada y la interpretabilidad de los modelos (por ejemplo, con Grad-CAM). Se
podrian investigar arquitecturas de segmentacion mas avanzadas o adaptar las existentes al dominio de la

colposcopia.
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Trabajar en la mejora de la interpretabilidad de los modelos para comprender mejor qué caracteristicas de las
imagenes son relevantes para la clasificacion. Esto podria incluir la exploracion de técnicas de interpretabilidad

mas alla de Grad-CAM o el desarrollo de métodos especificos para imagenes de colposcopia.
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Anexos

Anexo A - Apéndice del capitulo 4: Gestion de la base de datos

A.1 Fuentes de datos (NIH, IARC, CITOBOT.) Unificacion del dataset

A continuacion se presenta el proceso para la unificacion de las tres fuentes de datos.

A.1.1 Unificacién y limpieza del dataset (IARC)

1. Cargay depuracion de metadatos
Se trabajo inicialmente con dos archivos en formato Excel:
e Un archivo con metadatos de los casos (cases meta data.xIsx) que incluia el ID del caso y su diagndstico

visual con acido acético (VIA).

e Un segundo archivo con los nombres y tipos de imagenes (cases_images.xIsx)
De estos dos archivos, se extrajeron uUnicamente las columnas relevantes: identificadores  diagnéstico
(CaseNumber, CaselD, VIA). Se aplicoé una transformacion para convertir las etiquetas de VIA en valores
binarios:
e Negative — 0
e Positive y Suspicious of cancer — 1
Esto permitié una unificacion de etiquetas para el problema de clasificacion binaria.

2. Unificacion de metadatos con imagenes
Los datos de metadatos y de imagenes se fusionaron usando la clave CaseNumber. A su vez, se filtraron todas
aquellas imagenes que fueran del tipo “Lugol”, ya que no eran relevantes para el analisis con acido acético,
que era el objetivo del estudio.

3. Filtrado y copia de imagenes validas
Se realizé una exploracion de carpetas para buscar y copiar inicamente aquellas imagenes que:
e Estaban referenciadas en el archivo de metadatos fusionado.
e Existian fisicamente en las carpetas de origen del banco de imagenes.
Se cred una carpeta unificada (case_images/) donde se almacenan todas las imagenes validas para su posterior
analisis. Las imagenes que no se encontraron fueron descartadas del dataset final.

4. Exportacion del conjunto final
Se generd un archivo CSV (dfVia filtered.csv) que contiene el listado de las imagenes validadas con sus
respectivas etiquetas y se agreg6 una nueva columna Source = '"VIA' para poder rastrear el origen de los datos

durante el analisis.

A.1.2 Unificacion y limpieza del conjunto de datos NIH

El conjunto de datos proporcionado por el National Institutes of Health (NIH) contenia imagenes colposcopicas
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etiquetadas clinicamente, almacenadas en subdirectorios organizados por estudios y acompafiadas de un archivo .csv

(trainingDatasetSEG.csv) con informacion de diagndstico.

1. Filtrado de rutas validas
Se conservaron Unicamente las entradas cuyas imagenes se encontraban en los subdirectorios
training_ SEG/Biopsy_Study/ y training SEG/NHS/, ya que el resto no estaban disponibles en el entorno de
ejecucion.
2. Eliminacién de casos no clasificados
Se descartaron registros donde el valor de HPV_STATUS era igual a -1, indicando una clasificacion
inconclusa o desconocida. Esta limpieza inicial asegur6 la validez clinica de los datos para la clasificacion
binaria, equivalente a eliminar valores NA.
3. Codificacién de clases
Se unifico la variable HPV_STATUS en una etiqueta binaria denominada HPV
e Sec asigno 0 a los casos sin evidencia de patologia.
e Se asigno 1 a los casos con clasificacion de riesgo patologico (HPV_STATUS > 1), incluyendo lesiones de
bajo y alto grado.
4. Verificacion de disponibilidad de imagenes
Se comprobd que cada entrada del dataset tuviera su archivo de imagen correspondiente en disco, descartando
cualquier fila que hiciera referencia a archivos inexistentes. Este paso fue critico para evitar errores en el flujo de
entrenamiento del modelo.
5. Reubicacion de archivos
Todas las imégenes validas fueron copiadas a una carpeta centralizada (case images/) con el fin de unificar la
estructura del dataset y facilitar su posterior preprocesamiento.
6. Estandarizacion del esquema final
Se conservaron Unicamente las columnas IMAGE ID, HPV y se agregd una nueva columna Source = 'NIH' para

poder rastrear el origen de los datos durante el analisis.

A.1.3 Unificacion y limpieza del conjunto de datos CITOBOT

El conjunto de datos proporcionado por CITOBOT contenia imagenes colposcépicas organizadas en carpetas
individuales por paciente (anonimizado), acompafiadas de una hoja de calculo
(OFICIAL_BASE DE DATOS LADERA xlsx) que contenia el diagndstico clinico confirmado por biopsia.
1. Cargay estandarizacion de columnas
Se cargo el archivo .xIsx y se renombraron las columnas clave para estandarizar el formato. En particular:

e "39. INTERPRETACION DE HALLAZGOS DE BIOPSIA" se renombré a HPV, ya que contenia la
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clasificacion diagnostica.
e "PACIENTE ANONIMA" se renombré6 a FOLDER, dado que era el identificador del paciente y
correspondia al nombre de la carpeta que contenia sus imagenes.

Filtrado de datos validos
Se eliminan filas con valores nulos en la columna FOLDER, asegurando que todas las entradas tuvieran una
carpeta asociada con imégenes.
Codificacion binaria de etiquetas
Se asignd la etiqueta 0 a los casos con diagnostico NORMAL, y la etiqueta 1 a cualquier otro hallazgo
patolégico, como NIC1, NIC2 o Carcinoma. Esta codificacion binaria refleja la condicion patologica general
del paciente, independientemente del grado.
Unificacion del esquema de datos
Se recorrieron las carpetas correspondientes a cada paciente (segun el campo FOLDER) y se recopild el
nombre de cada archivo de imagen asociado. Esta operacion permiti6 construir un DataFrame con los campos
IMAGE ID y FOLDER, que luego se unific6 con el DataFrame original para asociar cada imagen con su

diagnostico.

Se eliminaron las columnas auxiliares y se conservé Uinicamente:
e IMAGE ID: nombre de archivo de imagen.
e HPV: etiqueta binaria del diagnostico.

e Source: campo adicional con valor "CITOBOT" para trazar el origen de cada imagen.

Copia de imagenes a la carpeta centralizada
Finalmente, se copiaron las imagenes correspondientes desde sus carpetas de origen a la carpeta general

case_images/, para unificar el conjunto de datos en un solo directorio accesible para el flujo de entrenamiento.

A.1.4 Combinacidn final del dataset y verificacion de integridad

Una vez normalizadas y etiquetadas las tres fuentes de datos (IARC, NIH, CITOBOT), se realizé la unién final con

el objetivo de consolidar toda la informacion diagnéstica y vincularla directamente con las imagenes disponibles.

El proceso se llevo a cabo de la siguiente manera:

Se concatenaron los DataFrames individuales (dfVia, dfColpo, dfNIH y dfCitobot) en un unico DataFrame
llamado df combined, conteniendo todas las imagenes y sus etiquetas binarias unificadas.

Se gener6 el archivo labels.csv, el cual contiene los campos IMAGE 1D, HPV y Source. Este archivo sirve
como referencia principal para el entrenamiento del modelo.

Se verifico la correspondencia entre los registros del CSV y los archivos efectivamente presentes en el

directorio case_images/. Esto permitidé detectar si alguna imagen listada en el dataset no estaba fisicamente
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presente en la carpeta de trabajo.

A.2 Técnicas de preprocesamiento - Experimento 1: Clahe y normalizacion

A.2.1 Redimensionamiento de imagenes

Durante los experimentos se evaluaron dos estrategias de redimensionamiento para adaptar las imagenes
colposcopicas al tamafio requerido por los modelos pre entrenados. Esta etapa fue critica para preservar la

informacion diagnostica sin distorsionar las estructuras anatomicas.

1. Redimensionamiento directo (sin padding)

Se implemento6 una funcion para redimensionar directamente las imagenes al tamaifo objetivo (224x224 o 320x320)

utilizando el algoritmo LANCZOS, conocido por su calidad en escalamiento.

# Funcién para redimensionar directamente a IMAGE_SIZE sin afadir relleno
def resize_image(img, target_size=IMAGE_SIZE):
return img.resize(target_size, Image.Resampling.LANCZO0S)

e Ventajas: rapida, directa, compatible con todos los modelos y dependiendo de la resoluciéon se optimiza la
capacidad del modelo.

e Limitaciones: distorsion de la relacion de aspecto, lo que puede alterar estructuras como el orificio cervical.

2. Redimensionamiento con relleno (preservando aspecto)

Para evitar distorsiones, se desarrollé una segunda funcidon que primero escala la imagen manteniendo su aspecto

original y luego afiade bordes negros (padding) hasta alcanzar el tamafio objetivo.

def resize_with_padding(img, target_size=IMAGE_SIZE, fill_color=(0, 0, 0)):

Redimensiona manteniendo aspecto y rellena con bordes negros hasta target_size.
Ideal para imdgenes médicas sin distorsién anatdmica.

original_size = img.size # (width, height)

ratio = min(target_size[@] / original_sizel[0@], target_size[l]l / original_size[1])
new_size = (int(original_size[@] * ratio), int(original_size[1l] * ratio))

img = img.resize(new_size, Image.Resampling.LANCZ0S)

new_img = Image.new("RGB", target_size, fill_color)
new_img.paste(img, ((target_size[@] - new_size[0]) // 2,

(target_size[1l] - new_size[1l) // 2))
return new_img

e Ventajas: mantiene la proporcion original, util en imagenes médicas donde las proporciones anatéomicas son

relevantes.
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e Observacion: las pruebas mostraron que este método ayudo a conservar la precision de los modelos

Inicialmente se trabajo con 224x224px, resolucion estandar para modelos como ResNet y DenseNet.

Posteriormente se migro6 a 320x320px.

Este cambio también permitié6 mayor detalle visual en zonas criticas (e.g. zona de transformacién), mejorando los

resultados del modelo sin afectar la velocidad de entrenamiento de manera significativa.

A.2.2 Filtro CLAHE adaptativo

Durante el procesamiento de las imagenes colposcopicas se empled CLAHE (Contrast Limited Adaptive

Histogram Equalization), una técnica ampliamente usada en imagenes médicas por su capacidad para mejorar el

contraste local sin amplificar el ruido.

o (CLAHE mejora el contraste en regiones especificas de la imagen, lo que resalta detalles anatomicos
importantes como vasos atipicos, zonas acetoblancas o el orificio cervical.

e A diferencia de histogramas globales, CLAHE divide la imagen en pequefias ventanas (tiles) y aplica ecualizacion
local, lo que se puede ajustar con el parametro GridSize.

e Su parametro clipLimit evita sobresaturar el contraste en regiones homogéneas.

Aplicacion en el espacio YCrCb

Aunque el espacio LAB es comln en tareas de normalizacion de color, en este caso se optd por trabajar sobre el

espacio YCrCb debido a:

e Separacion mas limpia entre luminancia (Y) y crominancia (Cr, Cb), permitiendo aplicar CLAHE unicamente
sobre la intensidad (Y) sin alterar la coloracién original.
e Resultados mas estables visualmente, especialmente en tejidos con coloraciones rojizas (importantes para el

diagnostico colposcopico), los cuales tendian a tornarse marrones con LAB + CLAHE.

Implementacion técnica

1. Laimagen se redimensiona con padding para mantener proporcién anatémica.
2. Se convierte de RGB a YCrCb, extrayendo los canales Y (luminancia), Cr y Cb (crominancia).
3. Se aplica CLAHE solo al canal Y, con un clipLimit adaptativo, determinado por:

o Entropia: mide la cantidad de informacion visual.

o Coeficiente de variacion: relacion entre desviacion estandar y media.

Esto permite adaptar dinamicamente el grado de mejora en funcion de la calidad original de la imagen.
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# Funcién para calcular un clipLimit adaptativo

def adaptive_cliplimit(img):
img_np = np.array(img.convert('L')) # Convertir a escala de grises
hist = cv2.calcHist([img_npl, [@], None, [256], [0, 256])
hist = hist.ravel() / hist.sum()

# Medir la entropia de la imagen
image_entropy = entropy(hist)

# Medir el coeficiente de variacién (std / mean)
std_dev = np.std(img_np)

mean_val = np.mean(img_np)

cv_ratio std_dev / mean_val if mean_val != 0 else 0

# Definir clipLimit en funcidn de los valores calculados
if image_entropy < 4.5 or cv_ratio < 0.5:
clipLimit = 3 # Imagen de bajo contraste
elif image_entropy > 5.5 or cv_ratio > 0.8:
clipLimit = 1 # Imagen con mucho detalle, no necesita mucha mejora
else:
clipLimit = 2 # Rango intermedio

return clipLimit

# Funcién para aplicar CLAHE adaptativo
def apply_clahe_ycrcb(img):
img_resized = resize_with_padding(img)
img_np = np.array(img_resized)
ycrcb = cv2.cvtColor(img_np, cv2.COLOR_RGB2YCrCb)
y, cr, cb = cv2.split(ycrcb)

# Aplicar CLAHE solo en el canal Y (luminancia)

clipLimit = 2.0 # valor fijo o adaptativo como vimos antes
#clipLimit = adaptive_cliplimit(img_resized)

clahe = cv2.createCLAHE(clipLimit=clipLimit, tileGridSize=(8, 8))
y_clahe = clahe.apply(y)

ycrcb_clahe = cv2.merge((y_clahe, cr, cb))
img_clahe = cv2.cvtColor(ycrcb_clahe, cv2.COLOR_YCrCb2RGB)

return Image.fromarray(img_clahe)

A continuacion se presentan las versiones de la misma imagen con los filtros aplicados y con la variacion de gridSize

de 8x8, 12x12 y 16x16.
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Imagen original Clahe gridSize 8x8 Clahe gridSize 12x12 Clahe gridSize 16x16

Se puede apreciar el cambio en el contraste y como efecto secundario se ven cambios en la coloracion de las
imagenes, esto es un inconveniente ya que los tonos rojizos y anaranjados son importantes para la identificacion de

caracteristicas relevantes para el caso de estudio.

A.2.3 Normalizacion de color

El objetivo de esta funcidén es normalizar el color de las imagenes de manera que se preserve la informacioén

relevante (como tonalidades rojizas, amarillas o blanquecinas), minimizando las variaciones que generan las

condiciones de captura de la imagen (tipo de luz, enfoque, distancia, balance de blancos)

e En imagenes médicas, los colores tienen valor diagnostico, por lo cual se debe evitar alterarlos de forma agresiva,
ya que puede ocultar texturas importantes como zonas acetoblancas, cambios vasculares, etc.

e Al tener varias fuentes de datos, las imagenes provienen de diferentes dispositivos y escenarios, esto genera

variabilidad en exposicion y color.

Descripciéon del método
1. Conversién al espacio LAB.
La imagen se transforma de RGB a LAB, donde se separan los canales de luminancia (L) y los componentes de color
(A: verde-rojo, B: azul-amarillo).
2. Analisis del rango dinamico
Para cada canal se calcula el rango entre los percentiles 5 y 95, para evitar que los outliers extremos distorsionen la
normalizacion.
3. Normalizacion adaptativa por canal
Se aplica una transformacion lineal por canal que:
e comprime o expande el rango dinamico original a un rango reducido
e centra el canal en un valor objetivo (128 por defecto)

e preserva parte del rango dinamico con un factor (preserve factor)
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4. Reconstruccion de la imagen RGB
Los canales normalizados se combinan nuevamente y se convierten a RGB, obteniendo una imagen mas consistente

visualmente.

Este método buscaba reducir las diferencias de color entre imagenes heterogéneas, lo que permite mejorar la
estabilidad del entrenamiento, no afecta significativamente los tonos rojizos y blancos que podrian indicar lesiones,
sin embargo, el resultado no cumplié con las expectativas a la hora de obtener un mejor rendimiento del modelo, en
la siguiente figura se muestran ejemplos de imagenes con y sin la normalizacion de color.

Uno de los principales efectos nocivos que se encontraron en este procesamiento, fue la reduccion de contraste y el

balance de blancos.

Imagen original Imagen con normalizacion de color
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A.2.4 Reduccion de reflejo especular

Uno de los fendmenos mas recurrentes en las tres fuentes de datos de las imagenes de colposcopia es el de los
reflejos especulares, que como se menciond antes, se producen por la incidencia directa de la luz en superficies
humedas o brillantes del cuello uterino y se manifiestan como regiones de un blanco intenso que no aporta
informacion clinica relevante, pero que si puede confundir el modelo, llevandolo a falsas activaciones o sobreajuste.
Para mitigar su efecto se implementd un algoritmo basado en el espacio de color HSV y técnicas de inpainting(Nie et
al., 2023).
1. Conversion al espacio HSV
La imagen se convierte del espacio RGB al espacio HSV (Hue, Saturation, Value) donde:

e FEl canal V (valor) representa la luminosidad

e El canal S (saturacion) permite detectar zonas con poca informacioén cromatica (e.g. reflejos)
2. Deteccion del reflejo
Se genera una mascara binaria que identifica como reflejo aquellas regiones que cumplen dos condiciones:

e Alta luminosidad (valor V > 230)

e Baja saturacion (S < 50)
Esto busca distinguir los reflejos de otras areas blancas naturales o de la mucosa cervical
3. Refinamiento morfolégico
La mascara se refina mediante operaciones morfologicas

e Apertura (erosion + dilatacion) para eliminar ruido

e Dilatacion para asegurar cobertura completa del reflejo
4. Relleno por inpainting
Las regiones detectadas se corrigen usando el método TELEA de OpenCV, que estima el contenido perdido
basandose en los bordes y el contexto de la imagen (Telea, 2004).
5. Restauracion del color
Tras el inpainting, se observo una pérdida de saturacion. Para compensarlo:
Se incrementa levemente el canal Saturacion (S) en el espacio HSV.

Esto mejora la visualizacion y mantiene un color mas cercano al original sin sobresaturar la imagen.
Si bien la reduccion del reflejo no fue total, si se logra reducir el brillo de aquellas areas afectadas por este fenémeno,

este procesamiento ayud6 a mejorar la atencion del modelo en las zona de interés, correspondiente a la zona de

transformacion.
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Anexo B - Apéndice del capitulo 5: Entrenamiento de modelos de clasificacion

B.1 Caracterizacion de experimentos de clasificacion y extraccion de caracteristicas

B.1.1 Extraccion de caracteristicas

Para representar cada imagen colposcopica como un vector numérico util para los clasificadores, se implement6 un

proceso de extraccion de caracteristicas basado en modelos pre entrenados en ImageNet. Este proceso se compone de

los siguientes pasos:

Carga del modelo base: Se utiliza un modelo convolucional preentrenado (por ejemplo, DenseNetl21,
EfficientNetV2S, entre otros), descartando su capa de clasificacion final (include top=False). En su lugar, se
emplea un esquema de global average pooling (pooling='avg') que resume las activaciones de la ultima capa
convolucional en un vector de caracteristicas de longitud fija.

Preparaciéon del dataset: Las imagenes son convertidas en tensores y organizadas como un tf.data.Dataset, lo
que permite una carga eficiente en memoria y procesamiento por lotes (batching) en GPU.

Extraccion en lotes: El modelo procesa las imagenes por lotes para extraer las caracteristicas, las cuales son
vectores representativos del contenido visual de cada imagen.

Persistencia en disco: Para evitar repetir la extraccion en ejecuciones posteriores, los vectores de caracteristicas
(X_features) y sus respectivas etiquetas (y_labels) se guardan en formato .npy. Esto permite cargar los features

del archivo al cambiar el clasificador y asi poder comparar el desempefio de cada modelo.

La cantidad de caracteristicas extraidas depende de cada modelo, el detalle se relaciona en la tabla 9.

B.1.2 Divisién y validacion del dataset

Se implementd un procedimiento sistematico para dividir el conjunto de datos en tres subconjuntos: entrenamiento,

validacion y prueba, asegurando un balance entre clases (patologia y sin patologia). El procedimiento se desarrollo

de la siguiente manera:

1.
2.

Carga de caracteristicas y etiquetas
Balanceo previo a la division

a. Se aplico undersampling a la clase mayoritaria para igualar el nimero de muestras por clase.

. Division estratificada

a. Seusoé train_test split de forma estratificada.

b. Se asign6 un 20% del total al conjunto de prueba y el 80% restante fue subdividido en 80% entrenamiento y
20% validacion.

c. Esta division fue guardada en disco para asegurar su reproducibilidad.

Validacion de distribucion de clases

a. Se imprimio la distribucion porcentual de clases en cada conjunto, confirmando el balance. Esto garantiza que
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los modelo no estén sesgados por desequilibrio en la clase objetivo.

5. Validacion cruzada estratificada

a. Seuso6 StratifiedKFold para aplicar validacion cruzada estratificada sobre el conjunto de entrenamiento.
b. Para cada uno de los 3 folds, se verificé que las proporciones de clases se mantuvieran similares en cada

particion, validando asi la estabilidad de la division y la confiabilidad del entrenamiento.

B.1.3 Procesamiento de caracteristicas

Con el objetivo de asegurar que los datos de entrada estén correctamente escalados y listos para ser utilizados por los

clasificadores, se implementd un sistema de preprocesamiento adaptado a cada arquitectura de modelo. Esta etapa es

clave para mejorar la estabilidad numérica durante el entrenamiento y acelerar la convergencia de los algoritmos.

El proceso se resume de la siguiente manera:

Identificacion del modelo de extraccion: Segun el modelo preentrenado utilizado para extraer las caracteristicas

(DenseNet121, ResNet50V2, etc.), se aplica una estrategia especifica de transformacion de datos.

Seleccion de estrategia de escalado:

o Normalizacién [0,1] (MinMaxScaler): Utilizada para modelos que operan naturalmente en el rango [0, 1],
como EfficientNetV2S, EfficientNetB3 y DenseNet121. Si las caracteristicas no estin ya normalizadas, se
aplica MinMaxScaler para ajustar los valores entre 0 y 1.

o Estandarizacion (StandardScaler): Aplicada para modelos como ResNetS0V2, cuyas caracteristicas

requieren una distribucion con media cero y desviacion estandar uno. Se usa StandardScaler si las estadisticas de

entrada no se encuentran ya cerca del estandar.

o Sin transformacion: Algunos modelos, como InceptionV3, ya entregan caracteristicas en un rango

adecuado o preprocesadas, por lo que no se aplica transformacion adicional.

. Aplicacién consistente del escalado: Todos los escaladores son ajustados Unicamente con el conjunto de

entrenamiento (X _train), y luego se aplican a los conjuntos de validacion (X _val) y prueba (X _test), garantizando

asi que no haya filtracion de informacion entre conjuntos.

. Verificacion de rango de valores: Antes y después de aplicar la transformacion, se imprimen los valores

minimos y maximos del conjunto de entrenamiento para verificar que la transformaciéon fue aplicada

correctamente o que ya estaba en el formato esperado.

Esta estrategia permite adaptar el flujo de trabajo a las particularidades de cada modelo de extraccion y asegura la

homogeneidad de las entradas al clasificador, lo cual es fundamental para obtener resultados estables y comparables.

En la siguiente figura se muestra el resultado de este procesamiento de caracteristicas:
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Aplicando preprocesamiento para el modelo: DenseNetl21l
Rango de valores inicial en X_train:
Min: 0.0000, Max: 17.8040

Estrategia: Normalizacién [@,1] (MinMaxScaler)
Rango de valores después del preprocesamiento:

Min: 0.0000, Max: 1.0000

Preprocesamiento completado.

Nuevo rango en X_train —> Min: 0.0000, Max: 1.0000
Nuevo rango en X_val —> Min: -0.0725, Max: 1.9817
Nuevo rango en X_test —> Min: -0.1612, Max: 1.9453

Fig. Procesamiento de caracteristicas

Como se puede apreciar en la figura, existe un porcentaje fuera del rango de normalizacion para los conjuntos de Va/
y Test. Esta variacion se calcula a través de la media de valores por encima de 1. Por ejemplo para el conjunto de

validacion seria:

print(f"El porcentaje de VAL fuera del rango de normalizacion : {(np.mean(X_val > 1.0) *100):.4f}%")

y el resultado es:

El porcentaje de VAL fuera del rango de normalizacion : 0.0433%

B.1.4 Busqueda de hiperparametros para SVM

Con el objetivo de encontrar la configuracion 6ptima del clasificador SVM (Support Vector Machine), se utilizo la

herramienta GridSearchCV de scikit-learn para realizar una busqueda sistematica de los mejores hiperparametros.

Pasos destacados:

e Definicion del espacio de blisqueda:

Incluye variaciones en los parametros C, gamma, kernel, degree y coef0, ademas de configuraciones para
class_weight ajustadas al desbalance de clases, o en este caso para penalizar mas la clase negativa.
o C - Parametro de Regularizacion
m Controla el compromiso entre complejidad del modelo y el margen de separacion.
m Un valor bajo de C crea un margen mas amplio, tolerando mas errores de clasificacion (modelo mas
general)
m Un valor alto de C penaliza mas los errores, produciendo margenes mas estrechos y posibles sobreajustes

(overfitting).
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m Se evaluaron valores tipicos desde 0.5 hasta 1000.
o Gamma - Coeficiente del Kernel RBF y polinomial
m Define la influencia de un solo punto en el entrenamiento
m Un valor alto, significa que cada punto tiene una influencia mas cercana, generando curvas de decision
mas complejas (mayor riesgo de overfitting).
m Un valor bajo, produce fronteras mas suaves y generalizadas.
m Se probaron valores como 0.05, 0.07, 0.1, 0.12, entre otros.
o kernel - Funcion del nicleo
m Define el tipo de transformacion que se aplica para proyectar los datos a un espacio de mayor dimension.
m Se evaluaron principalmente:
e rbf (Radial Basis Function): util para fronteras no lineales complejas.
e poly (polinomial): crea fronteras mas flexibles, se combina con los hiperparametros degree (grado del

polinomio) y coef0 (término independiente).
En las pruebas el kernel que mostré mejor desempefio siempre fue rbf.

e Validacion cruzada y métricas:
Se usa roc_auc como métrica principal para la evaluacion con validacion cruzada (cv=3), permitiendo seleccionar
el modelo con mejor balance entre sensibilidad y especificidad.

e Visualizacion y analisis de resultados:
Se generan graficos de distribucion del Recall segiin C y gamma, y se realiza un analisis del posible overfitting a
partir de los resultados del entrenamiento (return train score=True) que permiten visualizar el rendimiento

mediante:
e Griaficos de lineas (desempefio promedio por valor de C)
e Heatmaps (matrices AUC para combinaciones kernel vs C)

e Boxplots por combinacion de hiperparametros
A continuacion se muestra uno de los resultados de esta fase con DenseNet121 y SVM

Mejor configuracion encontrada:
C:8

class_weight: {0: 1.0, 1: 2.0}
gamma: 0.1

kernel: rbf

1| Desempefio en validacion:

AUC: 0.8761 | Recall: 0.7841 | Specificity: 0.8019
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Fig. Heatmap, matrices AUC para combinaciones kernel vs C

B.1.5 Biusqueda de hiperparametros para Random Forest

Para identificar la mejor configuracion del clasificador Random Forest, se implement6 un proceso de blisqueda

exhaustiva de hiperparametros (Grid Search) acompafiado de validacién cruzada estratificada con 3
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particiones. El objetivo fue maximizar el area bajo la curva ROC (AUC).

Hiperparametros evaluados:

Se exploraron multiples combinaciones de parametros clave del modelo:

e n_estimators: niimero de arboles en el bosque (50 a 300).

e max_depth: profundidad maxima de cada arbol (None, 8, 16, 32).

e min_samples_split: nimero minimo de muestras para dividir un nodo interno (2, 4, 6).

e min_samples_leaf: nimero minimo de muestras en una hoja (1, 2, 4).

e max_features: nimero de caracteristicas consideradas para dividir un nodo ("sqrt", "log2", None).

e class weight: ajuste de pesos por clase para mitigar desbalance ("balanced", "balanced _subsample", None).
e bootstrap: si se utilizan muestras con reemplazo en el entrenamiento de cada arbol.

mon

e criterion: funcidon para medir la calidad de una division ("gini", "entropy").

Proceso:

1. Inmicializacion del modelo base con RandomForestClassifier.

2. Exploracién combinatoria de hiperparametros mediante GridSearchCV, paralelizado con todos los nucleos
disponibles (n_jobs=-1).
Entrenamiento del modelo para cada combinacion, utilizando como métrica de seleccion el roc_auc.

4. Seleccion del mejor modelo basado en su rendimiento promedio en validacion cruzada.

5. Evaluacion final en el conjunto de validacién, calculando métricas clave:

o Accuracy, AUC, Recall, Specificidad

Visualizaciones:

e Tabla resumen con las 10 combinaciones con mejor desempefio.
e Boxplot para analizar como varia el Recall en funcion del nimero de arboles (n_estimators).

e Heatmap cruzando max_depth y n_estimators para visualizar el impacto en AUC.

La siguiente grafica muestra ejemplo de DenseNet121 con RandomForest
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B.1.6 Busqueda hiperparametros KNN

Para determinar la configuracion dptima del clasificador K-Nearest Neighbors (KNN), se implementd una busqueda

de hiperparametros utilizando GridSearchCV, enfocada en maximizar el AUC (Area Bajo la Curva ROC)

Hiperparametros evaluados:

n_neighbors (K): nimero de vecinos a considerar para la prediccion. Se exploraron valores entre 3 y 13.
e metric: funcion de distancia utilizada para calcular la proximidad entre instancias. Se evaluaron:
o FEuclidean, Manhattan, Chebyshev, Minkowski
e p: parametro del orden de la métrica Minkowski (p=1 equivale a Manhattan, p=2 a Euclidean, etc.).
e weights: estrategia de ponderacion de los vecinos:
o "uniform": todos los vecinos tienen igual peso.
o "distance": vecinos mas cercanos tienen mayor peso.
e algorithm: estructura de datos usada para acelerar la busqueda de vecinos (Ball Tree, KD Tree).

e leaf size: tamafio de los nodos hoja para los algoritmos Ball Tree y KD Tree.

Proceso:

1. Definicion del espacio de busqueda con multiples combinaciones de hiperparametros.
Busqueda sistematica utilizando GridSearchCV, con validacion cruzada estratificada de 3 particiones.

Evaluacion y seleccion del mejor modelo segin la métrica roc_auc.

e

Calculo adicional de métricas clinicas sobre el conjunto de validacion:

o Accuracy, AUC, Recall, Specificidad (calculada manualmente a partir de la matriz de confusion).

Analisis y visualizacion:

e Tabla comparativa por valor de k, mostrando el comportamiento del modelo en diferentes métricas.
e Grafico de lineas para visualizar el impacto de k en el desempefio general.

e Curvas de sobreajuste (train_score vs test_score) para analizar estabilidad y capacidad de generalizacion.

Este analisis permitio identificar el nimero 6ptimo de vecinos y la combinacion de distancia y ponderacion mas
efectiva, adaptando el comportamiento del modelo a las caracteristicas especificas del problema clinico de

clasificacion de imagenes colposcopicas.

A continuacion se presenta el ejemplo de los resultados con el entrenamiento del modelo DenseNetl21 y el

clasificador KNN.
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algorithm: ball tree
leaf size: 10
metric: euclidean
n_neighbors: 3

p:1

weights: distance

Desempeno en validacion:
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AUC: 0.8349 | Recall: 0.7189 | Specificity: 0.7807

Desempeno promedio por valor de k (n_neighbors)
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En esta grafica se puede apreciar que se logran los mejores resultados con k=3 y distancia euclidiana.

B.1.7 Busqueda hiperparametros XGBoost

Se disefid un proceso sistematico de busqueda de hiperparametros mediante GridSearchCV con validacion cruzada
estratificada. Este algoritmo, basado en gradiente boosting, es conocido por su alta precision, capacidad de manejar

datos tabulares y tolerancia al desbalance de clases.

Hiperparametros evaluados:

n_estimators: nimero de arboles en el modelo (evaluados 50, 75 y 100).

e max_depth: profundidad maxima de cada arbol, que controla la complejidad del modelo.

e learning_rate: tasa de aprendizaje, que regula cuanto se ajusta el modelo en cada iteracion.
e subsample: proporcion de datos usados por arbol para reducir sobreajuste.

e colsample_bytree: fraccion de caracteristicas usadas por cada arbol.

e scale pos_weight: peso asignado a la clase minoritaria, util para datos desbalanceados.

97



)y Pontificia Universidad

Proceso de busqueda:

Y, JAVERIANA
Cali

1. Definiciéon del espacio de busqueda: combinaciones discretas de hiperparametros que equilibran complejidad y

eficiencia.

2. Busqueda exhaustiva con GridSearchCV (validacion cruzada de 3 particiones).

3. Seleccion del mejor modelo basado en la métrica AUC, priorizando sensibilidad y balance frente a la clase

positiva.
4. Evaluacion clinica adicional sobre el conjunto de validacion:

o Accuracy, AUC, Recall, Especificidad (calculada desde la matriz de confusion).

Visualizacién y analisis:

e Heatmaps que comparan el AUC promedio entre combinaciones de n_estimators, max_depth y learning_rate.
e Curvas de aprendizaje adicionales para observar el comportamiento de overfitting.

e Graficos de lineas por max_depth para entender como varian las métricas con la profundidad del arbol.

A continuacion los resultados de uno de los experimentos, DenseNet121 y XGBoost

Mejor configuracion encontrada:
colsample bytree: 0.7
gamma: 0.1
learning_rate: 0.07
max_depth: 11
min_child weight: 3
n_estimators: 375
reg_alpha: 0.001

reg lambda: 1

scale pos_weight: 2
subsample: 0.8

Desempefio en validacion:

AUC: 0.8222 | Recall: 0.7544 | Specificity: 0.7358
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Desempeno promedio por max_depth
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B.1.8 Busqueda hiperparametros red Fully-connected
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Como alternativa basada en redes neuronales tradicionales, se implementd un clasificador Fully-Connected
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(también conocido como red densa), que recibe como entrada las caracteristicas extraidas desde modelos

preentrenados y aprende una funcion de decision dptima a partir de ellas.

Arquitectura de la red

La red fue disefiada con una arquitectura flexible de dos capas ocultas densas, cada una seguida de capas de Batch
Normalization y Dropout para mitigar el sobreajuste. La tltima capa es una unidad sigmoide para clasificacion

binaria. Esta estructura permite ajustar la complejidad del modelo y adaptarse a distintas representaciones extraidas.

e Capa 1: 256512 unidades, activacion seleccionable (relu, swish, mish)
e Capa 2: 128-256 unidades, misma activacion
e Salida: 1 unidad con activacion sigmoid
e Regularizacién: Dropout entre 20-40%
e Normalizacién: Batch Normalization tras cada capa densa
e Funcion de pérdida personalizada:
o weighted_binary_crossentropy permite penalizar con mayor peso los falsos negativos, crucial en tareas

clinicas donde es prioritario no omitir casos patoldgicos.

Optimizacion con Keras Tuner

Para encontrar la mejor combinacion de hiperparametros, se utiliz6 el algoritmo Hyperband de Keras Tuner, que

explora de forma eficiente multiples arquitecturas posibles bajo un criterio de validacion AUC:

e Parametros optimizados:
o Cantidad de unidades por capa (units_1, units_2)
o Funcién de activacion
o Tasa de dropout
o Peso de falsos positivos y falsos negativos en la pérdida
o Tasa de aprendizaje (learning_rate)
e Criterio de evaluacién: Métrica de validacion AUC (val_auc)

e Deteccion de sobreajuste: EarlyStopping con patience=20 y reduccion dinamica de la tasa de aprendizaje

Entrenamiento y evaluacion

El entrenamiento se realizd durante un maximo de 50 épocas, con evaluacion sobre el conjunto de validacion para

seleccionar el modelo final. Se aplicd balance de clases mediante class weight={0: 1.0, 1: 2.0} para dar mayor
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Ademas, se implementaron métricas personalizadas como:

e Accuracy

e Precision y Recall

e Area bajo la curva ROC (AUC)
e Specificity at 90% Sensitivity

A continuacion los resultado para DenseNet con FCN

Mejores Hiperparametros Encontrados:
classifier_type: fully connected
activation_fn: mish

units_1: 448

dropout 1: 0.2

units_2: 224

dropout 2: 0.2

fn_weight: 1.0

fp_weight: 1.0

learning_rate: 0.00015212587400254219
tuner/epochs: 50

ultimas dos epocas del entrenamiento

Epoch 49/50

74/74

0s 5Sms/step - accuracy: 0.9487 - auc: 0.9887 - loss: 0.2663 -

precision: 0.9567 - recall: 0.9390 - specificity at 90 sensitivity: 0.9765 - val accuracy: 0.7716 - val auc: 0.8298 -

val loss: 0.5864 - wval precision: 0.7805 - wval recall: 0.7568 - wval specificity at 90 sensitivity: 0.4576 -

learning_rate: 2.4340e-07
Epoch 50/50
74/74

0s 5ms/step - accuracy: 0.9264 - auc: 0.9832 - loss: 0.2874 -

precision: 0.9204 - recall: 0.9292 - specificity at 90 sensitivity: 0.9572 - val accuracy: 0.7750 - val_auc: 0.8295 -

val loss: 0.5863 - wval precision: 0.7820 - wval recall: 0.7635 - val specificity at 90 sensitivity: 0.4542 -

learning_rate: 2.4340e-07
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B.1.9 Evaluacion del modelo

Para evaluar el rendimiento de los clasificadores, se implementd una funcién que permite procesar tanto modelos

entrenados con Scikit-Learn como redes neuronales definidas en Keras. Esta funcion realiza una evaluacion integral

utilizando métricas relevantes para contextos clinicos:

Funcionalidades incluidas:

Calculo de predicciones y probabilidades:

o Si el modelo implementa predict proba (como SVM con probability=True), se utiliza para calcular las
probabilidades de clase positiva.

o En redes neuronales, se obtiene el score directamente con .predict() y se aplica un umbral para clasificar (por
defecto 0.5 0 0.52 en algunos casos).

o Para modelos sin probabilidad, se utiliza predict() directo, con advertencia sobre la limitacién en métricas
probabilisticas.

Matriz de confusion:

o Muestra el nimero de verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos positivos y falsos negativos,
permitiendo interpretar el desempeiio en términos clinicos (p.ej., identificacion erronea de una patologia).

Informe de clasificacion:

o Se imprime la precision, recall, Fl-score y soporte de cada clase usando classification report() de
Scikit-Learn.

Curva ROC y AUC (Area bajo la curva):

o Se grafica la curva ROC para analizar la sensibilidad frente a la especificidad.

o El valor AUC indica la capacidad discriminativa del modelo.

Curva Precision-Recall y Average Precision (AP):

o Particularmente 1til cuando las clases estan desbalanceadas.

o El area bajo esta curva ayuda a entender mejor el comportamiento del modelo ante la clase positiva.

Bondades del enfoque:

Permite comparar diferentes modelos con la misma métrica.
Incluye métricas probabilisticas, fundamentales para ajustar umbrales de decision en contextos donde los falsos
negativos deben minimizarse.

La visualizacion de curvas ROC y PR facilita la interpretacion clinica y operativa del modelo.

A continuacion ejemplos de la visualizacion de estas métricas:
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Sin Patologia 0.80 0.78 0.79 370

Con Patologia 0.79 0.80 0.79 369

accuracy 0.79 739

macro avg 0.79 0.79 0.79 739

weighted avg 0.79 0.79 0.79 739
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Para los clasificadores Fully-connected se agregan ademas las curvas de entrenamiento:

La siguiente figura muestra la curvas para un modelo DenseNet121 y un clasificador Fully-connected:

Curva de Pérdida Curva de Accuracy

—— Training Loss 0.95 1
Validation Loss

104 0.90

0.85 4
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Fig. curva de pérdida y curva de accuracy

Particularmente en este ejemplo, se pueden apreciar las curvas de pérdida y la curva de Accuracy.

- La curva de pérdida, miden que tan bien esta ajustandose el modelo a los datos de entrenamiento y validacion,
en este caso se puede apreciar un overfitting.

- La curva de Accuracy, da un indicador del porcentaje de aciertos sobre los datos de entrenamiento y validacion.
Nuevamente se aprecia un sobreajuste, aunque se puede ver un resultado dptimo en entrenamiento, lo que indica

que el modelo esta aprendiendo bien.

B.2 Data Augmentation con imagenes sintéticas

DCGANS son una clase de redes generativas adversarias (GANs) disefiadas especificamente para generar imagenes.
La idea principal detras de usar una DCGAN para data augmentation seria entrenar la DCGAN con tu conjunto de
datos de imagenes de colposcopia (imagenes normales y patologicas). Una vez entrenada, la DCGAN aprenderia la
distribucion subyacente de tus datos y podria generar nuevas imagenes sintéticas que se asemejen a las imagenes
reales de tu conjunto de datos.

El funcionamiento basico de una DCGAN involucra dos redes neuronales compitiendo entre si [No referenciado en
las fuentes]:

e Generador (Generator): Esta red toma un vector de ruido aleatorio como entrada y trata de generar una imagen

que parezca real, intentando engafar al discriminador.
e Discriminador (Discriminator): Esta red toma una imagen (que puede ser real del conjunto de datos o generada

por el generador) como entrada y trata de distinguir si la imagen es real o falsa (generada).
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Estos fueron los resultados obtenidos al usas la estrategia de data augmentation con 8000 imagenes generadas con la

estrategia DCGAN.

Confusion Matrix
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