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Abstract— Existen algoritmos de Machine Learning (ML) para
el desarrollo de modelos de reconocimiento y clasificacion de
imagenes médicas, con el fin de facilitar el acceso al sector de salud.
Es por ello que, en el presente trabajo se busca evidenciar la
efectividad del algoritmo Support Vector Machine (SVM) para
clasificar imdgenes de lesiones cutineas entre Melanoma y No-
Melanoma. Con este objetivo se desarrollo y entrené un modelo de
ML utilizando el lenguaje de programacion Python, SVM e imdgenes
de los repositorios ISIC 2019 e ISIC 2020. Para el desarrollo,
entrenamiento y testeo del modelo se emplearon servicios de la nube
de Amazon Web Services, y se obtuvieron resultados de 0.77 en
precision, 0.82 en recall o sensibilidad, 0.80 en F1-Scorey 0.76 en
exactitud. Estos resultados de métricas de efectividad mayores al 0.75
0 75% respaldan la idoneidad del modelo para aplicaciones médicas
en el campo del reconocimiento y clasificacion de imdgenes.

Keywords-- Machine Learning, Support Vector Machine,
Melanoma, Skin Melanoma.

1. INTRODUCCION

La Organizacion Mundial de la Salud (OMS) ha clasificado
la radiacion ultravioleta (RUV) en 3 tipos: UVA, UVB y UVC.
El tipo UVA (315-400 nm) es el que mas llega a la tierra, esto
quiere decir que sus rayos atraviesan la capa de ozono y es el
mas conocido por provocar bronceado, envejecimiento y cancer
de piel. UVB (280-315nm) afecta a la piel, sin embargo, es
usualmente detenida por la capa de ozono. UVC (100-280nm)
no alcanza la superficie terrestre debido a que es absorbida por
el oxigeno [1].

Para medir el nivel de la radiacion se definid el indice de
RUYV, donde la OMS establecio las siguientes medidas: Baja (1-
2), Moderada (3-5), Alta (6-7), Muy alta (8-10) y
Extremadamente alta (11-20+) [2], [3]. La radiacion varia por
cada pais y region, y puede perjudicar a algunos ciudadanos
mas que otros. En el caso de Peru, los niveles de radiacion entre
los departamentos y regiones del pais varian entre 1y 14 [4].

Estudios han probado que el residir en alturas elevadas
(alrededor o superior a 3,500 m.s.n.m) es un factor asociado
para el desarrollo de enfermedades cutaneas, debido a la mayor
exposicion a RUV por haber una atmoésfera mas delgada y una
menor cantidad de nubes [5], [6]. Como referencia, se estima
un aumento de 10% a 12% de radiacion por cada 1,000 metros
de elevacion [5].

El melanoma es un tipo de cancer de piel que se desarrolla
como una de las consecuencias de la exposicion cronica a la
RUV. Este tipo de cancer se distingue por su alta malignidad,
caracterizada por una rapida progresion y la posibilidad de
metastasis, lo que lo convierte en una de las formas mas
peligrosas de cancer de piel. [7]. Sin embargo, si es detectado a
tiempo, la probabilidad de supervivencia del paciente puede ser
hasta del 90% [8].

Para el 2020, a nivel global se estimaron que 324,635
personas serian diagnosticadas con melanoma [9]. En el caso
del Pert, durante el 2022 EsSalud reportdé 1,877 casos de
melanoma y otros tumores de piel, evidenciando un ligero
aumento contra los 1,300 casos que comuUnmente se
pronosticaban por cada afio [10], [11].

No obstante, a pesar de lo mencionado anteriormente, es
altamente probable que existan numerosos casos sin
diagnosticar debido a una serie de factores. Estos factores
pueden contribuir a la deteccion tardia del cancer, lo que a su
vez disminuye las probabilidades de supervivencia y curacion
del paciente. Entre las razones identificadas se incluyen la falta
de informacién y conciencia sobre el melanoma en la
poblacion, la limitacion de recursos que dificulta el acceso a
atencion médica adecuada, la ausencia de un seguro de salud
que disponga del equipo necesario para el diagndstico de la
enfermedad, la residencia en regiones remotas con un acceso
complicado a servicios de salud, y, por ultimo, la escasez de
personal médico capacitado para un diagnostico preciso de la
enfermedad. [12], [13], [14].

Teniendo en cuenta lo mencionado anteriormente, nuestro
objetivo principal consisti6 en disefiar y desarrollar un modelo
basado en Machine Learning (ML) que, a través del analisis y
reconocimiento de imagenes de lesiones cutaneas, sea capaz de
realizar una clasificacion para determinar si la imagen
corresponde a melanoma o no melanoma. Se espera que el
modelo sea empleado por organizaciones o entidades para
desarrollar una solucion o una herramienta de apoyo que agilice
el proceso de diagnostico realizado por profesionales médicos.

Hemos identificado que la problematica de la deteccion
tardia del melanoma ha resultado dificil de abordar debido a la
incorrecta implementacion de programas e ideas propuestos, asi
como a la presencia de conflictos de naturaleza humana que
agravan las causas mencionadas previamente. Por ejemplo, en
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Peru se cred la ley N°30102 en el 2014, que exige la
concientizacion de la poblacion sobre el cuidado de la piel, las
enfermedades cutdneas, prevenciones y consecuencias; no
obstante, existen entidades que no capacitan a sus trabajadores
ni cuentan con los materiales necesarios para su proteccion
contra la exposicion al sol. [12]. El gobierno también cre6 un
seguro de salud para la poblacion menos favorecida
econdmicamente, empero no cuentan con establecimientos
propios para la atencion de los afiliados y en muchas ocasiones
no cuentan con el personal y/o equipo médico para brindar una
atencion médica efectiva [15], [16].

Anteriormente se han propuesto enfoques similares al
nuestro para la identificacion de melanoma mediante ML.
Como en el caso de [17], donde utilizaron los algoritmos
Adaptive Thresholding y K-Means Clustering para la
segmentacion de lesiones cutdneas. Sin embargo, para su
evaluacion utilizaron los indices de Jaccard y Dice, que
consisten en medir la similitud entre conjuntos de elementos, y
sus resultados fueron de 0.77 y 0.87. Esto solo evalta la
semejanza entre las imagenes, mas no si el modelo fue efectivo
en identificar melanoma. Por ello, consideramos al modelo
poco confiable, ya que no fue evaluado con métricas para medir
la efectividad, como precision y exactitud.

En [18], utilizaron los algoritmos de Support Vector
Machine (SVM), Random Forest y Naive Bayes para el
reconocimiento de melanoma. Empero, solo utilizaron 95
imagenes, de las cuales el 80% son de entrenamiento y el resto
se utilizo para el testeo. En nuestro caso utilizamos imagenes
recopiladas de una base de datos de una organizacion
internacional (ISIC), debido a que se cuentan con mas de 5000
imagenes de variados casos de Melanoma y No-Melanoma, con
ello se brindara mas informacion para el entrenamiento del
modelo.

En cuanto a los componentes técnicos clave de nuestra
investigacion, contamos con el uso de SVM vy la propuesta de
utilizar los servicios de Amazon Web Services (AWS). Con
respecto a SVM, es un algoritmo de aprendizaje supervisado
comunmente utilizado para resolver problemas de clasificacion.
Segun los resultados de articulos pasados, es uno de los
algoritmos de ML mas efectivos, obteniendo resultados
similares a los de Deep Learning (DL) [18], [19], [20]. En
cuanto a AWS, es una de las nubes mas reconocidas a nivel
mundial e incluye servicios enfocados en el desarrollo e
implementacion de modelos de ML [21].

Nuestras contribuciones principales son las siguientes:

1) Se desarrolld un modelo que permite el reconocimiento
de melanoma a partir de imagenes haciendo uso de un algoritmo
de ML para la clasificacion.

2) Se desarrollaron arquitecturas que especifican el uso de
servicios de AWS para el desarrollo del modelo.

3) Se desarroll6 el modelo con el enfoque de lograr el
resultado minimo de 75% en las métricas de exactitud,
precision, sensibilidad (o recall) y F1-Score.

El presente articulo esta distribuido en las siguientes
secciones: en la Seccion II describimos trabajos similares donde
se desarrollaron modelos de clasificacion usando una variedad
de algoritmos de ML. Luego, en la Seccion III brindamos el
contexto necesario para entender el trabajo desarrollado.
Después, en la Seccion IV exponemos los experimentos de
validacion realizados, y finalmente, en la Seccion V exponemos
nuestra conclusion.

II. TRABAJOS RELACIONADOS

Una amplia variedad de algoritmos, métodos y modelos ha
sido desarrollada con el proposito de implementar y mejorar el
reconocimiento de imagenes. En esta seccion, exploraremos
trabajos relacionados que comparten objetivos e ideas similares
a los nuestros. En estos estudios, se han empleado una variedad
de algoritmos y modelos con el fin de lograr un exitoso sistema
de reconocimiento de imagenes.

En [18], proponen la captura de fotografias de lunares
mediante camaras de teléfonos moviles, seguida de su
clasificacion a través de un algoritmo de ML para determinar si
son sospechosos de ser melanoma o no. Su proceso incluy6 la
utilizacion del algoritmo K-Means para la segmentacion de las
imagenes. Posteriormente, en la etapa de clasificacion, se
evaluaron los tres algoritmos: SVM, Random Forest y Naive
Bayes, con 3 métricas de efectividad: exactitud, sensibilidad y
especificidad. Sus resultados mas resaltantes fueron las
exactitudes, donde obtuvieron valores de 0.9473 (SVM),
0.7368 (Random Forest) y 0.6842 (Naive Bayes). En contraste,
en nuestro enfoque, hemos utilizado cuatro métricas: precision,
sensibilidad, exactitud y F1-Score. Esto se debe a que contar
con un mayor numero de métricas nos proporciona una base
mas solida para analizar y determinar la validez del modelo con
un mayor grado de certeza.

En [22], los autores propusieron un modelo que utilizo la
red neuronal convolucional (CNN) aplicada para la etapa de
segmentacion y seleccion de caracteristicas de las imagenes, y
un algoritmo de ML como clasificador. Su modelo obtuvo uno
de los mejores resultados, con una exactitud de 0.9975. Para
realizarlo, recopilaron las imagenes de diversos sets de datos
como: International Skin Imaging Collaboration (ISIC) 2018-
2019, PH2 y HAM10000, lo que gener6 que tuvieran alrededor
de 20,000 imagenes a utilizar. Para el desarrollo de nuestro
modelo solo empleamos un set de datos: ISIC 2019 y 2020. Se
ha comprobado que SVM no necesita un set de datos masivo
para su entrenamiento. Esto no significa que no se deba o pueda
utilizar un set de datos masivo, sino que, tedricamente, el
incrementar la cantidad de data no influye significativamente
en la mejora de la efectividad del modelo [23].

En [24] proponen un modelo de ML, para la deteccion y
clasificacion de cancer de piel, ademés de una arquitectura a
nivel local y Cloud, donde utilizaron el modelo CNN para la
extraccion de caracteristicas y validacion. En el caso de la
preparacion de data los autores indican que se realizdo un
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aumento de data (data augmentation), donde aplican técnicas
como la rotacién, mejora de la nitidez, zoom, entre otros. En el
caso de nuestro proyecto, se estableci6 que primero se
empezara con el aumento de data donde se rotara la imagen en
90° para posteriormente iniciar con el mejoramiento de imagen
que consiste en el reajuste, mejora de calidad y aumento de
contraste. Se establecio de esta manera con el fin de mantener
un orden y no saturar las instancias en AWS con diferentes
funciones a la vez.

En [25], los autores proponen un framework para la
clasificacion de cancer de piel, donde utilizan una arquitectura
CNN, cuya precision fue del 0.96. En el articulo se menciona
que en el pre-procesamiento se realiza el aumento de data que
consiste en la mejora y aumento de imagenes. Sin embargo, en
nuestro proyecto, luego del pre-procesamiento de imagenes
continua la fase de extraccion de caracteristicas en base a la
regla ABCD (asimetria, bordes, color, diametro), que es
utilizada por doctores profesionales para emitir un diagnostico
oficial sobre una lesion cutdnea. El utilizar este método nos
permitira ofrecer mas variables de entrenamiento para el
analisis del modelo [26].

Finalmente, en [27] se utiliz6 un algoritmo de clasificacion
hibrido que combinaba SVM y un algoritmo de optimizacion
heuristica. Siguieron los pasos comunes de un pre-
procesamiento de la imagen, extraccion de caracteristicas,
clasificacion, entrenamiento y pruebas. Utilizaron 2 set de
datos: ISIC y PH2; y compararon los resultados obtenidos con
cada uno. Con el set de datos ISIC tuvieron mejores resultados
con una precision de 0.969, recall (sensibilidad) de 0.979, F1-
score de 0.974, y exactitud de 0.975. Pese a que obtuvieron
resultados elevados y satisfactorios, estos fueron similares a
otros articulos [18], [19], [28], [29] donde no se generd un
hibrido del algoritmo SVM, sino que se le utilizo
independientemente. Por consiguiente, en nuestro modelo no se
contempld el combinar SVM con otro algoritmo.

III. RECONOCIMIENTO DE IMAGENES PARA LA
IDENTIFICACION DE MELANOMA CON MACHINE LEARNING

A. Conceptos Preliminales

En esta seccion se presentaran los conceptos principales
para el trabajo.

Definiciéon 1 (Machine Learning [30]): se define como el
campo de estudio que le brinda a las computadoras, la
capacidad de aprender independientemente. Es la forma de
enseflar a las maquinas a manejar los datos de manera eficiente
y auténoma.

Definiciéon 2 (algoritmos en ML [30], [31], [32]): el
conjunto de reglas o procedimientos que el sistema sigue para
aprender de la data se le denomina algoritmo. Algunos tipos
son: Aprendizaje Supervisado, No Supervisado, Semi-
Supervisado, Reforzamiento, Multi-tarea, Conjunto, Redes
Neuronales y Aprendizaje Basado en Instancias. Para el analisis
de imagenes se pueden utilizar los siguientes tipos de

algoritmos: Redes Neuronales Convolucionales, aprendizaje
supervisado, no supervisado y Clustering.

Definicién 3 (algoritmo SVM de ML [19], [33]): es un
algoritmo /técnica /modelo de ML que resuelve problemas de
clasificacion y reconocimiento de imagenes. Su funcionamiento
consiste en la busqueda/creacion del mejor hiperplano que
pueda separar 2 clases diferentes de data. Después busca
aquellos hiperplanos con el margen maximo de distancia, y este
margen indica la confianza del clasificador en separar la data.
Mientras el margen sea mayor, significa que existe menor
probabilidad de una clasificacion errdnea.

Definicioén 4 (reconocimiento de imagenes [31], [32]): es
un area de la inteligencia artificial enfocada en el desarrollo de
técnicas y algoritmos para ensefiar a un sistema a realizar
actividades como la clasificacion de imdagenes, deteccion,
localizacion y segmentacion de objetos. Es utilizada en campos
como el reconocimiento facial, dispositivos moviles y
aplicaciones médicas.

Definiciéon 5 (Melanoma [34], [35]): es un tipo de cancer
que afecta a las células productoras de pigmento en la piel
llamadas melanocitos, y es considerado uno de los canceres mas
peligrosos, a pesar de que no es uno de los mas comunes; esto
debido a su tendencia de expandirse rapidamente.

Definicién 6 (Regla ABCDE [36]): la regla ABCDE es
utilizada por los doctores profesionales, ya que les permite
evaluar si un lunar/lesiéon cutanea tiene el riesgo de ser un
Melanoma. Las letras representan la Asimetria, Bordes, Color,
Diametro y Evolucion del lunar.

B.  Método

En esta seccion se detallara la solucion propuesta.

1) Modelo

El aporte principal es el disefio y desarrollo de un modelo
que utiliza el algoritmo Support Vector Machine para procesar,
analizar y clasificar una imagen entre “melanoma” y “no-
melanoma”. Adicionalmente, el modelo retorna el porcentaje de
probabilidad del resultado. En la Figura 1, se observa el flujo
del modelo que inicia con el ingreso de imagenes al
almacenamiento en Amazon S3. Con ello, empieza la fase
inicial de aumento de data que consiste en emitir diferentes
variables de las imagenes originales para aportar mayor
cantidad de data en el analisis. En nuestro caso se realizo una
rotacion de 90° por cada imagen, cuyo resultado final fue 4
veces la cantidad de imagenes iniciales. Cabe resaltar que el
aumento de data solo se realiz6 a las imagenes que son
Melanoma con el fin de brindar mas informaciéon de
entrenamiento al modelo y obtener un balance de la misma
cantidad de data de Melanoma y No-Melanoma. Ademas, se
realiz6 otra ampliacidn a todas las imagenes, donde se rotaron
en 45°y 135°.

Luego, se contina con la segunda fase, que es el
mejoramiento de las imagenes. En esta seccion se realiza un
reajuste de tamafio minimo de altura de 1000 y maximo de
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1500, se aumenta el contraste y se mejora la nitidez de la
imagen.

Se procede a la ejecucion de la tercera fase, donde se
realizan las siguientes operaciones con el fin de quitar los vellos
de las imagenes que podrian estar cubriendo las lesiones
cutaneas a analizar: Primero, la imagen se convierte a escala de
grises para aplicar el filtro Black Hat, que es utilizado para
resaltar los detalles oscuros sobre un fondo claro, posterior a
este, se utiliza el filtro Gaussiano, que resalta los vellos, suaviza
y reduce el ruido de la imagen. Segundo, se utiliza la
umbralizacion binaria que creard una mascara e identificara los
vellos. Por ultimo, se sustituye cada pixel que pertenece a los
vellos por valores originales, con ello se logra eliminar los
vellos y mejorar la imagen.

En la cuarta fase se continta con la etapa de segmentacion,
donde se realizd la conversion de la imagen a escala de grises y
se aplico umbralizacion para resaltar las areas de la lesion.
Luego, se realiza una busqueda del contorno mayor que debe
corresponder a la lesion. Después, se crea una mascara en
blanco para aislar la lesion y se suavizan los contornos. Por
ultimo, la mascara es aplicada a la imagen inicial con el fin de
obtener la lesion segmentada, y lo externo a esta se torna negro
y se exporta el resultado a .PNG.

Posteriormente, en la quinta fase se extraen 4
caracteristicas de la lesién cutdnea que seran de apoyo para
ofrecer un mejor detalle en la etapa de entrenamiento. Nos
basamos en el método médico ABCDE que se utiliza para el
analisis y diagnodstico de aquellas lesiones sospechosas de
melanoma, que consisten en lo siguiente:

1) Asimetria: Beaumont [37], indica que una lesion cutanea
con posibilidades de ser melanoma tiende a ser asimétrica. Se
considera asimétrica cuando ambas mitades de la lesion no son
parecidas en tamailo, forma o color. En el proyecto se realiz6 la
diferenciacion entre la imagen original y su version en escala
de grises para determinar el grado de asimetria.

2) Bordes: En el caso del melanoma, las lesiones suelen
tener bordes mal definidos o irregulares. Para calcular los
bordes se utilizé el algoritmo Canny, que identifica aquellos
cambios bruscos en la intensidad de los pixeles, calcula el valor
promedio de su intensidad y cuanto mayor sea el valor, mas
irregulares seran los bordes.

3) Color: El color es una de las caracteristicas mas
importantes al momento de realizar la evaluacion, ya que, en el
caso de las lesiones benignas, este suele ser un color uniforme;
mientras que, en el caso de las malignas, estas suelen
conformarse una variedad de colores. En el caso del codigo, se
calcul¢ la desviacion estandar de la saturacion en HSV (Matiz,
Saturacion y Valor), ello representa de manera cuantitativa la
diversidad de colores identificados en la lesion; a mayor nivel
de desviacion estandar ello sugiere un indicativo de ser lesion
maligna.

4) Diametro: Un melanoma tiende a tener un diametro
mayor a las lesiones benignas. En caso este sea superior a 6 mm

es motivo de observacion y sospecha [38]. Para hallar el
diametro, el coédigo convierte la imagen a escala de grises, se
detectan los contornos lo cual permite determinar los puntos
extremos, y define el diametro de la lesion.

La letra E significa evolucion, que corresponde a si la
lesion ha sufrido cambios con el tiempo. Este analisis no fue
utilizado en el modelo, debido a que se refiere a aspectos
cualitativos que no se miden por medio de métricas
cuantitativas.

Después de ello, en la sexta fase se entrena, se exporta el
modelo entrenado y este es utilizado para clasificar las lesiones.
En la ultima fase se evalua el rendimiento del modelo a través
de las métricas de efectividad: precision, sensibilidad, F1-Score
y exactitud.

Base de datos ISIC 2019 y
20

Preproc%amiemo

‘ Ampliacién de la cantidad de imagenes ingresadas ‘

‘ Reajuste de dimension y mejora de nitidez ‘
’ Identificacion y eliminacién de vellos de las lesiones ‘

’ Segmentacién unicamente de la lesién cutanea ‘

o
L Imagen segmentada

~J
4

Entrenamiento

| Extraccion de caracteristicas con el método médico ‘

‘ Ejecucién y enternamiento del modelo ‘

Métricas de efectividad

« Precision
* F1-Score
* Recall
+ Exactitud

Fig. 1 Diagrama del modelo propuesto. En el diagrama del modelo se
puede apreciar el funcionamiento y flujo de la data, para llegar al resultado

2) Arquitectura Fisica

Otra contribucion de esta propuesta fue el establecer los
servicios de la nube para el entrenamiento del modelo y el
despliegue de una aplicacion de prueba, en lugar de utilizar
recursos on-premises o en premisa. Esto debido a la capacidad
de facil escalamiento, resiliencia y tolerancia a fallos que se
pueden conseguir al utilizar los servicios de AWS.

En la Figura 2 se aprecian los servicios y el orden en los
que fueron utilizados. Por ejemplo, utilizamos un servicio de
almacenamiento (Amazon S3), donde subimos y almacenamos
las imagenes procesadas; un servicio especializado para el
entrenamiento de modelos de machine learning (Amazon
Sagemaker); y un balanceador de carga de aplicaciones junto
con el servicio EC2 (servicio de maquinas virtuales) para el
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despliegue de la aplicacion de prueba utilizando el
archivo .PKL del modelo entrenado.

La aplicacion de prueba permite al usuario ingresar una
imagen para ser analizada por el modelo entrenado; y como
resultado se muestra el porcentaje de probabilidad de que la
lesion cutanea sea melanoma. Cabe resaltar que la aplicacion de
prueba es una herramienta de apoyo y que el usuario debe
acudir a un doctor profesional para un diagnéstico oficial; y que
fue desarrollada con el objetivo de evidenciar la posibilidad de
implementar el modelo en una aplicacion.

8 8] Nube: Amazon Web Services
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e
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Dispositivos
Elet?trénicos Aumento de Mejoramiento
Q data de imagen
Sompuiachellepce ‘_@
[
Se conectaa N f Extrgccion S3  Segmentacion Quitar
g le de imagen vellos
Dispositivos de | garactdristicas 0000 el
conexion a internet .

fExponaclén de Modelo :

E-E
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Modelo gntrenado

Evaluacion del
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|
G3/G4 /G5 / Wi-Fi
|
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Utiliza el modelo
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= m EC2 - Méquina
< . < Virtual con la
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Fig. 2 Arquitectura Fisica con los componentes para entrenar el modelo
y desplegar la aplicacion de prueba.

3) Arquitectura Logica

La tercera contribucion fue la creacion de la arquitectura
logica del modelo, la cual se encuentra en la Figura 3. En ella
se puede apreciar como un usuario interactia con los
componentes tecnoldgicos sobre los que se entrena el modelo y
se despliega la aplicacion de prueba. La capa logica de negocios
o de aplicaciones y la capa de datos se encuentran desplegadas
en AWS con servicios propios del proveedor. También
contamos con una capa de presentacion o interfaz de usuario,
que puede ser visualizada en la parte inferior de la Figura 3,
donde se indica que se utilizara una maquina virtual para el
despliegue de la aplicacion de prueba con un servidor WSGI
llamado Waitress.

Usuarios

[ Entrenador del modelo 8 ]

/ Dispositivos de computadora \
Navegador Web
=l e
Desktop Sistema Operativo Laptop
1] .
§ 4

!

Nube: Amazon Web Services aW$

~

Servicio: SageMaker

Servicio: Simple Storage
Service -

/Almacenamiento
de imagenes

Servicio: EC2 (Servidor de aplicaciones para la aplicacion
de prueba)

Méaquina Virtual

(Codigo del modelo

Mégquina Virtual ==

[ WSGlI server - Waitress ]
Aplicacion Web
Modelo
" € F 135k Entrenado

N /

Fig. 3 Arquitectura Logica del modelo desarrollado.

4) Arquitectura Integrada

La cuarta contribucion es la entrega de la arquitectura
integrada, donde se visualiza la relacion entre las diferentes
partes del sistema. Por ejemplo, en la parte superior de la Figura
4 se observa al usuario encargado de entrenar al modelo y su
conexion con dispositivos electronicos como laptop,
navegadores y sistemas operativos que deben estar conectados
a una red de internet. Luego de ello, se visualiza la conexion, a
través de una interfaz AWS, hacia los servicios de la nube como
S3 y Sagemaker.

8 Nube: Amazon Web Services  aWS
Usuario: Entrenador ‘Construccién de Modelo :
de modelo ' =~ O :
' Servicio: SageMaker Servicio: Simple H
Uli;iza Storage Service - S3
v Méaquina \ﬁrluaIA
Dispositivos —
Electrénicos Cédigo del modelo
Interfaz web
- e e =
- Consol
Computadora / Laptop anso
= A ©
. e Despliegue de Aplicacién de prueba
T
Se conecta a Servicio: EC2
A7
Dispositivos de Daaccseoa Méaquina Virtual ==
conexion s o
ainternet wsaGl Aplicacion Web
> ' server z.‘ Modelo
h @ H - Waitress P < FlaSk Emrenad}
D :
i Elinternet '
Wi-Fi/ Ethernet k

Fig. 4 Arquitectura integrada del modelo desarrollado.
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5) Arquitectura por Capas

La quinta contribucion es la entrega de la arquitectura por
capas. Este es un enfoque de disefo que divide la funcionalidad
en capas, principalmente en la capa de negocio, la de
aplicaciones y la de tecnologia. En la Figura 5 se aprecia a la
capa de negocio, donde se cuenta con un actor; luego a la capa
de aplicaciones, donde estan los procesos, funciones, interfaces
y objetos de datos; y finalmente la capa de tecnologia, donde
tenemos los nodos y softwares.

Usuario % Dataset de Exportacion del <>
entrenador imagenes modelo
Exportar ()
|
Construccion de Modelo =5 m°f’:Kt Sl
Subir (N Aumentar (3 Mejorar () Quitar (Y
Consola O dataas3 —» Data —» calidadde —» vellos ‘
AWS pTIagerEes Despliegue de =
aplicacion de
prueba
Evaluar (3 Entrepar (3 Extraef (3 Segmentar (N
modelo  <«—  modtlo <  data| <— imfigenes Desplegar (3
aplicacién con
el modelo
entrenado
AWS (]

Servicio: Amazon (' Méquina Virtual en AWS (]

Servicio: SageMaker - Desarrollo y [e)
entrenamiento de modelos de ML (no
acceso a la MV)

Méquina Virtual en AWS ()

Servicio: EC2 - O
Despliegue de
aplicacién web

Almacenamiento
de objetos

Fig. 5 Arquitectura por capas del modelo desarrollado.
IV. EXPERIMENTOS

En esta seccion se detalla el experimento realizado, los
recursos necesarios para su ejecucion y la evaluacion sobre los
resultados.

A. Protocolo Experimental

El c6digo del modelo se desarrolld localmente, y luego de
verificar que las funciones cumplian con lo establecido en el
Diagrama del modelo (Figura 1), estas fueron enviadas a una
instancia de SageMaker para ser ejecutadas.

Explicando més a fondo el manejo del algoritmo SVM,
primero se hizo una investigacion y prueba a pequefia escala
sobre 3 tipos de SVM para determinar con cual se obtendrian
mejores métricas de efectividad. Se probo con RBF, Lineal y
Polinémico; y se determiné que los mejores resultados se
obtendrian con RBF. Radial Basis Function Kernel (RBF) es
comunmente usado en clasificacion y se destaca en este ambito
[39]. Este método utiliza dos hiperparametros: C y gamma. C
controla la compensacion entre ampliar el margen y reducir las
clasificaciones erréneas, mientras que gamma ajusta la
influencia de los ejemplos de entrenamiento cercanos en el
limite de decision. Para encontrar los valores optimos de C y
gamma se realiz6 una evaluacion utilizando dos series de
valores potenciales, y se determind que se emplearia C=5.0 y
gamma=0.01.

Posteriormente, se cargaron las imagenes y metadata a
Amazon S3. Con ello se procedié a la ejecucion de las fases
establecidas en la Figura 1. Este procesamiento de data

continud por varias de horas hasta que todas las imagenes
fueron analizadas.

Finalmente, el cddigo del modelo en SageMaker devolvid
el archivo .PKL que contenia el modelo entrenado, los
resultados Verdaderos Positivos, Verdaderos Negativos, Falsos
Positivos y Falsos Negativos en base a un grupo de data de
prueba (lo cual se utilizoé para la matriz de confusion), y los
resultados de las métricas de efectividad establecidas:
precision, exactitud, recall (o sensibilidad) y F1- score.

En cuanto a las especificaciones técnicas del desarrollo
local del cédigo; se utilizdé Python 3.8.9, 2 laptops con CPUs
Core i3 o superior, 8GB RAM como minimo y 500GB de
almacenamiento en disco SSD o més. En SageMaker se
aprovision6 una maquina con 1 GPU, 8 vCPU, 32 GB de RAM
y 50 GB de almacenamiento; y en S3 se utilizo,
aproximadamente, 1.1 TB. En cuanto al codigo, este se
encuentra en el siguiente repositorio:
https://github.com/Natalia020302/PRY20231010-v.1.0

Una segunda seccion de la validacion consistié en tener
sesiones con dermatdlogos para conocer su apreciacion del
proyecto e identificar mejoras. Esta segunda validacion
consistié en 3 partes: primero se mostr6 la aplicacion web de
prueba que fue desarrollada utilizando el modelo entrenado
para probar su funcionalidad a pequefia escala; segundo, se
realiz6 una prueba “humano vs maquina” donde se otorgé el
mismo set de imagenes a los doctores y al modelo para verificar
cuantas clasificaciones se hicieron correctamente; y tercero, se
realizaron preguntas de apreciacion para los dermatologos, para
las cuales se utiliz6 la escala de Likert del 1 a 5.

Para el despliegue de la aplicacion de prueba, tal como se
puede apreciar en la Figura 2, se utilizo el servicio EC2 y un
balanceador de carga de aplicaciones. La EC2 o maquina virtual
era una Windows con 2 vCPUs, 4 GB de RAM y 50 GB de
almacenamiento.

B.  Resultados

Para el entrenamiento y validacion se utilizaron los sets de
datos de ISIC (International Skin Imaging Collaboration) 2019
y 2020, que contienen imagenes de lesiones cutaneas malignas
y benignas de mas de 2,000 pacientes. Cabe destacar que las
imagenes fueron obtenidas en colaboraciéon con el Hospital
Clinic de Barcelona, Memorial Sloan Kettering Cancer Center,
Medical University of Vienna, Melanoma Institute Australia,
University of Athens Medical School y University of
Queensland. Del total de imagenes entre ambos data sets se
destind el 70% al entrenamiento, y el restante 30% a la
validacion.

Para la fase de validacion, primero, se realizd una matriz
de confusion con el fin de proporcionar visualmente la
comparacion del resultado de las predicciones del modelo y sus
valores reales en un conjunto de datos de prueba. La matriz se
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encuentra en la Tabla 1 y dentro de esta se observan 4
categorias:

1) Verdaderos positivos (TP): Representan aquellos casos
que el modelo realizd6 la clasificacion de “Melanoma”
correctamente. Segun la matriz, el modelo identificé 9,116
imagenes como Melanoma de manera acertada.

2) Falsos positivos (FP): Casos en los que el modelo
predijo incorrectamente un caso negativo de Melanoma. En
nuestro caso se obtuvieron 2,053 falsos positivos.

3) Verdaderos negativos (TN): Representan aquellos casos
que el modelo predijo correctamente que la imagen era No-
Melanoma o un caso negativo de Melanoma. De acuerdo con
los resultados se clasificaron correctamente 6,277 imagenes.

4) Falsos negativos (FN): Casos en los que el modelo
predijo incorrectamente que la imagen era melanoma o que era
un caso positivo. En el caso de los resultados del modelo
propuesto se clasificaron 2,746 imagenes incorrectamente.

TABLA 1
MATRIZ DE CONFUSION
Prediccion
Positivo Negativo
Positivo 2,116 2,053
Real P FP
Negativo 2,746 6,277
FN TN

Dentro de la fase de validacion, también se codifico el
calculo de las métricas de efectividad en base a los resultados
de la Matriz de Confusion. Estos resultados se visualizan en la
Tabla 2.

Cada una de las métricas significa lo siguiente:

1) La precision es la proporcion entre los casos positivos
correctamente identificados sobre el total de casos positivos
clasificados por el modelo [28]. El modelo obtuvo una precision
del 77% para clasificar las imagenes como melanoma.

2) El recall (o sensibilidad) es la proporcion de casos
positivos correctamente identificados sobre el total de casos
reales positivos [28], [40]. El modelo obtuvo un recall del 82%
para identificar las imagenes como malignas.

3) Fl-score es un punto de armonia entre precision y
sensibilidad (recall), lo que provee una sola medida que
simboliza un puntaje general del rendimiento del modelo.
Mientras el puntaje sea mayor, el rendimiento del modelo es
mejor [40]. Para el caso de la deteccion de melanoma se obtuvo
un 80%.

4) Por ultimo, tenemos a la exactitud. Esta medida es global
y determina la exactitud general del modelo o la relacion entre
las predicciones correctas y el numero total de predicciones
[40]. Segun el resultado obtenido, el modelo clasifica
correctamente el 76% de los casos.

TABLA I
RESULTADO DE LA EXPERIMENTACION

Precision Recall F1-Score Exactitud

Melanoma

Malieno 0.77 0.82 0.80 0.76

Como parte de la segunda validacion dirigida a experiencia
y discusion con doctores se divide en 3 partes:

En la primera parte se realiz6 una aplicacion web utilizando
el modelo desarrollado, con el objetivo de evidenciar y probar
su funcionalidad en una aplicacion. En la Figura 6 se visualiza
un formulario que solicita los datos personales del paciente
como nombres completos y edad. Luego de ello, se encuentran
los datos con respecto a la lesion cutanea como el nivel del
dolor, tez de piel, ubicacion del lunar y por tltimo se debe
adjuntar la imagen de la lesion a analizar.

Bienvenido a
nuestro
proyecto

Por favor, completa los siguientes
campos para analizar el lunar o

Selecciona una opcion v

lesién cutanea. Selecciona una opcion M

Selecciona una opcion v

Ningun archivo seleccionado

| Seleccionar archivo |

Analizar

Fig. 6 Formulario de aplicacion web de prueba, donde se deben registrar
los datos del paciente y adjuntar la imagen de la lesion.

Luego de que el paciente seleccione el boton “Analizar”, el
codigo procede a realizar la extraccion de caracteristicas ABCD
de la imagen. Luego de ello, dentro del codigo se llamara al
archivo del modelo (archivo .PKL), que analizara las
caracteristicas y brindara el porcentaje de probabilidad de que
este se trate de Melanoma, ello se puede observar en la siguiente
imagen:

iGracias por
completar tus
datos!

IMG1214.jpg

En la parte de la derecha podras
ver el porcentaje de probabilidad de
que tu lunar sea Melanoma,
RECUERDA que el resultado
puede variar. Por favor, tener en
cuenta que esta es una
herramienta de apoyo y se debe
consultar con un especialista para
el resultado definitivo

65.21523696127869

Fig. 7 Vista de los resultados de probabilidad de que la lesion sea
Melanoma.

Como resultado, presentamos el porcentaje de probabilidad
de que la lesion o lunar sea melanoma en lugar de realizar una
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clasificacion, ya que nuestro objetivo principal no es generar
preocupacion a gran escala entre los usuarios. Es importante
recordar que el melanoma es un céncer altamente peligroso y
de rapida propagacion, y siguiendo las recomendaciones de
algunos dermatdlogos, optamos por mostrar la probabilidad en
lugar de una clasificacion, con el propdsito de evitar generar
panico innecesario en los usuarios.

En la parte izquierda de color azul (Figura 7), agregamos
un texto de aviso, que indica que estos resultados no son
certificados por un médico, ademas se sefiala que la aplicacion
es una herramienta de soporte; por lo que se le recomienda al
paciente acudir a un doctor que defina un diagndstico oficial.

En la segunda parte de la validacion se utilizaron 12
imagenes extraidas del repositorio ISIC 2020 y del libro
Clinical Cases in Dermatology [41] para solicitarles a los
doctores que realicen un diagndstico en base a la informacion
otorgada. Las mismas imagenes fueron analizadas con el
modelo para dar su propio resultado en base a su entrenamiento.
Se llevd a cabo esta prueba con el fin de realizar una
comparacion entre las respuestas y determinar qué tan cerca
puede estar el modelo de brindar resultados parecidos a las
evaluaciones de los doctores.

TABLA III
CANTIDAD DE RESPUESTAS CORRECTAS

Promedio de aciertos por los Cantidad de respuestas correctas
dermatélogos por el modelo entrenado

712 7/12

De acuerdo con los resultados presentados de la Tabla 3,
en promedio, los doctores tuvieron 7 aciertos de 12 imagenes;
y el modelo entrenado obtuvo 7 aciertos de 12. Los resultados
han demostrado que el modelo iguala en rendimiento al
promedio de evaluacion realizada por los doctores. Esto
comprueba que el modelo es capaz de convertirse en una
herramienta de apoyo médico, con la capacidad de brindar una
respuesta o diagnostico inicial para incentivar al usuario a
acudir a un dermato6logo.

En la tercera validacion se realizd una encuesta de
apreciacion del proyecto a los doctores. Se utilizo la Escala de
Likert como herramienta para recolectar cuantitativamente las
opiniones, percepcion y actitud de los doctores con respecto a
nuestro proyecto.

De acuerdo con lo mencionado anteriormente, se realizd un
cuestionario conformado de 7 preguntas, que estan disefiadas
para ser calificadas en una escala del 1 al 5, que va desde
“Totalmente en desacuerdo” hasta “Totalmente de acuerdo”.
Ello con el fin de obtener datos cuantitativos que seran
analizados para identificar la satisfaccion y opinion de los
doctores con respecto al modelo.

Las preguntas formuladas fueron las siguientes:

TABLA IV
PREGUNTAS DE APRECIACION Y PROMEDIOS DE RESPUESTAS

Promedio de
respuesta por
los doctores

Pregunta

(Considera que el modelo proporciona una herramienta

util para el diagndstico temprano de melanoma? 375

(Considera que el modelo de deteccion temprana de
melanoma puede ser una herramienta complementaria 4.00
en la practica médica diaria?

( Usted lo recomendaria a sus pacientes para un pre-

diagnéstico? 4.00
(Como calificaria la precision general del modelo? 3.75
(Como calificarias la velocidad de respuesta y el tiempo 450

de procesamiento del modelo?

(Crees que, de entrenar a mayor escala al modelo,
podria ser utilizado en entornos clinicos reales para 4.25
respaldar la toma de decisiones médicas?

(Crees que el modelo podria integrarse facilmente en el

flujo de trabajo de un dermat6logo? 3.75

De acuerdo con los resultados visualizados en la Tabla 4,
se verifica que todas las preguntas obtuvieron un puntaje mayor
a3.75 y el promedio de todas las respuestas es 4.00. Esto indica
que, que la mayoria de las respuestas de los doctores
encuestados tienden a estar entre “De acuerdo” o “Muy de
acuerdo”, por lo que proporcionan calificaciones positivas en
base a las preguntas relacionadas al modelo.

C. Discusion

Tal como se menciond en la subseccidn anterior, se
establecieron métricas de validacion con el fin de evaluar los
resultados y rendimiento del modelo. Estas se componen de
formulas de divisiones basadas en los positivos, negativos y
total de casos. En el modelo propuesto se propuso que las
métricas deben ser iguales o superiores al 75% y de acuerdo con
lo observado en la Tabla 2 se cumplio el objetivo.

Al momento de realizar la primera validacion (matriz de
confusion y métricas de efectividad), surgioé un problema que
llegamos a resolver, pero consideramos &Optimo comentar.
Inicialmente decidimos aplicar la técnica de aumento de data
establecida en la Figura 1 a todo el set de datos. Sin embargo,
no tomamos en cuenta la posibilidad de la creacion de un sesgo
0 mayoria en una de las clases, lo que posteriormente provocod
bajos resultados en las métricas de efectividad.

Al aplicar el aumento de data obtuvimos una relacion de 1
a 10 entre imagenes de melanoma y no- melanoma. Esto cred
una diferencia significante entre las clases, lo que afecto
nuestros resultados de evaluacion. Para evitar el problema se
decidio realizar el aumento de data a las imagenes de melanoma
y unas cuantas de no-melanoma; siempre verificando que
obtengamos la misma cantidad de data en ambas clases.

Por otro lado, con respecto a la encuesta realizada a los
doctores; obtuvimos un promedio de 4.00 en el cuestionario, lo
cual indica una apreciacion positiva respecto al proyecto. Cabe
resaltar que, también se realiz6 una pregunta abierta con el
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objeto de obtener recomendaciones para el modelo. En esta
obtuvimos opiniones y comentarios variados por los doctores
profesionales, lo cual nos apoyan brindandonos puntos de
mejora desde la perspectiva de un paciente. Por ejemplo, nos
brindaron comentarios acerca de ser mas sutiles al momento de
brindar el resultado, palabras mas entendibles en el formulario,
entre otros. Las sugerencias fueron analizadas y aplicadas en la
aplicacion web de prueba. Ademas de ello, sus opiniones nos
brindaron mayor empatia y consciencia desde la perspectiva de
un paciente.

V. CONCLUSION

En este estudio se ha demostrado la eficacia del algoritmo
SVM en la deteccion de melanoma a partir de imagenes
médicas. Esto es respaldado por los resultados de las métricas
de efectividad obtenidas, que se mantuvieron por sobre el 75%.

Para poder hacer esto posible nos apoyamos del método
ABCD, el cual es utilizado actualmente por dermatdlogos y que
nosotras acoplamos para que sea usado por el modelo. Ello
permitié que el modelo evalie de manera similar a la de un
especialista.

Ademas, este proyecto ha permitido verificar la posibilidad
de utilizar el modelo en aplicaciones médicas; lo cual puede
apoyar a la solucion de la deteccion temprana del melanoma al
convertirse en una herramienta de soporte para la atencion
médica.

Consideramos que existen dos puntos importantes que
podrian aplicarse a futuro para mejorar el modelo: El primero
es el despliegue del modelo en un servicio de la nube que
permita el aprendizaje continuo o aprendizaje en linea. Esto
permitiria que el modelo se actualice constantemente con
nuevos datos, a medida que los usuarios ingresen mas imagenes
en las diversas implementaciones (por ejemplo, aplicaciones
desplegadas que invoquen al modelo por medio de un endpoint
o punto de conexion). De esta manera, con el pasar del tiempo,
el modelo mejorara su capacidad de deteccion, dando resultados
mas precisos y actualizados.

El segundo punto de mejora a futuro es el entrenar un
modelo especifico para la identificacién y segmentacion de las
lesiones cutaneas. Ya que hemos aplicado una técnica basada
en el mayor agrupamiento de pixeles y color, para identificar el
area como la lesion y recortarla. Este paso es critico ya que, un
recorte incorrecto de la imagen puede resultar en falsos
positivos o negativos. Por lo tanto, consideramos sumamente
beneficioso entrenar un segundo modelo centrado en la
identificacion de las lesiones cutaneas en las imagenes. Esto
ayudaria a reducir las predicciones erréneas y, en general,
mejorar la precision del modelo.
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