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Resumen

El melanoma es un tipo de cancer de piel agresivo y de creciente incidencia, por lo que su deteccion temprana y
precisa resulta fundamental. En este estudio, empleamos técnicas de aprendizaje automatico (en inglés Machine
Learning, ML) para clasificar el melanoma en superficial o profundo, enfocandonos en el andlisis del color y
explorando diversos espacios de color y sus propiedades.

Los resultados destacan la efectividad de las técnicas de seleccion de caracteristicas, asi como la importancia de
aquellas que se asemejan a la percepcion humana del color, lo cual mejora la precision en la clasificacion.

Sin embargo, los resultados presentan un niimero considerable de clasificaciones incorrectas, lo que indica
margen de mejora en la precision del modelo.
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Abstract

Melanoma is an aggressive type of skin cancer with a rising incidence rate, making its early and accurate
detection essential. In this study, we used Machine Learning (ML) techniques to classify melanoma as either
superficial or deep, focusing on color analysis and exploring various color spaces and their properties. The results
highlight the effectiveness of feature selection techniques and the importance of those features that resemble
human color perception, enhancing classification accuracy. However, the results also show a considerable
number of incorrect classifications, indicating room for improvement in model accuracy.
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1 INTRODUCCION

melanomas cutaneos. El melanoma es una forma agresiva de cancer de piel que puede ser mortal si no se

detecta y trata a tiempo. La precision en la estimacion de la profundidad del melanoma es crucial, ya que
esta medida esta estrechamente relacionada con el pronostico y el plan de tratamiento del paciente. Sin embargo,
los métodos actuales de diagndstico presentan limitaciones significativas.

La motivacion de este estudio radica en la necesidad de mejorar el diagnoéstico y la evaluacion de los

En este contexto, el uso de técnicas de Machine Learning (ML) ofrece una solucion prometedora. ML puede
analizar grandes volumenes de datos de imagenes dermatoscopicas y detectar patrones complejos que podrian
no ser evidentes para el ojo humano. Estas técnicas permiten una evaluacion mas precisa y automatica de la
profundidad del melanoma, mejorando asi la precision y eficiencia del diagnostico médico en una variable de
contextos.

1.1 Objetivos

El objetivo principal de este trabajo es obtener resultados favorables en la diferenciacion entre melanomas
superficiales y profundos utilizando caracteristicas de color extraidas de imagenes dermatologicas, aplicando
técnicas de machine learning.

Ademas, se plantean los siguientes objetivos especificos:
- Entender la importancia del factor profundidad en el melanoma.
- Explorar y conocer las caracteristicas de los espacios de color CIELAB, CAM16 UCS y CAM16.

- Implementar un modelo de clasificacion SVM (Support Vector Machine), optimizando su rendimiento
mediante la validacion cruzada K-Fold.

- Aplicar técnicas de seleccion de caracteristicas como SBS (Sequential Backward Selection) y SFS
(Sequential Fordward Selection).

- Procesar y analizar los resultados obtenidos para evaluar el rendimiento del modelo.
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1.2 Inteligencia Artificial y Machine Learning

La inteligencia artificial (IA), un término acufiado por el profesor emérito de Stanford John McCarthy en 1955,
fue definido por él como "la ciencia y la ingenieria de hacer maquinas inteligentes". [1] Es un campo de estudio
dedicado a la creacion de sistemas que pueden realizar tareas que requieren inteligencia humana. [2]

Dentro de la IA, el machine learning (ML) o aprendizaje automatico es un subcampo que estudia como los
agentes informaticos pueden mejorar su percepcion, conocimiento, pensamiento o acciones a partir de la
experiencia o los datos.

Dentro del aprendizaje automatico tenemos subcategorias como el aprendizaje supervisado, una computadora
aprende a predecir etiquetas dadas por humanos y el aprendizaje no supervisado no requiere etiquetas, a veces
generando sus propias tareas de prediccion. [1]

En resumen, la IA es un concepto més amplio que permite que una maquina o un sistema detecte, actlie o se
adapte como una persona, mientras que el ML es una aplicacion de la IA que hace posible que las maquinas
extraigan conocimientos de los datos y aprendan de ellos de forma automatica.

1.3 Analisis médico

1.3.1 Melanoma

El melanoma es un tipo de cancer de piel que se desarrolla cuando los melanocitos (las células que dan a la piel
su color bronceado o marrén) comienzan a crecer sin control. El melanoma es mucho menos comtn que otros
tipos de cancer de piel, sin embargo, es mas peligroso porque tiene una mayor probabilidad de propagarse a
otras partes del cuerpo si no se detecta y trata a tiempo. [3]

Un lunar, llaga, ulcera o tumor sobre la piel pueden ser un signo de melanoma o de otro tipo de céncer de piel.
Una ulcera o tumor que sangra o cambia de color también puede ser un signo de cancer de piel. [5]

Figura 1-1. Melanoma cutaneo maligno.
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La mayoria de los canceres de piel comienzan en la capa superior de la piel, llamada epidermis. Hay tres tipos
de células en esta capa:

e (¢lulas escamosas: Estas son células planas en la parte superior (externa) de la epidermis, que se
desprenden constantemente a medida que se forman nuevas.

e (Células basales: Estas células se encuentran en la parte inferior de la epidermis, llamada capa basal.
Estas c€lulas se dividen constantemente para formar nuevas células que reemplazan a las células
escamosas que se desprenden de la superficie de la piel. A medida que estas células se mueven hacia
arriba en la epidermis, se aplanan, convirtiéndose eventualmente en células escamosas.

e Melanocitos: Estas son las células que pueden convertirse en melanoma. Normalmente producen un
pigmento marrén llamado melanina, que da a la piel su color bronceado o marrén. La melanina protege
las capas mas profundas de la piel de algunos de los efectos dafiinos del sol.

Epidermis

Foliculo

piloso
7Células
escamosas
Epidermis-
- Melanocito
) L Células
Dermis basales

Hipodermis -

Figura 1-2. Capas de la piel y sus células [3]

La epidermis esta separada de las capas mas profundas de la piel (dermis y tejido subcutaneo) por la membrana
basal. Cuando un céncer de piel se vuelve mas avanzado, generalmente crece a través de esta barrera y penetra
en las capas mas profundas. [3]

Segtin ha publicado la SEOM: Sociedad Espafiola de Oncologia Médica el 22 de mayo de 2024, la incidencia
de melanoma cutaneo en Espafia estd al alza. La tasa anual por edad por cada 100.000 personas se ha
incrementado de 2003 a 2024. En concreto, ha pasado de 12,0 a 15,1 casos en mujeres y de 12,0 a 15,4 en
hombres, lo que supone una subida anual del 1,1% y del 1,2% respectivamente y lo que sitta al melanoma
cutaneo como el 8.° cancer mas frecuente en el primer caso y el 11.°, en el segundo.

Respecto a la mortalidad cabe destacar que en 2021 se contabilizaron 1.056 defunciones (2 por cada 100.000
personas/afio), 586 en hombres y 471 en mujeres. Estas cifras sitlian al melanoma cutaneo en el 17.° lugar como
el cancer mas mortal, en el primer caso, y en el 18.° en el segundo. Ademas, se observa que en los hombres la
tasa ha crecido un 0,1% de forma anual entre 2003 y 2021 mientras en las mujeres ha bajado un 0,4%. [4]
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1.3.2 Diagnéstico actual

Ademas de preguntar por los antecedentes médicos y familiares, y de hacer un examen fisico, es posible que el
médico realice las siguientes pruebas y procedimientos para detectar y diagnosticar el melanoma.

1.3.21  Dermatoscopia

La dermatoscopia es una técnica no invasiva que permite examinar detalladamente las lesiones cutaneas
utilizando un instrumento llamado dermatoscopio. Esta técnica proporciona una vision mas profunda de las
estructuras de la piel que no son visibles a simple vista y se utiliza principalmente para la evaluacion y
diagnostico de diversas afecciones cutaneas, incluyendo el melanoma. [6]

Existen diversos algoritmos diagnosticos que intentan facilitar y objetivar en la medida de lo posible el
diagnostico de melanoma. Hablaremos sobre el método ABCD, el método de Menzies y la lista de los 7 puntos,
que son los que mas repercusion han tenido. [7]

1. Elsistema ABCD se basa en la valoracion de 4 criterios:

e Asimetria: Se divide la lesion pigmentada en dos ejes de 90°, de manera que consigamos la mayor
simetria posible, y se valora la asimetria con respecto el color, la forma y estructuras en ambos lados
del eje. Se otorga una puntuacion de 0 si no existe asimetria en ningun eje; de 1, si existe asimetria en
un ¢je y de 2, si la presenta en ambos ejes. De manera que una lesion puede tener una puntuacion de 0
a2.

e Bordes: La lesion es dividida en 8 segmentos y puntuaremos con 1 cada porciéon que presente una
finalizacion abrupta del borde. De tal manera que la puntuacion minima que se puede obtener es 0 y la
maxima, 8.

e Color: Se valora la presencia de 6 colores: blanco, marrdn claro, marrén oscuro, azul-gris, r0jo y negro;
por lo que la puntuacion maxima seria de 6 y la minima de 1. El blanco tan s6lo puntuara si es mas claro
que la piel adyacente; es decir cuando pertenece a areas blancas de regresion.

e Estructuras dermatoscopicas: Se consideran 5 estructuras cada una de las cuales puntiia con un punto,
por lo que la puntuaciéon maxima serd de 5 y la minima de 1.

Posteriormente, hemos de multiplicar cada puntuacion individual por un factor de correccion que
depende del valor diagnoéstico individual en cada caso calculado por analisis multivariable. Finalmente,
sumaremos todas las puntuaciones parciales y obtendremos un valor llamado indice dermatoscopico
total (TDS).
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Criterio

dermatescipico Puntuacion Factor de correccion
Asimetria 0a?2 x13
RBordes DaB x 0,1
Color lab %05
Estructuras 136 X 0,5

dermatoscopicas

TDS - Indice dermatoscidpico total

<4,75 48 - 545 =545

Benigna Sospechosa Malizna

Tabla 1-1. Regla del ABCD

2. El método de los 7 puntos de Argenziano tiene en cuenta 7 criterios dermatoscopicos, a los cuales se
les da una puntuacion en funcion de su importancia:

Criterio dermatoscdpico Puntuacion maxima

CRITERIOS MAYORES

Reticulo pigmentado atipico 2
Velo azul-blanquecino 2
Patrén vascular atipico 2

CRITERIOS MENORES

Proyecciones irregulares 1
Puntos/globulos irregulares 1
Manchas de pigmento irregulares 1
Estructuras asociadas a regresion 1
PUNTUACION TOTAL
<3 =3
BENIGNA MALIGNA

Tabla 1-2. Lista de los 7 puntos

Finalmente se realiza la suma de las puntuaciones obtenidas y si el computo general es igual o superior
a 3, se diagnosticara la lesion de melanoma con una sensibilidad del 95% y una especificidad del 75%.
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3. Elmétodo de Menzies valora 11 criterios dermatoscopicos; éstos se dividen en criterios negativos, que
no deben estar presentes para el diagndstico de melanoma, y criterios positivos, es decir, que alguno de
ellos debe cumplirse para el diagnostico de malignidad.

Con el presente método, para llegar al diagndstico de melanoma, la lesion no debe presentar ninguno
de los dos criterios negativos, es decir, la lesién no debe ser monocroma ni simétrica y, ademads, debe
presentar, al menos, uno de los nueve criterios positivos.

Criterios Negativos: (Ninguno debe presentarse)

Simetria

Monocromia

Criterios Positivos: (al menos uno debe estar presente)

Velo Azul-blanquecino
Despigmentacién pseudocicatricial
Multiples colores (5-6)

Reticulo pigmentado prominente
Pseuddpodos

Proyecciones radiales

Multiples puntos marrones
Puntos/glébulos negros periféricos

Multiples puntos azul-gris

Figura 1-3. Método de Menzies para el diagnostico del melanoma

1.3.2.2 Biopsia

La biopsia es un procedimiento para extirpar el tejido anormal y una pequeiia cantidad del tejido normal que lo
rodea. Un patdlogo observa el tejido al microscopio para detectar células cancerosas. Hay cuatro tipos de
biopsias de piel, que dependen del lugar donde se formo el area anormal y el tamafio del area [6]:

1. Biopsia por rasurado: procedimiento para el que se usa una cuchilla de afeitar estéril para
rasurar la masa que se ve anormal.

2. Biopsia con sacabocados: procedimiento que usa un instrumento principal llamado sacabocado
o0 trépano para extraer una muestra en forma de circulo del tejido que se ve anormal.

3. Biopsia por incision: procedimiento para el que se usa un bisturi a fin de extraer parte de una
masa.

4. Biopsia por escision: procedimiento para el que se usa un bisturi a fin de extraer toda la masa.

Sin embargo, estos métodos tienen limitaciones. La dermatoscopia depende en gran medida de la experiencia
del dermatologo y puede ser subjetiva, mientras que la biopsia es invasiva y puede causar cicatrices. Evaluar la
profundidad del melanoma es particularmente desafiante, ya que implica la interpretacion de caracteristicas
histologicas que pueden ser dificiles de discernir, por lo tanto, existe una necesidad urgente de métodos mas
precisos y automaticos para su estimacion. Las técnicas de Machine Learning (ML) han mostrado un gran
potencial en este ambito. ML puede analizar grandes volimenes de datos de imagenes dermatoscopicas y
detectar patrones complejos que podrian no ser evidentes para el 0ojo humano, mejorando asi la precision del
diagnostico y reduciendo la subjetividad.
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1.3.3 Clasificacion del melanoma segun su profundidad

La clasificacion del melanoma en superficial o profundo describe el grado de invasion del tumor en la piel y es
crucial para determinar tanto el tratamiento como el prondstico del paciente. El indice de Breslow y los niveles
de Clark son dos métodos usados para clasificar la profundidad y la extension de los melanomas en la piel, lo
cual ayuda a determinar el prondstico y el tratamiento.

1.3.3.1  Elindice de Breslow

En 1970, Alexander Breslow introdujo un método clave para evaluar el grado de invasion, conocido como
Breslow Thickness (BT) o "grosor de Breslow". Este pardmetro mide en milimetros la profundidad del
melanoma desde la capa granulosa de la epidermis hasta la célula tumoral mas profunda encontrada en la dermis
o tejido subyacente. La medicion del BT ha demostrado una correlacion directa con el riesgo de metéstasis. [§]

El grosor de Breslow se utiliza para dividir el melanoma en distintas etapas, las cuales tienen implicaciones
prondsticas y terapéuticas claras:

- Melanoma fino (< 0.76 mm): En los estudios iniciales de Breslow, se demostro que los melanomas
con un grosor inferior a este umbral tenian un riesgo practicamente nulo de metastasis. Por ello, se
consideran melanomas con buen prondstico.

- Melanoma intermedio (0.76 - 4 mm): A medida que aumenta el grosor, el riesgo de invasion linfatica
y metastasis sistémica incrementa de manera significativa. En este rango, factores adicionales como la
presencia de tlceras o el indice mitdtico también son importantes para determinar el riesgo.

- Melanoma grueso (> 4 mm): Estas lesiones suelen asociarse con un prondstico mas desfavorable
debido a su alta probabilidad de metastasis y recurrencia. Este subtipo requiere intervenciones mas
agresivas.

1.3.3.2 Los niveles de Clark

Los Niveles de Clark describen el grado de invasion del melanoma segun las capas de la piel afectadas. Este
sistema clasifica el melanoma en cinco niveles, cada uno relacionado con el pronostico del paciente. A
continuacion, se detalla cada nivel segtn el articulo de Clark et al. (1969): [9]

- Nivel I: El melanoma esta confinado a la epidermis y no ha invadido la dermis subyacente. Este estadio
se conoce como in situ 'y tiene el mejor prondstico.

- Nivel II: Las células cancerosas han penetrado la membrana basal y alcanzado la dermis papilar (la
capa superior de la dermis), pero sin acumularse en la union con la dermis reticular.

- Nivel III: El tumor ha invadido hasta la union entre la dermis papilar y la dermis reticular, pero no ha
penetrado significativamente en la dermis reticular.

- Nivel IV: La invasion alcanza la dermis reticular, donde las fibras de colageno comienzan a organizarse
en haces mas gruesos. Este nivel indica una mayor agresividad del melanoma.

- Nivel V: El melanoma invade el tejido subcutaneo, alcanzando las capas mas profundas de la piel. Este
nivel esta asociado con el peor prondstico.

La clasificacion de los niveles de Clark permite correlacionar el grado de invasion del melanoma con la
supervivencia y el manejo clinico del paciente.
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Niveles de Clark
Nivel | Nivel 1l Nivel Il Nivel IV Nivel V

Epidermis
Dermis papilar—{ =

Unién entre la —
dermis papilar y
reticular

Dermis reticular —

Tejido subcutaneo

Figura 1-3 Niveles de Clark para el melanoma maligno. [10]

1.3.3.3  Clasificacion del melanoma

En resumen, predecir con precision el grosor del melanoma es esencial para planificar la extension de la cirugia,
evaluar el riesgo de propagacion, decidir la necesidad de tratamientos adicionales y estimar el prondstico. La
deteccion temprana y la medicion exacta del grosor del melanoma son, por tanto, fundamentales para mejorar
los resultados en los pacientes.

El indice de Breslow se considera el indicador pronostico mas valioso, el cual clasifica el melanoma en cuatro
niveles de gravedad, basados en distintos umbrales de profundidad.

Otro indice es el creado por G. Argenziano et al., que agrupa el grosor del melanoma en dos categorias, basado
en el indice de Breslow. Basicamente, agrupa todas las etapas de Il a IV en un solo grupo, diferenciando entre
melanoma de baja profundidad (<0,76 mm) y de alta profundidad (>0,76 mm). [11]

Etapas Profundidad (mm)
Etapal <0,76
Etapa Il >0,76

Tabla 1-4. Etapas del melanoma

Las imagenes que conforman la base de datos utilizado para este trabajo estan clasificadas en estas dos etapas.
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1.4 Estado del arte

La clasificacion del melanoma segin su grosor de Breslow es un tema clave en dermatologia, dado que influye
en el pronostico y las decisiones terapéuticas.

Un estudio internacional realizado por Polesie et al. (2022) [26] evalu6 la capacidad de 438 lectores
internacionales (incluyendo dermatologos certificados, residentes y médicos generales) para clasificar
melanomas in situ (MIS) e invasivos, asi como para predecir el grosor de Breslow, utilizando imagenes
dermatoscopicas. Este estudio, basado en una plataforma web abierta, reunié datos de lectores con diversos
niveles de experiencia en dermatoscopia y compar6 su desempefio con modelos de aprendizaje profundo (deep
learning).

El estudio utilizé 1456 imagenes dermatoscopicas de melanomas categorizados como:
- Melanomas in situ (MIS): 788 imagenes.
- Melanomas invasivos con grosor <1 mm: 474 imagenes.

- Melanomas invasivos con grosor >1 mm: 194 imagenes.

Los resultados obtenidos fueron:
e Precision general en la clasificacion MIS vs invasivos: 63.4% (MIS) y 71.0% (invasivos).
e Precision en melanomas finos (<1 mm): 85.9%.

e Precision en melanomas gruesos (>1 mm): 70.8%.

1.41 Dominguez-Morales et. al (2024)

Dominguez-Morales et al. presentan un estudio basado en redes neuronales convolucionales (CNNs) para la
clasificacion del melanoma segin su profundidad (Breslow thickness, BT) utilizando técnicas avanzadas de
aprendizaje profundo, especificamente la combinacion de aprendizaje supervisado y semi-supervisado con
destilacion de conocimiento (Knowledge Distillation, KD). [27]

Este trabajo analiza dos tareas principales relacionadas con el diagnostico del melanoma:
1. Clasificacion binaria segin BT:
- Menor de 0.8 mm
- Mayor o igual a 0.8 mm
2. Distincion entre melanomas:
- Insitu (Mis)

- Invasivos (Miv)

El estudio utiliza cuatro conjuntos de datos heterogéneos, destacando uno del Hospital Universitario Virgen del
Rocio, junto con otros publicos, como el archivo ISIC, alcanzando un total de 1449 imagenes para entrenamiento
y evaluacion.

En cuanto a la metodologia, se emplearon dos enfoques de aprendizaje profundo:
1. Aprendizaje supervisado: Se entrenaron modelos CNN tradicionales con datos fuertemente etiquetados.

2. Aprendizaje semi-supervisado: Mediante un algoritmo Multi-Teacher KD, cinco modelos supervisados
actuaron como "profesores" para pseudo-anotar datos no etiquetados. Los datos pseudo-etiquetados se
usaron luego en el entrenamiento de un modelo "estudiante", junto con los datos etiquetados originales.
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Resultados obtenidos

e Clasificacion segin BT: El enfoque semi-supervisado alcanzo un AUC! promedio de 0.8768,
superando al mejor modelo supervisado, que obtuvo un AUC de 0.8329.

e (lasificacion Mis vs Miv: El modelo semi-supervisado logré un AUC promedio de 0.8547, frente a
0.7743 del supervisado.

e C(lasificacion multicategoria (Mis, Miv<0.8 mm, Miv>0.8 mm): Aunque los resultados fueron
inferiores (AUC de 0.7787 en semi-supervisado), se destaca la dificultad afiadida por la similitud entre
Mis y melanomas invasivos finos.

1.4.2 Hernandez Rodriguez et. al (2023)

Hernandez-Rodriguez et al. presentan un estudio centrado en la prediccion de la profundidad de invasion del
melanoma (Breslow thickness, BT) utilizando técnicas de deep transfer learning (DTL)?. Se comparan tres redes
neuronales convolucionales preentrenadas (ResNet V2, EfficientNetB6 e InceptionV'3) para clasificar melanomas
en dos tareas principales: [28]

1. Clasificacion entre melanomas in situ (Mis) e invasivos.

2. Clasificacion por BT, distinguiendo melanomas con profundidad < 0,8 mm o > 0,8 mm.

El estudio emplea un conjunto de datos retrospectivo compuesto por 1315 imagenes dermatoscopicas de
melanomas confirmados histopatologicamente. Las imagenes provienen de el Hopital Universitario Virgen del
Rocio, repositorios de la International Skin Imaging Collaboration y la base de datos de Polesie et al.

Los datos se etiquetaron segun el diagnostico histopatologico para las dos tareas, y se dividieron en conjuntos
de entrenamiento (80%), validacion (10%) y prueba (10%).

Resultados obtenidos

e Tarea Mis vs. Invasivo:

- EfficientNetB6 presentd la mayor precision diagndstica (61%) y sensibilidad (72%), aunque
con una especificidad mas baja (39%).

- El AUC promedio fue de 0.59 para ResNetV2, 0.63 para InceptionV3 y 0.54 para
EfficientNetB6.

e Tareca BT <0,8 mm o> 0,8 mm:

- EfficientNetB6 obtuvo la mayor precision diagnostica (75%) y especificidad (84%), con un
AUC promedio de 0.69.

- ResNetV2 vy InceptionV3 alcanzaron un AUC promedio de 0.76 y 0.75, respectivamente,
superando a los dermatologos (AUC promedio de 0.70).

1 El AUC (Area Under the Curve, por sus siglas en inglés) es una métrica utilizada en modelos de clasificacién para evaluar su desempefio.
Representa el area bajo la curva ROC (Receiver Operating Characteristic), que es una grafica que muestra la relacion entre la sensibilidad o recall
(verdaderos positivos) y la especificidad o specificity (falsos positivos) del modelo en diferentes umbrales de decision.

AUC = 1.0: Desempenio perfecto del modelo; separa correctamente todas las clases.

2 Deep Transfer Learning (DLS) es una técnica en machine learning que aprovecha los modelos de aprendizaje profundo (deep learning) ya
entrenados en un dominio o tarea especifica y los reutiliza para resolver otra tarea relacionada.
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Por lo tanto, EfficientNetB6 destacé como el modelo més eficaz para la clasificacion de BT, superando a
dermatologos expertos en la distincion de melanomas de profundidad > 0.8 mm. Sin embargo, resaltan la
necesidad de estandarizar las imagenes dermatoscopicas y de incluir poblaciones mas diversas para mejorar la
generalizacion de los modelos.

1.4.3 Saezet. al (2016)

Séaez et al. [29] presentan un sistema computacional basado en imagenes dermatoscopicas para estimar el grosor
del melanoma (Breslow thickness, BT) utilizando técnicas de clasificacion supervisada y aprendizaje
automatico.

El estudio utiliza un dataset compuesto por 250 imagenes dermatoscopicas de melanomas extraidas del
Interactive Atlas of Dermoscopy, todas ellas con diagndstico histopatoldgico confirmado. Estas imagenes se
clasificaron en funcion del grosor (Breslow thickness, BT), dividido en dos esquemas:

1. Clasificacion binaria:

I.  Finos (< 0.76 mm): Incluye 167 melanomas, entre los cuales hay 64 melanomas in
situ, ya que comparten caracteristicas clinicas similares con los melanomas finos
invasivos.

II.  Gruesos (> 0.76 mm): Incluye 83 melanomas, distribuidos entre los intermedios y
gruesos.

2. Clasificacion en tres clases:
I.  Finos (<0.76 mm): Mismos 167 melanomas que en el esquema binario.

II.  Intermedios (0.76-1.5 mm): 54 melanomas, considerados como un grupo de transicion
en términos de profundidad y prondstico.

HI.  Gruesos (> 1.5 mm): 29 melanomas, representando los casos mas avanzados.

El sistema incluye los siguientes pasos:

1. Extraccion de caracteristicas: Inspirada en estudios clinicos, se extrajeron un total de 81 descriptores
basados en forma, color, textura y red de pigmnetos.

2. El modelo de clasificacion empleado en este estudio es LIPU (Logistic Regression using Initial
variables and Product Units), un enfoque hibrido que combina elementos de la regresion
logistica tradicional y las redes neuronales con unidades producto.

Resultados obtenidos

o Para la clasificacion binaria se obtuvo una precision del 77,6%.
o Para la clasificacion en tres clases, ya que el problema radica en la distincion de la etapa Il y 111,
se obtuvo una precisiéon de mas del 55% en la peor clase clasificada.

11
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2 METODO

desarrollo de este trabajo, incluyendo los espacios de color CIELAB, CAM16-UCS y CAMI16, los

métodos de cuantificacion de color con K-Means y la dispersion. Se abordan también el clasificador SVM
(Support Vector Machines), los enfoques de seleccion de caracteristicas SBS (Sequential Backward Selection)
y SES (Sequential Forward Selection), y el Permutation Importance (p-value) como herramienta para evaluar la
relevancia de las caracteristicas. Con ello se establece la base técnica para el desarrollo de los métodos utilizados
en el proyecto.

E n esta seccion se presentan los fundamentos tedricos de los métodos y algoritmos que se aplicaran en el

2.1 Espacios de color

La importancia del color en el analisis de caracteristicas en imagenes es fundamental para mejorar la precision
y la fiabilidad de los resultados. El color esta intrinsecamente relacionado con la biologia de las lesiones
cutaneas, permitiendo a los profesionales de la salud identificar patrones y anomalias que pueden indicar la
presencia de cancer de piel.

Para percibir el color se necesita que la luz de un objeto llegue a nuestros ojos y estimule el proceso visual que,
como tal tiene un aspecto fisiologico y otro psicoldgico. Por lo tanto, a la hora de especificar un color, es
necesario la intervencion de tres factores fundamentales:

e El tono o matiz, atributo por el que decimos si el color es un estimulo verde, rojo, azul...
e La cantidad de luz, luminosidad o brillo, atributo por el que decimos si el color es claro u oscuro.
o Lasaturacion o croma, atributo por el que decimos si el color es mas suave o fuerte.

Luego lo ideal seria especificar un color mediante tres niumeros relacionados con esos tres atributos.

J Escala de saturaciones (matiz verdoso)

- ’ Escala de luminosidades (matiz verdoso)

Figura 2-1. Atributos perceptuales para expresar un determinado color

A lo largo del tiempo se han ido desarrollando distintos sistemas para conseguir este objetivo, uno de ellos
llamado los espacios de color, que son modelos matematicos que permiten describir colores de manera estandar.
[12]

13
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21.1 Elespacio de color CIE RGB

El espacio de representacion de color CIE RGB es el que surge al representar en un sistema de ejes cartesianos
las coordenadas tricromaticas de los estimulos de color en el sistema de primarios RGB de la CIE (Comision
Internacional de [luminacion). Representa el color como una mezcla de tres componentes: rojo, verde y azul.

Los primarios del CIE RGB estan definidos en longitudes de onda especificas (700 nm para rojo, 546.1 nm para
verde, y 435.8 nm para azul), cada uno contribuyendo a un estimulo percibido que es una combinacion lineal de
estos tres colores.

La representacion matematica de cualquier color en este espacio es una combinacion lineal de los tres
componentes, que se expresa como:

C=Rxr+Gx+xg+B=xb (1-1)

donde R, G, y B son los valores de intensidad de cada color, y r, g y b son las respuestas espectrales de los
primarios rojo, verde y azul. [13]

21.2 Elespacio de color CIE XYZ

El espacio CIE XYZ fue disefiado a partir de la base cientifica de la percepcion del color, especialmente la teoria
tricromatica, que establece que el ojo humano percibe el color a través de tres tipos de conos. Sin embargo,
debido a que los primarios RGB no pueden cubrir todo el espectro visible, se construyeron funciones de
igualacion de color que permitieron definir tres primarios imaginarios X, Y, y Z. Estos primarios son
matematicamente derivados y no corresponden a colores fisicos, pero garantizan una cobertura completa del
espectro visible sin valores negativos.

Para representar cualquier color percibido por el ojo humano, se usaron funciones de igualacion (x (1), y (L),
Z (M), que describen como los colores percibidos responden a distintas longitudes de onda.

La representacion de un color en CIE XYZ se calcula a partir de su espectro de luz reflejada (S(A)) y una fuente
de luz (E(A)). Esto se integra con las funciones de igualacion:

X = f SN E(MNZ(N)dA (1-2)
Y = f SAEMNg(ANdx  (1-3)

zsz(A)E(W()‘)dA (1-4)

Estos valores tristimulo, X, Y, y Z, representan las cantidades de los primarios imaginarios necesarias para
igualar un color dado. En este modelo, la componente Y representa la luminancia y se corresponde con la
percepcion de brillo del color, mientras que X y Z no tienen correspondencia directa con propiedades visuales
especificas. [13]

Las coordenadas cromaticas se definen como:
X

X = ——— (1-5)
X+Y+Z

Yy = x+v+z 070
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21.3 Elespacio de color CIELAB

El espacio de color CIELAB (o CIE L*a*b*), desarrollado por la Comision Internacional de Iluminacién (CIE)
en 1976, es un modelo perceptual disefiado para representar los colores de manera mas alineada con la
percepcion humana. Esto hace que CIELAB sea un modelo perceptualmente uniforme, es decir, que los cambios
iguales en sus valores representan aproximadamente cambios iguales en la percepcion de color.

El espacio CIELAB esta compuesto por tres componentes principales:
1. L*: Representa la luminosidad o claridad del color y varia entre 0 (negro) y 100 (blanco).

2. a*: Representa la dimension de verde a rojo, con valores negativos para los tonos verdes y positivos
para los tonos rojos.

3. b*: Representa la dimension de azul a amarillo, con valores negativos para los tonos azules y positivos
para los tonos amarillos.

Los valores de L*, a* y b* se derivan a partir de los valores tristimulo X, Y, y Z del espacio CIE XYZ mediante
una transformacion no lineal, que se expresa matematicamente como:

I =116 f(%) —16 (1-7)
a* = 500- (f (Xin) —f(Y—Yn)> (1-8)
b* = 200- <f (Yin) —f(%)) (1-9)

donde Xn, Yn, y Zn son los valores tristimulo de referencia del blanco en el entorno de visualizacion y f(t)f(t)f(t)
es una funcién de transformacion que suaviza la respuesta del color:

ft) =

{\f/f sit > §°
(1-10)

t 4 3
3 + g sit<4é

con 6=6/29.

Al estar disefiado para ser independiente del dispositivo (a diferencia de RGB), CIELAB también asegura una
representacion consistente en diferentes sistemas de captura y visualizacion, lo que es crucial en contextos
médicos donde la estandarizacion y la reproducibilidad de los resultados son claves. Ademas, facilita el
procesamiento computacional para segmentacion de tejidos y analisis de lesiones, siendo un espacio de color
robusto para algoritmos de deteccion y clasificacion en imagenes médicas, como en el caso del analisis de
melanomas.[13]
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214 Color Appearance Models

Los Color Appearance Models (CAM) son herramientas tedricas que predicen como los humanos percibimos
los colores bajo diversas condiciones de iluminacién y contextos visuales. Estos modelos fueron desarrollados
para estandarizar la representacion del color en varias aplicaciones, como la industria, la impresion y la imagen
digital, permitiendo una representacion precisa de los colores tal como los percibimos en el mundo real,
considerando factores como luminancia, contexto y entorno de visualizacion [14, 15]

21.41  Elespacio de color CAM16

El modelo CAM16 es una version avanzada del modelo CIECAM para la gestion del color, que proporciona
una representacion mas precisa de como los humanos perciben los colores bajo diversas condiciones de
iluminacién y contexto visual. CIECAM16 fue desarrollado para mejorar la prediccion de la percepcion del
color y proporciona una evaluacion detallada de la apariencia del color, incorporando correlatos perceptuales
clave como luminancia, cromatismo y matiz.

Los correlatos perceptuales del CAM16 son:

- Luminancia (Y): Determina la cantidad de luz que refleja o emite una superficie, influyendo en la
percepcion del brillo del color.

- Chroma (C): Representa la pureza o intensidad del color, indicando colores mas saturados o apagados.

- Hue (h): Este componente corresponde al matiz o tono del color, como el rojo, verde o azul.

Ademas de estos, el CAM16 incluye atributos adicionales que permiten una representacion mas rica del color,
como:

- Brillo (B): Relacionado con la claridad del color, proporcionando una medida mas precisa de su
luminosidad en comparacion con otros modelos.

- Saturacion (S): La pureza del color en relacion con el gris, donde los colores mas saturados son
percibidos como mas intensos y vividos.

- Riqueza (R): Se refiere a la cantidad de color presente en relacion con la luminancia, proporcionando
contexto sobre como se percibe el color bajo diferentes fuentes de luz

lo que facilita su aplicacion en contextos donde el color necesita ser evaluado de manera precisa y detallada,
como en el analisis de imagenes dermatologicas. [14 ]

21.4.2 Elespacio de color CAM16UCS

El espacio CAM16UCS se deriva del modelo CAM16 y fue desarrollado para proporcionar una representacion
mas precisa y perceptualmente uniforme del color, particularmente en condiciones cambiantes de iluminacion.
UCS significa Uniform Color Space, lo que implica que las diferencias entre colores en este espacio se perciben
de manera uniforme, lo que facilita la comparacion de colores en diversas aplicaciones practicas.

Los tres principales correlatos perceptuales del CAM16UCS son la Luminancia (Y), el Chroma (C) y el matiz
(Hue, h).

El modelo CAM16UCS esta disefiado para mejorar la coherencia en la representacion del color, lo que resulta
particularmente til en sistemas de gestion del color donde la precision es fundamental. [15]
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2.2 Cuantificacion del color con K-means

La segmentacion es un paso crucial en el procesamiento de imagenes que consiste en dividir una imagen en
diferentes regiones o grupos homogéneos, facilitando su analisis posterior. Esta tarea puede abordarse mediante
distintos métodos, cada uno centrado en caracteristicas especificas de la imagen, dependiendo del atributo mas
relevante para el problema en cuestion. Un enfoque popular para la segmentacion es el clustering o
agrupamiento, una técnica de aprendizaje no supervisado que clasifica los datos en grupos basandose en su
similitud, sin necesidad de informacion previa sobre las etiquetas o caracteristicas especificas de los datos. [16]

Para llevar a cabo el clustering de nuestras imagenes utilizaremos el algoritmo K-means.

El algoritmo K-means [17] es un método de agrupamiento (clustering) ampliamente utilizado en la mineria de
datos. Su principal funcion es clasificar patrones en un conjunto de datos en un niimero predefinido de clusteres.
La calidad de los resultados obtenidos por este algoritmo se mide generalmente mediante una funcion objetivo,
como la suma de los cuadrados de las distancias Euclidianas entre cada patrén y su centroide:

K
J=2 Y P —wlr a-1

Donde:
e Kes el nimero de clusteres.
e uj es el centroide del cluster j.
e N; es el nimero de patrones pertenecientes al cluster j.

6))

e x;”° eseli-ésimo patron asignado al cluster j.

La minimizacién de esta funcion, llamada funcion de costo, garantiza que los puntos dentro de cada cluster estén
lo mas cerca posible de su centroide, lo que conduce a una agrupacion eficiente. La funcion de costo o dispersion
puede revelar diferencias en la uniformidad de color, que pueden correlacionarse con variaciones estructurales
y de profundidad en las lesiones cutaneas (Gonzalez et al., 2018; Raman et al., 2017). Por ejemplo, areas con
alta dispersion podrian corresponder a lesiones con heterogeneidad en el color, un factor importante en el
diagndstico de melanomas.

El procedimiento basico del algoritmo K-means es [17]:

1. Inicializacion: Se seleccionan aleatoriamente K puntos como los centroides iniciales de los
clusters. En nuestro caso estamos utilizando 8 centroides, cada uno correspondiente a un color.

2. Asignacion de Clusters: Cada punto xi se asigna al c/uster mas cercano, basado en una medida
de distancia, generalmente la distancia euclidiana. Esto se expresa matematicamente como:

ci = arg min ||xi — uj||* (1-12)
J

donde ci es el indice del cluster al que se asigna xi y pj es el centroide del cluster j.

3. Actualizacion de Centroides: Una vez que todos los puntos han sido asignados a un cluster, se
recalculan los centroides de cada grupo tomando la media de todos los puntos asignados:

. 1 .
W= MineCj xi (1-13)

donde Nj es el conjunto de puntos asignados al cluster j y |Nj| es el nimero de puntos en ese
cluster.
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4. Criterio de convergencia: Si se cumple un criterio de convergencia, como un nimero maximo
de iteraciones, la estabilizacion de los centroides, o una variacion aceptable en el valor de la
funcion objetivo, el algoritmo se detiene. En caso contrario, se regresa al paso 2.

2.3 Support Vector Machines

Las Méquinas de Vectores de Soporte (por sus siglas en inglés SVM) son algoritmos de aprendizaje supervisado
desarrollados para la clasificacion y la regresion, introducidas en 1995 por Vapnik y fundamentadas en la teoria
del aprendizaje estadistico. Este modelo se basa en encontrar un hiperplano que divida de manera optima los
datos en distintas clases de manera que maximice la distancia entre los puntos mas cercanos de cada clase y
dicho hiperplano y reducir asi el error de clasificacion en nuevas muestras. [18, 19]

Definiciones clave

El objetivo de un modelo SVM es identificar un limite de decision (hiperplano) que separe los datos de dos
clases de forma 6ptima, manteniendo el mayor “margen” posible entre estas clases.

Hiperplano: en un espacio n-dimensional, un hiperplano es un subespacio de dimension n-1 que divide al espacio
en dos mitades. Si es espacio es bidimensional, el hiperplano es una linea y si es tridimensional es un plano.

Margen: distancia entre el hiperplano y los puntos mas cercanos de cada clase, conocidos como vectores de
soporte.

Principios matematicos de los SVM

Dado un conjunto de datos de entrenamiento (xi, yi), donde xi € R™ representa el vector de caracteristicas de la
i-ésima observacion (imagen) e yi € {-1, 1} indica su clase, el problema de optimizacion en SVM puede
formularse de la siguiente manera:

Para una separacion optima en SVM, el modelo busca un vector de pesos w y un sesgo b que maximicen el
margen entre las clases. El hiperplano de decision se define como:

wxx+b=0 (1-15)

Para un clasificador lineal SVM, el objetivo es satisfacer las siguientes restricciones para todos los puntos xi:

yi(wxx+b)=>1 (1-16)

Este planteamiento asegura que cada punto esté correctamente clasificado y se encuentre a una distancia de al
menos 1/||w]| del hiperplano de separacion.

Para maximizar el margen, se debe minimizar |jw||, lo que se traduce en el siguiente problema de optimizacion:

inl 2 (1.
min; [lwl|* (1-17)

sujeto a:

yiwxxi+b)=>1, Vi (1-18)
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Esta es una optimizacion cuadratica con restricciones lineales, que puede resolverse mediante métodos de
optimizacion convexa, obteniendo un modelo con un margen 6ptimo entre las clases.

Figura 2-2. SVM: hiperplano de margen maximo con sus vectores de soporte [18]

Funcidn de pérdida y Margen blando

En muchos casos, no es posible una separacion lineal perfecta de los datos, especialmente cuando los datos
tienen ruido o no son linealmente separables. Para abordar esto, se introduce el concepto de margen blando
mediante variables de relajacion &i, que permite que algunos puntos se encuentren en el margen o incluso en el
lado incorrecto del hiperplano de separacion.

La funcion de pérdida con margen blando permite al modelo ser mas flexible en situaciones en las que los datos
no son perfectamente separables en su espacio original.

El problema de optimizacion con margen blando se formula como:

min> |wl|? + CIL, & (1-19)
w,b 2

donde C (por defecto esta fijado a 1) es un parametro que controla el equilibrio entre maximizar el margen y
minimizar los errores de clasificacion. Esta sujeto a:

yi(wsxxi+b)=>1—- &, & >0, Vi (1-20)

SVM no lineales y Funcién de nucleo (kernel)

Cuando los datos no son linealmente separables en el espacio original, SVM puede aplicar una transformacion
a un espacio de mayor dimension, donde si sean separables. Para evitar la carga computacional de transformar
explicitamente los datos, se usa la funcién de nucleo o kernel, que calcula el producto interno en el espacio
transformado sin necesidad de realizar la transformacion directamente.
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Las funciones de niicleo mas comunes son: nucleo lineal, niicleo polinomial y nucleo radial (RBF). Esta se elige
en funcion de la distribucion de los datos y el tipo de separacion requerida.

2.4 K-Fold Cross Validation

La wvalidacién cruzada K-Fold es un método estadistico en aprendizaje automatico utilizado para evaluar el
rendimiento de un modelo en datos nuevos y no vistos. [20]

En K-Fold, el conjunto de datos D se divide aleatoriamente en K subconjuntos de tamaiio similar D1, D2,...,DK.
En cada iteracion, uno de estos subconjuntos se utiliza como conjunto de prueba y los restantes como conjunto
de entrenamiento. Este proceso se repite K veces, de modo que cada subconjunto es usado exactamente una vez
como conjunto de prueba y K—1 veces como parte del conjunto de entrenamiento.

n T, I T, T

2 3 <

@, @, @

2 3 (b 4 ¢:'

Figura 2-3. Esquema de una validacion cruzada con 5 folds (K=5). [20]

Al final, se promedia el rendimiento de todas las iteraciones, proporcionando una estimacion mas estable de la
calidad del modelo que una simple division de entrenamiento y prueba.

Elegir un valor K adecuado es clave. Valores comunes son K=5 o K=10, los cuales equilibran eficiencia
computacional con precision en la estimacion de rendimiento. Con valores de K pequefios, el tiempo de computo
es menor, pero puede reducirse la precision de la estimacion.

Ventajas de la Validacion Cruzada K-Fold [21]

1. Reduccién de la Varianza y Robustez: La validacion cruzada K-Fold ayuda a obtener una

estimacion mas estable y confiable del rendimiento general del modelo al reducir la
varianza en las métricas de evaluacion. Dado que el rendimiento del modelo se calcula como
el promedio a lo largo de varias divisiones, la evaluacion no se ve influenciada por una sola
division del conjunto de datos. Esto ofrece una medida de rendimiento méas robusta y confiable
en comparacion con una evaluacion basada en una unica division de datos, lo cual es
especialmente util en conjuntos de datos pequefios o limitados.

Mejora de la generalizacion del modelo: al evaluar el rendimiento en diferentes
subconjuntos del conjunto de datos, K-Fold permite observar como el modelo responde a
variaciones en los datos. Esto contribuye a una mejor capacidad de generalizacion, es decir,
a la habilidad del modelo para realizar predicciones precisas sobre nuevos datos no vistos.
Al probar en varios subconjuntos, se reduce el riesgo de sobreajuste a caracteristicas
especificas de un Unico conjunto de entrenamiento, lo cual fortalece su capacidad para
adaptarse a datos reales y diversos.

Utilizacion Optima de los Datos: Este método optimiza el uso del conjunto de datos
completo al permitir que cada muestra sea utilizada tanto para el entrenamiento como para
la prueba en al menos una de las iteraciones. En lugar de reservar una porcidn significativa
del conjunto de datos solo para las pruebas, cada pliegue asegura que todos los datos
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participen en el proceso, logrando asi un aprendizaje méas presentativo de los patrones
subyacentes.

2.5 Seleccion de Caracteristicas

La seleccion de caracteristicas es una técnica utilizada para reducir la dimensionalidad de los datos y optimizar
el rendimiento del modelo. Consiste en seleccionar un subconjunto de caracteristicas relevantes para la tarea de
clasificacion, eliminando aquellas que son redundantes o no contribuyen significativamente al modelo. Con esto
se consigue mejorar la eficiencia del modelo, reduciendo el tiempo de procesamiento y el riesgo de sobreajuste.

Existen diversos métodos de seleccion de caracteristicas, pero en este estudio solo analizaremos dos: la Seleccion
Secuencial Hacia Atras (SBS) y la Seleccion Secuencial Hacia Adelante (SFS). [22, 23]

251 Sequential Backward Selection, SBS

La Seleccion secuencial hacia atras (SBS) inicia con el conjunto completo de caracteristicas y elimina una
caracteristica en cada paso, en funcion de cual resulta menos relevante para el modelo en ese contexto. Permite
evaluar la importancia de cada caracteristica en relacion con todas las demas, ya que parte de un conjunto
completo y elimina progresivamente las menos significativas. Esto permite a SBS capturar interacciones
complejas entre variables, siendo especialmente 1til en casos donde algunas caracteristicas son relevantes solo
en combinacion con otras.

Aunque SBS puede consumir mas recursos computacionales debido a la necesidad de evaluar todas las
caracteristicas en cada paso de eliminacion, este método puede obtener resultados mas robustos en escenarios
donde la relacion entre las variables es compleja.

2.5.2 Sequential Forward Selection, SFS

La Seleccion secuencial hacia delante (SFS) comienza con un conjunto vacio y agrega una caracteristica en cada
paso. En cada iteracion, se evaliian las caracteristicas que ain no han sido seleccionadas y se elige aquella que
mejora mas el rendimiento del modelo al afadirse al conjunto actual de caracteristicas. Este proceso contintia
hasta alcanzar un numero deseado de caracteristicas o hasta que la adicion de nuevas caracteristicas no mejore
significativamente el modelo.

Una de las principales ventajas de SFS es su eficiencia computacional. Dado que inicia desde cero, no necesita
evaluar la interaccion de cada caracteristica con todas las demas en el conjunto completo, lo cual ahorra recursos.
Sin embargo, esta eficiencia tiene un coste: SFS tiende a ignorar las interacciones complejas entre caracteristicas
porque evaluia cada caracteristica individualmente antes de afiadirla al modelo. Esto puede hacer que SFS no
capture combinaciones de caracteristicas que, en conjunto, podrian ofrecer un rendimiento mejor que las
caracteristicas afiadidas en solitario.
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2.6 Permutation Importance Value

El p-value (Permutation Importance Value) es una técnica utilizada para evaluar la importancia relativa de cada
caracteristica en un modelo de clasificacion. Es fundamental en el contexto de analisis de datos, donde se necesita
comprender qué caracteristicas o variables influyen mas en el rendimiento de un modelo predictivo. [24, 25]

El p-value se basa en la técnica de Permutation Importance, la cual mide la relevancia de una caracteristica
mediante la alteracion aleatoria de sus valores y la observacion del impacto en el rendimiento del modelo.

Para calcularlo, seguimos los siguientes pasos:
1. Entrenamiento del modelo en el conjunto de datos completos.

2. Permutacion de los valores de una caracteristica especifica en el conjunto de datos, manteniendo las
demas constantes.

3. Evaluacion del cambio en el rendimiento del modelo después de la permutacion. Si el rendimiento
empeora significativamente, indica que la caracteristica permutada es importante, mientras que si
empeora minimamente sugiere que la caracteristica tiene apenas relevancia para el modelo.

El p-value es un método fécil de implementar, de interpretar y aplicable en una variedad de modelos de
aprendizaje automatico, como las maquinas de soporte vectorial (SVM). Sim embargo, presenta algunas
limitaciones. La permutacion aleatoria puede interrumpir dependencias entre variables, lo que es especialmente
importante a la hora de capturar la importancia de una caracteristica.

En nuestro caso, cada caracteristica tiene una interpretacion especifica en términos de percepcion de color, lo
que permite que el modelo clasifique de forma mas precisa y justificada. A través de p-valuealue, es posible
determinar qué atributos colorimétricos son mas informativos para distinguir entre diferentes niveles de
profundidad de las lesiones cutaneas.



3 IMPLEMENTACION

a implementacion de este estudio se desarrolld utilizando como lenguaje Python en un entorno Jupyter
Notebook de Anaconda, lo cual facilito la escritura, ejecucion y depuracion del codigo en un entorno
interactivo y visualmente accesible.

En esta seccion se detalla la implementacion del codigo desarrollado para llevar a cabo la clasificacion de
imagenes de melanomas en superficiales o profundos mediante técnicas de Machine Learning.

3.1 Preparacion del entorno

El primer paso en la implementacion es la configuracion del entorno de trabajo. Para ello, se instalan las librerias
necesarias que permiten realizar operaciones de procesamiento de imdgenes, clasificacion, y andlisis de
resultados.

Primero es necesario ejecutar el siguiente bloque de codigo para instalar las dependencias:

Ipip install numpy==1.23.5
Ipip install numpy pillow opencv-python colorspacious colour-science==0.4.4

A continuacion, se importan las librerias necesarias para el desarrollo del codigo.

import os

import cv2

import numpy as np

import PIL.Image as Image

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn import svm

from sklearn.model_selection import KFold, cross_val_predict
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.metrics import make_scorer, precision_score, recall_score, confusion_matrix, ConfusionMatrixDisplay
from sklearn.feature_selection import SequentialFeatureSelector
from sklearn.inspection import permutation_importance

import colour as clr

from colour import convert

os: Esta libreria proporciona funciones para interactuar con el sistema operativo, como la manipulacion de rutas
y archivos. Es esencial para la carga y gestion de los datos de imagenes y modelos.

cv2: OpenCV es una de las librerias mas utilizadas para el procesamiento y analisis de imagenes. En este
proyecto, se usa para realizar operaciones en las imagenes, como la conversion de espacios de color,
redimensionamiento y manipulacion de pixeles.

numpy: NumPy es una libreria fundamental en Python para trabajar con matrices y operaciones matematicas.
Se emplea para manejar arrays multidimensionales y facilitar el procesamiento numérico de las caracteristicas
extraidas de las imagenes.

PIL (Pillow): Pillow es una libreria para la manipulacion de imagenes. Se utiliza para abrir, modificar y guardar
imagenes en diversos formatos, y es util para convertir entre representaciones de color en imagenes.

23
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matplotlib.pyplot: Matplotlib es una libreria de visualizacion que se utiliza para crear graficos. La empleamos
para visualizar imdgenes, métricas de evaluacion, y otros resultados graficos que permiten analizar el
rendimiento de los modelos de clasificacion.

sklearn: Scikit-learn es una libreria de machine learning que proporciona herramientas eficientes para la
creacion y evaluacion de modelos predictivos. Se utiliza para:

SVM (Support Vector Machine): para la clasificacion de imagenes.

KFold y cross_val _predict: Herramientas para la validacion cruzada, permitiendo una evaluacion
robusta del rendimiento del modelo.

StandardScaler: Para la normalizacion de las caracteristicas.
SequentialFeatureSelector: Utilizada para la seleccion de caracteristicas.
permutation_importance: para evaluar la importancia de las caracteristicas del modelo.

precision_score, recall_score, confusion_matrix: Métricas de evaluacion utilizadas para medir la
exactitud, el recall y la matriz de confusion, que permiten evaluar el rendimiento del clasificador.

colour: Esta libreria proporciona herramientas para trabajar con espacios de color.

convert (de colour): La funcion convert de la libreria colour se utiliza para convertir imagenes entre diferentes
espacios de color, permitiendo aplicar modelos de clasificacion que dependen de la percepcion del color.

3.2 Cargay procesamiento de los datos

3.21

Dataset

El conjunto de datos utilizado en este proyecto se ha construido a partir de la combinacion de dos bases
de datos reconocidas en el &mbito de la dermatologia: el Interactive Atlas of Dermoscopy y la
International Skin Imaging Collaboration (ISIC). Al fusionar estas fuentes, se conformo un dataset
unificado que permite analizar y clasificar las muestras de manera consistente.

Siguiendo la clasificacién propuesta por G. Argenziano et al. [11], basada en el indice de Breslow, que
agrupa el grosor del melanoma en dos categorias, se organizé el conjunto de datos unificado de la
siguiente manera:

Tabla 3-1. Dataset proyecto.

Etapas melanoma Muestras
I 836
I 336

Como vemos nuestro dataset se encuentra desbalanceado, lo cual, como hemos comprobado, afecta
negativamente a los resultados del clasificador. Decidimos balancearlo usando un nimero similar de
muestras para ambas etapas, lo cual mejor6 los resultados.

Al final utilizamos 343 muestras para la etapa | y 336 muestras para la etapa 11
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# Obtener listas de imdgenes y sus etiquetas
imagenes_etapal = [(img, "<@8.76mm") for img in os.listdir(path_etapal) if es_imagen(img)]
imagenes_etapa2 = [(img, ":8.76mm") for img in os.listdir(path_etapa2) if es_imagen(img)]

# Unir Las Listas
imagenes = imagenes_etapal + imagenes_etapa2

# No filtrar duplicados, conservar todas lLas imdgenes
imagenes_filtradas = []
etiquetas filtradas = []

for img, etiqueta in imagenes:
imagenes filtradas.append(img)
etiquetas_filtradas.append(etiqueta)

El codigo clasifica imagenes de dos directorios (path etapal: correspondiente a imagenes de la etapa [ y
path_etapa2: correspondiente a imagenes de la etapa II) segtn la profundidad de melanoma: <0.76mm para las
imagenes de la primera carpeta y >0.76mm para las de la segunda. Primero, genera dos listas que contienen
tuplas con el nombre de cada imagen y su etiqueta correspondiente. Luego, combina estas listas en una sola.
Finalmente, separa los datos en dos listas independientes: una para los nombres de las imagenes y otra para sus
etiquetas

3.2.2 Variables

X _lab = []

X _camléucs = []
X camle = []

Y =[]

X lab, X caml6ucs, X caml6: Estas matrices se preparan para almacenar las caracteristicas extraidas de cada
imagen en los espacios de color Lab, CAM16-UCS y CAM16.

Y: Lista de etiquetas correspondientes a cada imagen, para que cada conjunto de caracteristicas tenga su
categoria asociada (<0.76mm o >0.76mm).

ncolores = 8  Este parametro define el nimero de colores (centroides) que se consideran al aplicar el
algoritmo K-means en cada imagen (en este caso, 8 colores).

3.3 Funciones

En este apartado se detallan las funciones implementadas.

def es_imagen(filename):
return any(filename.endswith(extension) for extension in ['.png‘,

1 v

.jpg', ".jpeg', '.bmp'])

es_imagen(filename): Esta funcion verifica si un archivo es una imagen, comprobando su extension.



26 Implementacion

def kmeans_cluster_centroides(imagen, ncolores):
Z = np.float32(imagen)
criterios = (cv2.TERM_CRITERIA_EPS + cv2.TERM_CRITERIA_MAX_ITER, 100, 1.8)
_, label, centroides = cv2.kmeans(Z, ncolores, None, criterios, 1@, cv2.KMEANS_RANDOM_CENTERS)
res = centroides[label.flatten()]
res2 = res.reshape((imagen.shape))
return centroides, label, res2

kmeans_cluster _centroides (imagen, ncolores): Esta funcion aplica el algoritmo K-means sobre los pixeles de
una imagen para obtener los centroides (colores dominantes) y la imagen cuantificada.
Parametros de entrada:
- Imagen: imagen convertida a RGB
- Necolores: la cantidad de centroides que queremos, que en este caso son 8.
La funcién nos devuelve:
- Centroides
- Label: las etiquetas de los pixeles (a que centroide pertenece cada pixel)

- Res2: la imagen cuantificada.

def calcular_dispersion(imagen, labels, centroides):
dispersion = []
for i, centroide in enumerate(centroides):
mask = (labels == i).reshape(-1)
dispersions = np.linalg.norm(imagen[mask] - centroide, axis=1)
dispersion.append(np.mean(dispersions))
return dispersion

calcular_dispersion (imagen, labels, centroides): Calcula la dispersion de cada color en la imagen con respecto
a sus centroides.
Parametros de entrada:
- Imagen: imagen convertida a RGB
- Label: las etiquetas de los pixeles
- Centroides
La funcién nos devuelve:

- Dispersion: una lista con la dispersion promedio para cada color dominante (centroide).

def convertir_a_camléucs(imagen_np):
imagen_np_float = imagen_np.astype(np.floaté4) / 255.@
imgCAM16_UCS = convert(imagen_np_float, 'sRGB', 'CAM16UCS")
return imgCAM16_UCS

convertir a_caml6ucs (imagen_np): dada una imagen en espacio de color RGB, la convierte al espacio de color
CAM16UCS.
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def convertir_a caml6(imagen_np):
imagen_np_float = imagen_np.astype(np.float6d4) / 255.8
imgXYZ = clr.sRGB_to XYZ(imagen_np_float)
L A= 15
Y b= 20.0
XYZ w = np.array([95.85, 108.88, 1988.88]) # Blanco de referencia D&5
surround = clr.VIEWING_CONDITIONS_CIECAMI16["Average"]
corrCAM16 = clr.XYZ_to_CIECAM16(160 * imgXYZ, XYZ_w, L_A, Y_b, surround)

Extraer componentes CAMI1&
= corrCAM16.3
= corrCAM16.C
corrCAM16.h
= corrCAM1G.s
= corrCAM16.Q
= corrCAM16.M

ZTOoO0 TN W
I

# Combinar en un solo array
camlé_features = np.stack([J, C, h, s, Q, M], axis=-1)

return camlé features

convertir a_caml6(imagen np): dada una imagen en espacio de color RGB, la convierte al espacio de color
CAMI16. Usamos XYZ como paso intermedio porque es un espacio estandar y perceptual que representa
fielmente los colores para el ojo humano. Esta conversion permite que CAMI16 integre propiedades de
percepcion como claridad, cromaticidad y tono, ajustadas por las condiciones de visualizacion.

def extraer_caracteristicas(imagen_np, ncolores):
# Convertir o espacic de color Lab
imagen_lab = cv?.cvtColor(imagen_np, cv2.COLOR_RGEZLah)
lab_reshaped = imagen_lab.reshape({-1, 3))

# Aplicar k-meons en espocio Lab
centroides_lab, labels_lab, _ = kmeans_cluster _centroides(lab_reshaped, ncolores)

# Colcular dispersidn en Lob
dispersion_lab = calcular_dispersion(lab_reshaped, labels_lah, centroides_lab)

# Concotenar centroides y dispersidn
caracteristicas_lab = np.concatenate((centroides_lab.flatten(), dispersion_lab))

# Convertir o espacio de color CAM1G-UCS
imgCAM16_UCS = convertir_a_caml6ucs(imagen_np)
camléucs_reshaped = imgCAM16_UCS.reshape((-1, 3})

# Aplicor k-meons en espocic CAMI1G-UCS
centroides_camléucs, labels_camlbucs, _ = kmeans_cluster_centroides(camléucs_reshaped, ncolores)

# Colcular dispersidn en CAMIG-UCS
dispersion_caml6ucs = calcular_dispersion(camléucs_reshaped, labels_camlfucs, centroides_camlGucs)

# Concotenar centroides y dispersidn
caracteristicas_camlBucs = np.concatenate(({centroides_camlBucs.flatten(), dispersion_camléucs))

# Convertir o espacic CAMI16
imagen_camlé = convertir_a_camlé{imagen_np)

caml6_reshaped = imagen_caml6.reshape((-1, 6)) # CAMI16 tiene 6 componentes

# Aplicor K-meons en el espacio CAMI1G6
centroides, labels, _ = kmeans_cluster_centroides(camlé_reshaped, ncolares)

# (olcular Los dispersiones
dispersiones = calcular_dispersion{camlé_reshaped, labels, centroides)

# Concotenar corocteristicos: 6 valores por 8 centreoides + 8 dispersiones
caracteristicas_camlé = np.concatenate([centroides.flatten(), dispersicnes])

return caracteristicas_lab, caracteristicas_caml6, caracteristicas_camlBucs
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extraer caracteristicas (imagen np, ncolores): Esta funcidn, recibiendo como entrada la imagen original y el
numero de centroides (colores) que queremos, en este caso 8, genera las caracteristicas necesarias para la
clasificacion de imagenes, transformando la imagen a los espacios de color CIELAB, CAM16 y CAM16-UCS,
y aplicando K-means en cada espacio para obtener colores dominantes y dispersiones.

Como resultado obtendremos los vectores de caracteristicas de la imagen en cada espacio de color.

3.3.1  Vectores de caracteristicas

Para cada imagen obtenemos tres vectores de caracteristicas, uno en el espacio CIELAB, otro en CAM16UCS
y en el espacio CAM16.

Vamos a ver en profundidad como seran dichos vectores y las caracteristicas que estamos generando en funcion
del espacio de color usado.

Vector caracteristicas_Lab: El espacio CIELAB, como hemos visto en el apartado 2.1, tenemos 3 componentes
(L, a, b). Para cada uno de los 8 centroides obtenidos tenemos esas tres componentes y su dispersion. La
estructura del vector de caracteristicas tiene el siguiente orden:

e Primeras 24 posiciones (0 - 23): Cada una de las 3 componentes del espacio repetidas para los 8
centroides.

1. 0-2: Las 3 caracteristicas (L, a, b) para el primer centroide.
ii.  3-5:Las 3 caracteristicas para el segundo centroide.
... (Esto contintia para los 8 centroides).
Esto da un total de 3x8= 24 caracteristicas para las componentes LAB.

o Ultimas 8 posiciones (24-31): Las dispersiones correspondientes a cada uno de los 8 centroides.

Total: 32 caracteristicas para el espacio CIELAB.

Centroide 1 Centroide 2 Dispersiones

-1

caracteristicas_lab= L+ ar b+ L2 az b2 OO0 O Da | Ds Ds D+ Ds

Figura 3-1. Vector de caracteristicas LAB
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Vector caracteristicas CAMI16UCS: El espacio CAM16UCS, como hemos visto en el apartado 2.1, tenemos 3
componentes (Y, C, h). Para cada uno de los 8 centroides obtenidos tenemos esas tres componentes y su
dispersion. La estructura del vector de caracteristicas tiene el siguiente orden:

e Primeras 24 posiciones (0 - 23): Cada una de las 3 componentes del espacio repetidas para los 8
centroides.

i.  0-2: Las 3 caracteristicas (Y, C, h) para el primer centroide.
il.  3-5: Las 3 caracteristicas para el segundo centroide.
... (Esto continia para los 8 centroides).
Esto da un total de 3x8= 24 caracteristicas para las componentes CAM16UCS.

Ultimas 8 posiciones (24-31): Las dispersiones correspondientes a cada uno de los 8 centroides.

Total: 32 caracteristicas para el espacio CAM16UCS.

Centroide 1 Centroide 2 Dispersiones

caracteristicas_cam16ucs = Y1 | C4 hi Y21 C2| h2 |O O O Ds | Ds De | Dr | De

Figura 3-2. Vector de caracteristicas CAM16UCS

Vector caracteristicas CAM16: El espacio CAMI16, como hemos visto en el apartado 2.1, tenemos 6
componentes (Y, C, h, s, Q, M). Para cada uno de los 8 centroides obtenidos tenemos esas seis componentes y
su dispersion. La estructura del vector de caracteristicas tiene el siguiente orden:

e Primeras 48 posiciones (0 - 47): Cada una de las 6 componentes del espacio repetidas para los 8
centroides.

i.  0-5: Las 6 caracteristicas (Y, C, h, s, Q, M) para el primer centroide.
ii.  6-11: Las 6 caracteristicas para el segundo centroide.
... (Esto continta para los 8 centroides).
Esto da un total de 6x8= 48 caracteristicas para las componentes CAM16.

«  Ultimas 8 posiciones (47-55): Las dispersiones correspondientes a cada uno de los 8 centroides.

Total: 56 caracteristicas para el espacio CAM16.
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Centroide 1 Dispersiones

caracteristicas_cam16 = Y1 Ci hi St Q [ Mi | O O O Ds | Ds Ds D7 | Ds

Figura 3-3. Vector de caracteristicas CAM16

3.4 Procesamiento de imagenes

Esta seccion detalla el proceso de creacion de las matrices de caracteristicas para cada espacio de color, las cuales
usaremos posteriormente como datos de entrada para el clasificador.

for img, etiqueta in zip(imagenes_filtradas, etiquetas_filtradas):
try:
if etiqueta == "<@.76mm":
imagen = Image.open(os.path.join(path_etapal, img)).convert('RGB")
else:
imagen = Image.open(os.path.join(path_etapa2, img)).convert('RGB")

imagen_np = np.asarray(imagen)

# Extraer caracteristicas

caracteristicas_lab, caracteristicas_caml6, caracteristicas_camlbucs = extraer_caracteristicas(imagen_np,
hcolores)

X_lab.append(caracteristicas_1lab)

X_caml6.append(caracteristicas_caml6)

X_camléucs.append(caracteristicas_camléucs)

Y.append(@ if etiqueta == "<0.76mm" else 1)

except Exception as e:
print(f"Error procesando la imagen {img}: {str(e)}")

# Convertir listas a matrices numpy
X_lab = np.array(X_lab)

X_camlé = np.array(X_caml6)
X_camléucs = np.array(X_caml6ucs)

Y = np.array(Y)

1. Se recorre la lista de imagenes y sus etiquetas (imagenes filtradas, etiquetas_filtradas),
cargando cada imagen de acuerdo con su ruta y convirtiéndola al formato RGB. La ruta de cada
imagen depende de su etiqueta: <0.76mm o >0.76mm, correspondiente a etapal o etapa2.

2. Para cada imagen cargada, la funcion extraer caracteristicas () extrae sus representaciones en
tres espacios de color: Lab, CAM16, y CAM16-UCS. Esta funcion devuelve tres conjuntos de
caracteristicas que se afiaden a las listas X lab, X cam16, y X caml6ucs, respectivamente,
mientras que Y se actualiza con la etiqueta correspondiente (0 para <0.76mm, 1 para
>(.76mm).

Estas listas contienen los datos extraidos de las imagenes, pero en su forma original, no estan
optimizadas ni estructuradas para operaciones matematicas rapidas o procesamiento avanzado.

3. Convertimos las listas de caracteristicas y etiquetas (X lab, X cam16, X caml6ucs y Y) en
matrices de tipo numpy (arrays 2D). Esto se hace con el fin de facilitar su manipulacion y
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procesamiento, ya que las matrices numpy son mas eficientes y compatibles con las funciones
de aprendizaje automatico.

scaler_lab = StandardScaler().fit(X_lab)
X_lab = scaler_lab.transform(X_lab)

scaler_caml6 = StandardScaler().fit(X _caml6)
X_caml6 = scaler_caml6.transform(X_caml6)

scaler camlb6ucs = StandardScaler().fit(X _camlbucs)
X _camléucs = scaler_camlbéucs.transform(X_camlbucs)

4. Finalmente, estandarizamos las matrices obtenidas. La estandarizacion es un proceso que
transforma las caracteristicas de los datos para que tengan una media de 0 y una desviacion
estandar de 1. La clase StandardScaler de la libreria scikit-learn es la que se utiliza para
estandarizar los datos. Razones por las que estandarizamos:

a) Evitas que ciertas caracteristicas dominen: Si una caracteristica tiene valores muy
grandes y otra tiene valores pequefios, la primera podria dominar las decisiones del
modelo.

b) Mejor rendimiento del modelo: Algunos algoritmos de machine learning (como SVM)
funcionan mejor cuando las caracteristicas estan estandarizadas, ya que estas técnicas
estan basadas en distancias o gradientes.

En la Figura 3-4, vemos un ejemplo de como quedaria la matriz X lab.

32 columnas (1 columna por caracteristica)

_—
[L1atbh1l2a2b2l3a3b3 ... D1 D2 D3 D4 D5 D6 D7 D8]
[L1atbh1l2a2b2l3a3b3 ... D1 D2 D3 D4 D5 D6 D7 D8] n filas
o (1 fila por imagen)
X_lab = 5
(o]
(o]
[L1atbh1l2a2b2l3a3b3 ... D1 D2 D3 D4 D5 D6 D7 D8]
1
— I—

Figura 3-4. Matriz de caracteristicas en el espacio de color LAB
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3.5 Entrenamiento, validacion y evaluacién del modelo SVM

En este apartado, se presenta el proceso de entrenamiento, validacion y evaluacion del modelo de clasificacion
basado en Support Vector Machine (SVM) para la clasificacion de imagenes.

El codigo proporcionado a continuacion se repite exactamente igual para los distintos espacios de color (Lab,
CAM16UCS y CAM16).

kf = KFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=42)
# Definir La métrica de evaluacidn usando average='macro' y zero division=1
scoring = {

‘precision’: make_scorer(precision_score, average='macro', zero_division=1),

‘recall’: make_scorer(recall_score, average='macro’)

¥

# Clasificacidn 5VM en espacio lLab con K-Fold|
clf_lab = svm.SVC()
Y_pred_kfold = cross_val_predict(clf_lab, X_lab, Y, cv=kf)

# Crear Lla matriz de confusidn

cm_lab = confusion_matrix(Y, Y_pred_kfold)

disp_lab = ConfusionMatrixDisplay(confusion_matrix=cm_lab, display_labels=np.unigue(Y))
disp_lab.plot(cmap='Blues”)

plt.title( Matriz de Confusién del Clasificador SVM LAB (Validacién Cruzada)')
plt.show()

# Métricas de evaluacidn de la validacidn cruzada
precision_kfold = precision_score(Y, Y_pred_kfold, average='macro’, zero_division=1)
recall_kfold = recall_score(Y, Y_pred_kfold, average='macro’)

print(“Resultados del clasificador SVM en espacio Lab con K-Fold:")
print("Recall promedio (K-Fold):", recall_kfold)
print("Precisidn promedio (K-Fold):", precision_kfold)

# Importancia de lLas caracteristicas (PI Value) en espacio Lab
clf_lab.fit(X_lab, Y) # Ajustar el modelo con todos lLos datos
pi_lab = permutation_importance(clf_lab, X_lab, Y, n_repeats=18, random_state=42)

print("\nImportancia de las caracteristicas (PI Value) en espacio LAB:™)
for i in pi_lab.importances_mean.argsort()[::-1]:
print(f"Caracteristica {i}: {pi_lab.importances_mean[i]:.3f} + {pi_lab.importances_std[i]:.3f}")

1. Para evaluar el rendimiento del modelo, se utiliza la validacion cruzada K-Fold con 5
particiones, lo que indica que se haran 5 iteraciones siendo en cada una de ellas el conjunto de
datos de prueba una particion diferente. La opcion shuffle=True se emplea para mezclar
aleatoriamente los datos antes de dividirlos en los diferentes pliegues, asegurando que cada
particion sea representativa de todo el conjunto de datos.

2. Las métricas utilizadas para evaluar el rendimiento del modelo son la precision (precision) y el
recall (sensibilidad). Ambas métricas se calculan utilizando el promedio macro, lo que significa
que se toman en cuenta los resultados de cada clase por igual, sin importar su frecuencia en los
datos. La opciodn zero division=1 asegura que no haya errores al calcular la precision o recall
en el caso de que no se detecten ciertos valores en las predicciones.

3. Creamos un clasificador SVM vy realizamos la validacion cruzada con la matriz de
caracteristicas X _lab generada anteriormente y el vector de etiquetas asociadas a las imagenes.
Obtenemos el vector de predicciones Y pred kfold, resultado de las predicciones generadas
por la validacion cruzada. Cada valoren Y_pred kfold representa la prediccion del modelo (el
valor predicho por el clasificador SVM) para la clase de la imagen correspondiente.
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4. Una vez obtenidas las predicciones de validacion cruzada, se genera la matriz de confusion
para evaluar como el modelo ha clasificado correctamente las imagenes. Esto se explica en
apartado 4.

5. Calculo de las métricas de precision y recall, que se realiza para obtener una vision cuantitativa
del rendimiento del modelo. Esto se explica en apartado 4.

6. Elandlisis de la importancia de las caracteristicas se realiza utilizando la técnica de importancia
por permutacion. Esta técnica evalua el impacto de cada caracteristica en el rendimiento del
modelo al permutar sus valores y medir la caida en el rendimiento. Las caracteristicas con
mayor caida en el rendimiento indican que son mas relevantes para el modelo. Este analisis se
realiza:

i.  Usamos permutation_importance, funcion de scikit-learn, la cual permuta 10 veces
cada caracteristica. Obtenemos pi_lab, un objeto que contiene los resultados de la
importancia de cada caracteristica.

il.  Se presenta la importancia de las caracteristicas de forma ordenada, destacando las
mas influyentes en el modelo, en un formato en que se observa el promedio y la
desviacion estandar de cada caracteristica.

3.5.1 Seleccion de caracteristicas

En este estudio, se emplean métodos de seleccion de caracteristicas con el objetivo de identificar y conservar las
caracteristicas mas relevantes para la clasificacion en los espacios de color LAB, CAM16-UCS y CAM16. Estos
métodos, Sequential Backward Selection (SBS) y Sequential Forward Selection (SFS), permiten reducir la
dimensionalidad del conjunto de datos, lo que disminuye la complejidad del modelo y mejora el rendimiento de
clasificacion del SVM.

Para el espacio Lab, aplicamos SBS donde se parte del conjunto completo y se eliminan, iterativamente, aquellas
caracteristicas que menos aportan al rendimiento del modelo. Este proceso continta hasta obtener el conjunto
optimo de caracteristicas que maximiza la precision del clasificador.

El argumento n_features to select=None permite que el selector determine automaticamente el niimero 6ptimo
de caracteristicas necesarias. La transformacion resultante (X lab sbs) es un conjunto reducido que contiene
solo aquellas caracteristicas esenciales para el espacio LAB.

# Seleccidn de caracteristicas utilizando SBS (Backward) con K-Fold
sbs = SequentialFeatureSelector(clf_lab, n_features_to_select=None, direction='backward')
X_lab_sbs = sbs.fit_transform(X_lab, Y)

# Clasificacidn SVM en espacio Lab con SBS y K-Fold
Y _pred_lab_sbs_kfold = cross_val_ predict(clf_lab, X _lab _sbs, Y, cv=kf)

Después de obtener el vector de predicciones mediante validacion cruzada, hacemos lo mismo que hicimos en
el apartado anterior para el espacio sin seleccion de caracteristicas.
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Para el espacio CAMMI16UCS y CAMI6, aplicamos SFS el cual comienza con un conjunto vacio de
caracteristicas y, en cada paso, afiade aquella caracteristica que maximiza el rendimiento del modelo. Este
proceso se repite hasta obtener un conjunto de caracteristicas que optimiza la capacidad del clasificador SVM.

La transformacion resultante (X caml6ucs sfs y X caml6 sfs) es un conjunto reducido que contiene solo
aquellas caracteristicas esenciales para el espacio CAM16UCS o CAM16.

# Seleccion de caracteristicas utilizando SFS (Forward) con K-Fold en espacio CAM16-UCS
sfs camléucs = SequentialFeatureSelector(clf camléucs, n_features to select=None, direction='forward")
X camléucs sfs = sfs camléucs.fit transform(X _caml6éucs, Y)

# Clasificacion SVM en espacio CAM16-UCS con SFS y K-Fold
Y_pred_camléucs_sfs_kfold = cross_val_predict(clf_camléucs, X_camlbucs_sfs, Y, cv=kf)

# Seleccion de caracteristicas utilizando SFS (Forward) con K-Fold en espacio CAM16
sfs_camlté = SequentialFeatureSelector(clf_caml6, n_features_to_select=None, direction="forward")
X camle sfs = sfs caml6.fit transform(X caml6, V)

# Clasificacidén SVM en espacio CAM16 con SFS y K-Fold
Y¥_pred_caml6o_sfs_kfold = cross_val_predict(clf_caml6t, X _caml6_sfs, Y, cv=kf)

Después de obtener los vectores de predicciones mediante validacion cruzada, hacemos lo mismo que hicimos
en el apartado anterior para el espacio sin seleccion de caracteristicas.



Extraccion y seleccion de caracteristicas para el anélisis de la profundidad del melanoma 35

4 RESULTADOS

Notebook de Anaconda, lo cual facilito la escritura, ejecucion y depuracion del codigo en un entorno

La implementacion de este estudio se desarrolld utilizando como lenguaje Python en un entorno Jupyter
interactivo y visualmente accesible.

4.1 Meétricas de clasificacion

Al evaluar el rendimiento de un modelo de clasificacion, es fundamental comprender como el modelo clasifica
correcta e incorrectamente las muestras, ya que estas métricas reflejan la eficacia y precision del sistema para
identificar correctamente las imagenes en cada categoria de profundidad de la lesion (superficial o profunda).

411 Verdadero Positivo (TP)

Definimos Verdadero Positivo (TP, del inglés True Positive) cuando el modelo clasifica correctamente las
imagenes que pertenecen a la etapa II de profundidad de la lesion, es decir, aquellas lesiones con una profundidad
mayor a 0,76 mm. En este contexto, un caso se considera como verdadero positivo cuando una imagen que
efectivamente representa una lesion profunda es clasificada correctamente por el modelo como profunda. Esta
métrica es particularmente importante para asegurar que los casos de mayor riesgo (lesiones profundas) sean
identificados adecuadamente por el modelo, permitiendo un diagnéstico mas certero en situaciones donde la
intervencion temprana puede ser critica.

41.2 Verdadero Negativo (TN)

Definimos Verdadero Negativo (TN, del inglés True Negative) cuando el modelo clasifica correctamente las
imagenes de la etapa I de profundidad de la lesion, es decir, aquellas lesiones que presentan una profundidad
menor o igual a 0,76 mm. En este caso, un verdadero negativo ocurre cuando una lesion superficial (etapa I) es
clasificada como superficial. La precision en los verdaderos negativos ayuda a reducir falsos diagnosticos de
gravedad, lo que es esencial en contextos médicos, ya que evita tratamientos innecesarios y permite a los
pacientes recibir la atencion adecuada.

41.3 Falso Positivo (FP)

Definimos Falso Positivo (FP, del inglés False Positive) cuando el modelo clasifica incorrectamente una imagen
de la etapa I (superficial) como si fuera de etapa II (profunda). En otras palabras, un falso positivo ocurre cuando
una lesion que deberia haberse clasificado como superficial es clasificada erroneamente por el modelo como
profunda. Este tipo de error puede tener implicaciones clinicas importantes, ya que podria llevar a decisiones de
tratamiento innecesarias 0 mas invasivas para una lesion que no lo requiere. Minimizar los falsos positivos es
crucial para aumentar la precision del modelo y reducir la carga de procedimientos adicionales.
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41.4 Falso Negativo (FN)

Definimos Falso Negativo (FN, del inglés False Negative) cuando el modelo clasifica incorrectamente una
imagen de la etapa II (profunda) como si fuera de etapa I (superficial). En este caso, un falso negativo ocurre
cuando una lesion profunda es clasificada errdneamente por el modelo como superficial. Los falsos negativos
son particularmente preocupantes en el diagnostico de melanoma, ya que implican un riesgo significativo de no
detectar una lesion de mayor gravedad. Un alto indice de falsos negativos puede comprometer la confiabilidad
del modelo en situaciones criticas, por lo que la reduccion de estos errores es esencial para mejorar la efectividad
y seguridad del sistema en el contexto clinico.

4.1.5 Precision

La Precision (Precision en inglés) es una métrica de clasificacion que mide la exactitud del modelo al identificar
correctamente las predicciones positivas. En términos mas concretos, la precision indica la proporcion de casos
correctamente clasificados como positivos (TP) en relacion con todos los casos que el modelo ha clasificado
como positivos (es decir, la suma de los verdaderos positivos y los falsos positivos, FP).

Precision = (1-21)

TP+FP

En el contexto de la clasificacion de lesiones cutdneas, una alta precision implica que, de todas las lesiones que

el modelo clasifico como profundas, la mayoria efectivamente corresponde a lesiones profundas. Esto es
fundamental en el diagnostico médico, ya que una alta precision minimiza el numero de falsos positivos,
evitando intervenciones innecesarias o diagnosticos incorrectos para casos que en realidad no presentan una alta
profundidad.

41.6 Sensibilidad

La Sensibilidad (Recall en inglés) es una métrica de clasificacion que mide la capacidad del modelo para
identificar correctamente todos los casos positivos presentes en el conjunto de datos. Es decir, la sensibilidad
indica la proporcion de verdaderos positivos (TP) en relacion con todos los casos que realmente son positivos
(la suma de verdaderos positivos y falsos negativos, FN).

Sensibilidad = ——— (1-22)
TP+FN
En la clasificacion de lesiones cutaneas, una alta sensibilidad significa que el modelo tiene una capacidad elevada
para detectar las lesiones profundas sin omitir casos importantes. Esto es particularmente importante en el
diagnostico del melanoma, donde un falso negativo (es decir, un caso profundo que se clasifica incorrectamente
como superficial) podria implicar la falta de un tratamiento adecuado y a tiempo. Por tanto, la sensibilidad es
crucial para evaluar la seguridad y confiabilidad del modelo en aplicaciones clinicas.
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4.1.7 Matriz de confusion

La matriz de confusion es una herramienta fundamental en el andlisis de la calidad de un modelo de clasificacion.
Se trata de una tabla de contingencia que permite visualizar el desempefio de un modelo al comparar las
predicciones realizadas por el clasificador con las etiquetas reales de los datos. Cada celda de la matriz de
confusion refleja el nimero de instancias que fueron clasificadas de una determinada manera, permitiendo
identificar tanto las predicciones correctas como los errores cometidos.

La matriz de confusion para un problema binario se representa de la siguiente manera:

Prediccion Negativa Prediccion Positiva
Negativo Real TN FP
Positivo Real FN TP

Tabla 4-1. Matriz de confusion

41.8 Valor promedio

El valor promedio, también conocido como media aritmética, es una medida de tendencia central que
proporciona un valor representativo de un conjunto de datos. Se calcula sumando todos los valores de las
observaciones y dividiendo el resultado entre el niimero total de observaciones. En el contexto de la importancia
de las caracteristicas, el valor promedio de la importancia de cada caracteristica refleja el impacto medio que esa
caracteristica tiene en el rendimiento del modelo a lo largo de multiples iteraciones de permutacion.

Media =% noxi (1-23)

donde:
- xison los valores individuales de las caracteristicas

- nes el numero total de observaciones.

En el caso de la importancia de las caracteristicas (PI Value), el valor promedio indica cuédn relevante es, en
promedio, una caracteristica para el modelo. Un valor promedio mas alto significa que esa caracteristica tiene
una mayor influencia en la capacidad del modelo para hacer predicciones precisas. El valor promedio es util
para comparar las caracteristicas entre si y determinar cuales son las mas influyentes.

419 Desviacion estandar

La desviacion estandar es una medida estadistica que indica cudnto se dispersan los valores de un conjunto de
datos respecto al valor promedio. En otras palabras, la desviacion estandar mide la variabilidad o dispersion de
los datos. En el contexto de la importancia de las caracteristicas, la desviacion estandar proporciona informacion
sobre la consistencia de la importancia de cada caracteristica a lo largo de multiples repeticiones de permutacion.

oy . 1 .
Desviacion estandar = \/; Y (xi—pw)? (124
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donde:
- xi son los valores individuales de las caracteristicas
- nes el nimero total de observaciones.

- pesel valor promedio

Una desviacion estandar pequeia indica que los valores estan muy concentrados alrededor de la media, lo que
sugiere que la importancia de la caracteristica es consistente en todas las permutaciones. Por el contrario, una
desviacion estandar grande indica que la importancia de la caracteristica varia significativamente entre las
repeticiones, lo que podria sefalar que su influencia en el modelo no es estable o confiable. La desviacion
estandar, por lo tanto, es crucial para evaluar la estabilidad de las caracteristicas seleccionadas y garantizar que
las caracteristicas mas importantes sean consistentes a lo largo de las iteraciones.
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4.2 Resultados obtenidos

421 Espacio de color CIELAB

Matriz de Confusion del Clasificador SVM LAB (Validacion z%uzada}

200
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Tue label

140

0 1
Predicted label

Figura 4-1. Matriz de confusion del Clasificador SVM LAB

Tabla 4-2. Resultados del clasificador SVM en espacio Lab con K-Fold

Métrica Resultado
Precision 0.643707482993
Recall 0.64374490097

Tabla 4-3. Importancia de las caracteristicas (p-value) en espacio LAB

N.° caracteristica Significado caracteristica Resultados
(Valor promedio + Desviacion)

21 L8 0.038 = 0.008
3 L2 0.025 = 0.008
12 L5 0.024 % 0.006
28 D5 0.023 £ 0.004
27 D4 0.023 £ 0.008
24 D1 0.021 = 0.006
6 L3 0.020 £ 0.005
0 L1 0.019 = 0.007
31 D8 0.018 £ 0.005
15 L6 0.017 £ 0.005
2 b8 0.015 = 0.003

bl 0.014 £ 0.006
5 b2 0.013 £ 0.004

al 0.013 = 0.004

19 a7 0.013 £0.007




Resultados

40
22 ag 0.012 +0.004
25 D2 0.011 +£0.006
18 L7 0.011 +0.004
8 b3 0.010 +0.007
14 b5 0.009 + 0.007
13 a5 0.009 £ 0.006
29 D6 0.009 + 0.003
4 a2 0.009 + 0.004
30 D7 0.008 + 0.004
7 a3 0.008 +0.003
9 L4 0.007 +0.003
10 a4 0.007 +0.003
26 D3 0.006 + 0.003
17 b6 0.006 £ 0.006
16 ab 0.006 + 0.005
20 b7 0.004 £ 0.007
11 b4 -0.006 +0.007

4211 CIELAB con seleccion de caracteristicas SBS

Matriz de Confusion del Clasificador SVM LAB con SBS (Validacion Cruzada)

Figura 4-2. Matriz de confusion del Clasificador SVM LAB con SBS
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Tabla 4-4. Resultados del clasificador SVM en espacio Lab con SBS y K-Fold

Meétrica Resultado
Precision 0.674501943635
Recall 0.67449285925
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Tabla 4-5. Importancia de las caracteristicas (p-valuealue) en espacio LAB con SBS

N.° caracteristica Significado caracteristica Resultados
(Valor promedio + Desviacion)

/ a3 0.056+0.011
12 L5 0.056 + 0.008
14 b5 0.049 + 0.008
3 L2 0.043 +0.004
11 b4 0.042 +0.007
2 bl 0.041 +0.010

L3 0.037 % 0.007
9 L4 0.034 +0.008
15 L6 0.033+0.010
5 b2 0.028 + 0.006

al 0.027 + 0.005
13 a5 0.025 = 0.007
10 a4 0.024 = 0.005
8 b3 0.024 £ 0,004

L1 0.022 + 0.005
4 a2 0.016 = 0.007

4.2.2 Espacio de color CAM16UCS

Matriz de Confusion del Clasificador SVM CAM16-UCS (Validacién Cruzada)

Tue label

(1] 1
Predicted label

Figura 4-3. Matriz de confusion del Clasificador SVM CAM16UCS
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Tabla 4-6. Resultados del clasificador SVM en espacio CAM16UCS con K-Fold

Meétrica Resultado
Precision 0.593598153547
Recall 0.593604651163

Tabla 4-7. Importancia de las caracteristicas (p-value) en espacio CAM16UCS

N.° caracteristica Significado caracteristica Resultados
(Valor promedio + Desviacion)

28 D5 0.027 + 0.004
21 Y8 0.022 + 0.006
18 Y7 0.019 £ 0.003
12 Y5 0.018 £ 0.005
1 h4 0.018 £ 0.006
4 C2 0.015 + 0.004
24 DI 0.015 £ 0.005
19 C7 0.014 £ 0,004
20 h7 0.013 +0.005
30 D7 0.013 £ 0.006
6 Y3 0.013 £ 0.007
15 Y6 0.012 = 0.002
5 h2 0.012 = 0.005
Y4 0.011 +0.008

0 Yl 0.011 % 0.004
31 D8 0.011 £ 0.003
13 C5 0.010 = 0.003
17 ho 0.010 = 0.008
8 h3 0.010 £ 0.003
29 D6 0.010 = 0.004
2 hi 0.009 = 0.006
7 C3 0.009 £ 0,006
27 D4 0.009 £ 0.005
22 C8 0.008 = 0.003
! Cl 0.008 = 0.003
10 C4 0.008 £ 0.004
3 Y2 0.007 = 0.004
16 C6 0.006 = 0.005
23 h8 0.006 = 0.006
25 D2 0.005 % 0.005
26 D3 0.005 = 0.003

14 h5 0.005 £0.003
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4221 CAM16UCS con seleccion de caracteristicas SFS

Matriz de Confusidn del Clasificador SVM CAM16-UCS con SFS (Validacion Cruzada)

TFue label

0 1
Predicted label

Figura 4-4. Matriz de confusion del Clasificador SVM CAM16UCS con SFS

Tabla 4-8. Resultados del clasificador SVM en espacio CAM16UCS con SFS y K-Fold

Meétrica Resultado
Precision 0.64935617104
Recall 0.649457323956

Tabla 4-9. Importancia de las caracteristicas (PI Value) en espacio CAM16UCS con SFS

N.° caracteristica Significado caracteristica Resultados
(Valor promedio + Desviacion)
14 hs 0.045+0.010
9 Y4 0.037 + 0.005
12 Y5 0.036 £ 0.004
5 h2 0.033 £ 0.009
10 C4 0.033 £0.004
7 C3 0.032 £ 0.007
6 Y3 0.032 £ 0.005
15 Y6 0.030 = 0.007
0 Y1 0.029 = 0.007
13 Cs 0.029 £ 0.004
8 h3 0.028 = 0.006
1 h4 0.028 £ 0.007
! Cl 0.023 = 0.007
4 C2 0.021 = 0.006
2 hl 0.019 = 0.005
3 Y2 0.018 = 0.006
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4.2.3 Espacio de color CAM16

Matriz de Confusion del Clasificador SWM CAM16 fVaIidaciégdgruzadaJ

Tue label

0 1
Predicted label

Figura 4-5. Matriz de confusion del Clasificador SVM CAM16

Tabla 4-10. Resultados del clasificador SVM en espacio CAM16 con K-Fold

Meétrica Resultado
Precision 0.660866132167
Recall 0.661911374275

Tabla 4-11. Importancia de las caracteristicas (p-value) en espacio CAM16

N.° caracteristica Significado Resultados
caracteristica (Valor promedio + Desviacion)

2 hl 0.021 £ 0.006
>4 D7 0.013 +0.003
38 h7 0.012 = 0.004
0 Y1 0.011 = 0.005
15 s3 0.010 +0.002
S M1 0.009 +0.003
1 Cl 0.009 +0.003
4 Ql 0.009 £ 0.004
h2 0.008 + 0.001

32 h6 0.013 £ 0.006
3 51 0.008 = 0.003
4 58 0.008 = 0.004
18 Y4 0.007 = 0.004
47 M8 0.007 = 0.002
43 C8 0.007 = 0.002
48 DI 0.007 = 0.005
30 Y6 0.007 = 0.006
il 57 0,006+ 0,004
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46 Q8 0.006 +0.001
52 D5 0.006 £+ 0.004
14 h3 0.006 £+ 0.002
25 C5 0.006 + 0.002
29 M5 0.006 + 0.002
17 M3 0.006 £ 0.004
13 C3 0.006 + 0.003
9 s2 0.006 +0.003
49 D2 0.006 £ 0.005
27 s5 0.005 +£0.003
53 D6 0.005 £ 0.002
26 h5 0.005 £0.007
44 h8 0.005 +0.003
40 Q7 0.005 +0.004
50 D3 0.005 £ 0.004
22 Q4 0.005 +0.002
55 D8 0.005 +0.005
28 Q5 0.004 £ 0.003
36 Y7 0.004 £ 0.005
42 Y8 0.004 +0.003
34 Q6 0.004 + 0.005
35 M6 0.004 £+ 0.002
31 C6 0.004 +0.002

6 Y2 0.004 £ 0.004
10 Q2 0.004 £+ 0.004
20 h4 0.003 £0.002
33 s6 0.003 +0.002
21 s4 0.003 £ 0.004
12 Y3 0.002 £ 0.003
16 Q3 0.002 +0.002
24 Y4 0.001 £0.002
11 M2 0.001 £0.003
7 C2 0.001 +0.003
37 C7 0.000 + 0.003
41 M7 0.000 + 0.003
23 M4 0.000 £+ 0.003
19 4 0.000 £ 0.003
51 D4 0.000 £ 0.003
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4.2.31 CAM16 con seleccion de caracteristicas SFS

Matriz de Confusién del Clasificador SVM CAM16 con SFS (Validacién Cruzada)

Figura 4-6. Matriz de confusion del Clasificador SVM CAM16 con SFS

Tue label

0

Predicted label

Tabla 4-12. Resultados del clasificador SVM en espacio CAM16 con SFS y K-Fold

Meétrica Resultado
Precision 0.69648931001
Recall 0.696622384301

Tabla 4-13. Importancia de las caracteristicas (p-value) en espacio CAM16 con SFS

N.° caracteristica

Significado caracteristica

Resultados

(Valor promedio + Desviacion)

13 C3 0.034 £ 0.007
27 $5 0.031=0.009
2 hi 0.020 £ 0.007
16 Q3 0.020 % 0.007
3 s1 0.017 £0.007
21 s4 0.015 = 0.004
2 Q4 0.014 % 0.003
25 C5 0.014 % 0.003
24 Y5 0.014 % 0.006
19 C4 0.014 % 0.004
14 h3 0.013 = 0.006
4 Ql 0.013 = 0.006
0 Y1 0.013 = 0.005
26 h5 0.011 % 0.004
7 C2 0.010 = 0.004
8 h2 0.010 = 0.005
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18 Y4 0.010 £ 0.002
20 h4 0.009 +0.002
15 s3 0.009 £ 0.004
17 M3 0.009 £ 0.004
23 M4 0.008 £ 0.006

Y2 0.008 £ 0.004

Ml 0.007 £0.002

C1 0.007 £ 0.002
10 Q2 0.007 +0.005
11 M2 0.005 £ 0.006
9 Y2 0.003 £0.005
12 Y3 0.003 + 0.005
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5 CONCLUSIONES

La motivacion de este trabajo radica en la importancia que tiene actualmente una deteccion rapida del melanoma
para poder actuar de forma temprana y eficaz. La carga de trabajo de los médicos y la complejidad del
diagndstico pueden llevar mas tiempo del deseado y, en algunos casos, la precision del diagnostico puede verse
limitada. En este contexto, la Inteligencia Artificial ofrece un apoyo valioso para agilizar y mejorar la precision
de estos diagnosticos.

Este estudio ha explorado el uso de técnicas de Machine Learning y el analisis de distintos espacios de color,
dado que el color es una caracteristica crucial en el analisis de imagenes dermatoldgicas. Tras analizar los
resultados obtenidos, se han alcanzado las siguientes conclusiones:

e La clasificacion de melanomas superficiales muestra un mejor rendimiento en comparacion con la de
melanomas profundos, indicando que la profundidad puede influir en la precision del modelo.

e FEl espacio de color CAM16 proporciona resultados superiores en comparacion con los otros espacios
de color analizados. Esto se debe a la inclusion de un mayor numero de componentes que reflejan con
mayor precision la percepcion del color en la vision humana.

e La aplicacion de técnicas de seleccion de caracteristicas mejora la precision y sensibilidad de los
resultados en los tres espacios de color.

Tras analizar todos los resultados obtenidos, concluimos que el espacio de color CAM16, combinado con la
seleccion de caracteristicas mediante SFS, es el que mejor se ajusta a los objetivos de este estudio. Este enfoque
permite alcanzar una precision y sensibilidad en el modelo de aproximadamente un 70%.

Ademas, al analizar la lista ordenada de caracteristicas segin su importancia, se observa que la croma, la
saturacion y el matiz son factores clave para diferenciar entre clases en la clasificacion de melanomas.

Aun asi, estos resultados no son del todo favorables, ya que el modelo tiene un elevado nimero de FP y FN, que
podrian ser un problema a la hora de la deteccion correcta del melanoma. Como trabajo futuro se plantea el
estudio en detalle de las lesiones que caigan cerca del umbral entre los dos tipos (0,76mm), planteando
clasificadores que dividan en mas de dos clases. Y, si la base de datos pasa a tener mas imagenes, se pueden
plantear técnicas de aprendizaje profundo (deep learning).
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