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Introduccion

El cancer de mama es una causa importante de mortalidad a nivel mundial, y la deteccion temprana
es clave para mejorar las tasas de supervivencia. A nivel internacional, la inteligencia artificial,
especialmente las redes neuronales convolucionales, ha revolucionado la clasificacion de imagenes
histoldgicas, permitiendo diagndsticos mas rapidos y precisos. En Colombia, aunque el uso de 1A
en la deteccion del cancer de mama estd en etapas iniciales, se estdn haciendo avances en la
integracion de estas tecnologias en la salud. En la ciudad de Pasto, Narifio, el acceso a tecnologias
avanzadas es limitado, pero la implementacién de IA podria mejorar los diagnosticos donde la
disponibilidad de especialistas es reducida.

La clasificacion precisa de imagenes histoldgicas es fundamental para un diagndstico correcto,
ya que un error puede llevar a tratamientos inadecuados. Las redes neuronales se entrenan para
reconocer patrones en estas imagenes, lo que ayuda a los médicos a tomar decisiones informadas

y mejora la eficiencia en el diagnéstico del cancer de mama.

El proyecto se centra en el andlisis de imégenes histoldgicas de alta resolucion tefiidas con H&E,
enfrentando el desafio de la variabilidad en la forma y estructura de las células cancerosas. Para
abordar esto, se utiliza una red neuronal convolucional que segmenta las imagenes en pequefias
regiones, permitiendo una extraccion detallada de caracteristicas clave como la morfologia de los
nacleos y la arquitectura del tejido. Luego, estos datos segmentados se integran para obtener una
clasificacion final precisa, mejorando la identificacion de patrones asociados con diferentes estados

del cancer, como tejido normal, lesiones benignas y carcinoma.

El proceso de tincidn en las muestras histologicas sigue un protocolo de normalizacion crucial
para asegurar la consistencia en la representacion de colores y contrastes, lo que es fundamental
para una interpretacion precisa por la red neuronal. Para capturar caracteristicas a diferentes
escalas, desde la morfologia de un ndcleo individual hasta la organizacion de estructuras tisulares
mas grandes, la red neuronal emplea una combinacion de capas convolucionales y totalmente

conectadas, optimizando su capacidad de analisis.
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Para mejorar el rendimiento y la generalizacion del modelo, hemos ampliado significativamente
el conjunto de datos mediante técnicas de aumento, como rotaciones y duplicaciones de parches de
las imagenes. Esto no solo incrementa la diversidad de los datos disponibles para el entrenamiento,

sino que también refuerza la robustez del modelo frente a variaciones en las muestras.

En la evaluacion del modelo, priorizamos tanto la sensibilidad como la precision en la
clasificacion, asegurando que el sistema no solo sea capaz de detectar correctamente los patrones
patoldgicos, sino que también minimice los falsos negativos y falsos positivos. Esta estrategia
integral garantiza un diagndstico mas fiable y efectivo, destacando la relevancia del enfoque
adoptado en el proyecto.
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1. Resumen del proyecto

1.1 Descripcion del problema

El cancer de mama es una de las principales causas de mortalidad en mujeres a nivel mundial, lo
que hace que su diagndstico temprano y preciso sea vital para mejorar las tasas de supervivencia.
Las biopsias de mama, analizadas mediante imagenes histologicas tefiidas con hematoxilina y
eosina (HyE), son una herramienta clave en la deteccion de este tipo de cancer. Estas imagenes
capturan detalles microscopicos del tejido mamario, permitiendo a los patdlogos identificar
posibles células cancerosas. Sin embargo, el analisis de estas imagenes presenta varios desafios

que dificultan la precisién del diagndstico.

El diagndstico de imagenes histologicas es un proceso que depende en gran medida de la
experiencia y el criterio del patélogo. Esta dependencia introduce una variabilidad significativa en
los diagnosticos, especialmente en casos donde las diferencias entre tejido normal, benigno y
maligno son sutiles. La subjetividad en la interpretacion puede resultar en diagndsticos

inconsistentes, lo que pone en riesgo la precision del tratamiento posterior.

Ademas, las imagenes histologicas de biopsias mamarias son extremadamente complejas,
mostrando patrones que varian en forma, tamafio, textura y color. Identificar correctamente las
caracteristicas malignas entre las variaciones normales del tejido es un desafio incluso para los

expertos, y errores en esta etapa critica pueden retrasar el tratamiento adecuado.

Las técnicas convencionales de diagndstico del cancer de mama, como la mamografia, el
ultrasonido y la biopsia, son fundamentales, pero presentan limitaciones en cuanto a precision. La
mamografia, aunque ampliamente utilizada, tiene una sensibilidad que puede variar entre el 77%
y el 95%, especialmente afectada por la densidad mamaria, lo que puede resultar en falsos
negativos. Su especificidad es alta, pero no elimina por completo el riesgo de falsos positivos. El
ultrasonido, aungue menos sensible que la mamografia, es Util en ciertos casos, como en mujeres
con mamas densas, aungue su capacidad para evitar falsos positivos es limitada. Por otro lado, la

biopsia, considerada el estandar de oro, ofrece una precision casi perfecta, pero es invasiva y solo

11
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se utiliza cuando otros métodos sugieren una fuerte sospecha de cancer. Estas limitaciones, junto
con la subjetividad en la interpretacion de los resultados, subrayan la necesidad de desarrollar
técnicas avanzadas que puedan complementar y mejorar la precision de los diagnosticos existentes.
Ademas, estas técnicas pueden no ser lo suficientemente robustas para manejar la diversidad de

patrones que se encuentran en las imagenes histoldgicas de diferentes pacientes.

En respuesta a estos desafios, este proyecto se enfoca en el desarrollo de una red neuronal
convolucional (CNN) que optimiza la clasificacion de imagenes histologicas de biopsias de mama.
A diferencia de los métodos tradicionales que dependen de la extraccion manual de caracteristicas,
las CNN tienen la capacidad de aprender automaticamente patrones complejos en las iméagenes,

mejorando tanto la rapidez como la precision del diagnostico.

La arquitectura de la red propuesta esta disefiada para capturar informacion a multiples escalas,
abarcando desde los detalles a nivel celular hasta la estructura general del tejido. Este enfoque
integral tiene como objetivo superar las limitaciones de las técnicas actuales, proporcionando una
herramienta més eficaz para el diagndstico del cancer de mama en entornos clinicos. Al automatizar
y mejorar la clasificacion de estas imagenes, se espera reducir la variabilidad en los diagnésticos y
acelerar el proceso, contribuyendo asi a un tratamiento mas oportuno y efectivo para los pacientes.

1.2 Justificacion

El cancer de mama es una de las principales amenazas para la salud a nivel global, representando
aproximadamente el 25% de todos los casos de cancer en mujeres y siendo responsable del 15%
de las muertes por cancer en esta poblacion (OPS, 2023). La deteccién temprana es crucial para
mejorar las tasas de supervivencia y la efectividad de los tratamientos. A lo largo de los afios, la
mamografia ha demostrado ser una herramienta invaluable para la deteccion primaria del cancer
de mama, permitiendo la identificacion de posibles casos en etapas iniciales. Sin embargo, a pesar
de los avances en esta area, aun existen desafios significativos, especialmente en la interpretacion
precisa de las mamografias debido a la complejidad y variabilidad en la presentacion de las

imagenes.

12
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Este proyecto se basa en la creciente investigacion sobre el uso de redes neuronales
convolucionales (CNN) para la clasificacion de imégenes médicas. En lugar de depender de
métodos tradicionales de extraccion manual de caracteristicas, las CNN tienen la capacidad de
aprender patrones complejos de manera automatizada, lo que puede mejorar significativamente la
precision y rapidez en la deteccion de anomalias en imagenes histoldgicas de biopsias de mama

tefiidas con hematoxilina y eosina.

La justificacion de esta investigacion radica en su potencial para aportar un enfoque innovador
al campo mecatronico, mediante el desarrollo de un sistema de clasificacion que pueda integrarse
en procesos de diagnostico existentes. Este estudio no solo busca mejorar la precision diagnostica,
sino que también pretende proporcionar una base sélida para futuras investigaciones y aplicaciones

en la ingenieria biomédica.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo general
Desarrollo de una arquitectura para clasificacion automatica de imagenes histoldgicas de cancer de

mama mediante el uso de redes neuronales.

1.3.2 Objetivos especificos

e Recopilar un conjunto de datos representativo de imagenes histoldgicas de cancer de mamay
realizar el preprocesamiento de estas.

e Implementar una arquitectura de red neuronal adaptada a la clasificacion de imé&genes
histoldgicas de cancer de mama.

e FEvaluar la eficacia del modelo mediante métricas de rendimiento.

13



Red Neuronal en Imagenes Histolégicas de Cancer de Mama

1.4 Marco referencial

1.4.1 Antecedentes

1.4.1.1 Database y Criterios de busqueda.

Tabla 1
Machine learning en el sector de la salud 2022 y 2024

Machine learning en el sector de la salud 2022  Afio

y 2024 2022 -2024

Criterios de busqueda “MACHINE” AND “LEARNING” AND
“HEALTH”

Periodo de busqueda 2022- 2024

Idioma Inglés y Espariol

Filtré por area tematica Ingenieria

Tipo de documentos Acrticulos

NUumero de documentos encontrados de 4

utilidad

Tabla 2

Uso de la inteligencia artificial para cancer de mama o en salud 2022 y 2024

Uso de la inteligencia artificial para cancer de  Afio
mama o en salud 2022 y 2024 2018 -2021

Criterios de busqueda “INTELIGENCIA” AND
“ARTIFICIAL” AND “CANCER” AND
“MAMA” AND “CONVOLUTIONAL”
AND “NEURAL” AND”NETWORKS”

Periodo de busqueda 2022 - 2024
Idioma Inglés y Espafiol
Filtro por area tematica Ingenieria

Tipo de documentos Articulos

NuUmero de documentos encontrados de utilidad 5

14
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Tabla 3

Procesamiento del lenguaje natural en atencion sanitaria 2023

Procesamiento del lenguaje natural en Afo

atencion sanitaria 2023 2018 -2021

Criterios de busqueda “NATURAL” AND “LANGUAGE” AND
“PROCESSIN” AND “HEALTH” AND
“CARE”

Periodo de busqueda 2023

Idioma Solo articulos en ingles

Filtré por area tematica Ingenieria

Tipo de documentos Articulos

Numero de documentos encontrados de 1

utilidad

1.4.2 Descripcion de resultados

1.4.2.1 Top 5 mas citados.

[1] Dificultades en la implantacion de la inteligencia artificial en la practica radioldgica: lo que
el radiodlogo necesita saber: la inteligencia artificial (1A) ofrece el potencial de transformar la
practica de la radiologia clinica en todo el mundo. Sin embargo, existen desafios que los radiélogos
deben conocer antes de implementar la inteligencia artificial en su practica diaria. Estos desafios
incluyen cuestiones de cumplimiento normativo, preocupaciones éticas, preocupaciones sobre
privacidad y ciberseguridad, sesgos en el aprendizaje automatico y la integracion segura de la 1A
en la practica diaria. En este articulo, resumimos estos temas y su impacto en la radiologia clinica.
(Nair et al., 2022)

[2] The application of artificial intelligence in improving colonoscopic adenoma detection rate:
Where are we and where are we going: el cancer colorrectal (CCR) es una de las neoplasias
malignas mas comunes en todo el mundo. La colonoscopia es la técnica de examen crucial en los
programas de deteccion del CCR para la deteccion temprana de lesiones precursoras y el
tratamiento del cancer colorrectal temprano, que puede reducir significativamente la morbilidad y
mortalidad del CCR. Sin embargo, las tasas combinadas de pérdida de polipos durante la
colonoscopia pueden llegar al 22%. La inteligencia artificial (IA) representa una forma

prometedora de mejorar la tasa de deteccion de adenomas colonoscépicos (CDA). Esto puede

15
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ayudar a los endoscopistas a evitar que se pasen por alto pdlipos y proporcionar un diagnostico
Optico preciso de lesiones sospechosas. En este articulo, describimos algunos de los estudios méas
importantes sobre el uso de la 1A para la colonoscopia y las direcciones futuras en la aplicacion de

la IA para mejorar la ADR colonoscopica. (Gan et al., 2023)

[3] Patient journey of individuals tested for HCV in Spain: LiverTAl, a retrospective analysis
of EHRs through natural language processing: el estudio LiverTAl tuvo como objetivo superar las
barreras para la eliminacion del virus de la hepatitis C (VHC) centrandose en pacientes sometidos
a pruebas de deteccion del VHC, utilizando tecnologias de inteligencia artificial para describir sus
caracteristicas demograficas y clinicas previas a las pruebas de los pacientes, reflejando la practica
clinicaen el hospital. Este andlisis secundario retrospectivo de historias clinicas electronicas (HCE)
utiliz6 tecnologia de procesamiento del lenguaje natural (PNL) para extraer datos clinicos no
estructurados. Entre 2.440.358 pacientes, 16.261 fueron sometidos a la prueba del VHC, de los
cuales el 83,6% eran seronegativos y el 16,4% seropositivos. Se detectd viremia activa por VHC
en el 37,7% de los pacientes, el 18,6% con viremia negativa y el 43,7% con viremia desconocida.
Las trayectorias de los pacientes mostraron que los departamentos centrales (gastroenterologia,
medicina interna y enfermedades infecciosas) y otros, incluidos los departamentos de emergencia,
realizaban muchas pruebas de VHC, mientras que la oncologia médica iba a la zaga. Las pruebas
de PCR y la determinacién del genotipo fueron mucho maés rapidas en las unidades principales. El
estudio concluye destacando la necesidad de mejorar la deteccion del VHC y las pruebas de reflejos
para acelerar el diagndstico y la derivacion a la atencién médica, a pesar de los modelos actuales
de deteccion basados en servicios. (Calleja Panero et al., 2023)

[4] El valor de los datos y su aplicabilidad en el Sector Sanitario: actualmente hay demasiadas
noticias y/o articulos sobre el uso de la inteligencia artificial (1A) y el Big Data, y esta situacion se
ha agravado debido a la pandemia donde el foco se ha puesto en su uso y sus diversas aplicaciones
en todos los sectores. Ciertas areas y capacidades tecnoldgicas estan cada vez mas presentes en
nuestra vida diaria. El sector que mayor crecimiento ha tenido durante la pandemia es sin duda el
sistema sanitario. La urgente necesidad ha estimulado y acelerado el uso de estas tecnologias. El
uso de datos que permiten tratar en poco tiempo, ver el desarrollo de diversas enfermedades y

predecir su estado es lo que motivo su uso y que, dada la situacion, ha sido de minima ayuda. En
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este articulo pretendemos explicar los beneficios del uso de la IA y diversas técnicas de Big Data
tanto en el estudio y desarrollo de enfermedades como en su prevencion, deteccion, seguimiento y

tratamiento. (Herrero-Gonzélez, 2022)

[5] Introduccién al machine learning en Senologia: el aprendizaje automatico, aprendizaje
estadistico o aprendizaje automatico es un concepto perteneciente al campo de la informética que
hace referencia a la capacidad de las maquinas para construir modelos matematicos con alto
rendimiento predictivo, a partir de grandes lotes de datos utilizando diversas herramientas basadas
en estadistica, algoritmos. y recursividad, mejorandolas a medida que se afiade nueva informacion.
Aunque ya existen varios proyectos en senologia, principalmente dirigidos a la interpretacion de
iméagenes en radiologia y anatomia patoldgica, el uso sistematico de esta tecnologia como fuente
de nuevos conocimientos sigue siendo excepcional, especialmente en términos de almacenamiento
de soluciones clinico-terapéuticas. Los especialistas implicados en la senologia estan obligados a
familiarizarse con esta metodologia, para poder gestionarla correctamente, lejos de utilizarla con
fines lucrativos, maxime cuando los éxitos alcanzados en otros campos sociales permiten

comprender su aplicacion en la medicina. (Alcobilla Ferrara, 2023)

1.4.2.2 Top 5 altimos 5 afios.

[1] Opiniones de los especialistas y residentes de radiologia sobre la inteligencia artificial: este
estudio investigd la percepcion de los radidlogos espafioles sobre la implementacién de la
inteligencia artificial (IA) en su practica diaria. A través de una encuesta online dirigida a
radiodlogos y residentes se evalué su conocimiento sobre tecnologias de la informacion y la
comunicacion (TIC) e IA, sin encontrar diferencias significativas por edad o sexo. Sin embargo, se
destac6 un mayor conocimiento en las personas mas jovenes. La mayoria de los participantes
(77,45%) cree que la 1A representa una oportunidad para el futuro de la profesion. Las posibles
aplicaciones incluian deteccion, interpretacion de imagenes y gestion de pruebas. La mayor
preocupacion era el posible aumento de la carga de trabajo. El estudio concluye que existe una
actitud positiva entre los radiologos hacia la 1A'y recomienda implementar programas de formacion
para fomentar la aceptacién. (Catanese et al., 2023)

[2] Biomarcadores en resonancia magnética y su correlacion con el test Oncotype: el cancer de

mama (CM) es una patologia de alta incidencia y prevalencia que tiene un importante impacto en

17



Red Neuronal en Imagenes Histolégicas de Cancer de Mama

la sociedad. La resonancia magnética (MRI) juega un papel clave en la deteccion y clasificacion
de esta enfermedad. La prueba Oncotype DX Breast Recurrence Score (ODXRS) orienta el uso de
quimioterapia adyuvante en las primeras etapas del cancer de mama luminal, facilitando
tratamientos personalizados. Este articulo tiene como objetivo actualizar la informacion sobre los
biomarcadores de RM segun la clasificacion BI-RADS y explorar cdmo la inteligencia artificial
(IA) puede mejorar esta técnica de imagen para correlacionarla con la prueba ODXRS.
Investigaciones recientes sobre la IA en la resonancia magnética muestran resultados prometedores

y pueden marcar un cambio significativo en la radiologia mamaria. (Aranaz Murillo et al., 2024)

[3] Chronic liver disease-associated severe thrombocytopenia in Spain: Results from a
retrospective study using machine learning and natural language processing: este estudio
retrospectivo multicéntrico tuvo como objetivo evaluar las caracteristicas clinicas de los pacientes
con enfermedad hepatica crénica (EPC) y trombocitopenia grave (STP) en Espafa. Utilizando
técnicas de procesamiento del lenguaje natural (PNL) y aprendizaje automatico, se analizaron datos
de registros médicos electronicos (EHR) de 1.787 pacientes con CLP con TCP grave. Los
resultados arrojaron que el 65,2% eran hombres, con una edad promedio de 54,7 afios. La cirrosis
estuvo presente en el 46% de los pacientes y el 9,1% tenia carcinoma hepatocelular. La mayoria de
los pacientes (85,6%) requirieron procedimientos invasivos durante el seguimiento y hubo una
asociacion significativa entre los procedimientos y los eventos hemorréagicos (33% vs. 8%, p <
0,0001). La transfusion de plaquetas fue un tratamiento profilactico comun, administrado al 25,6%
de los pacientes sometidos a cirugia, mientras que los agonistas del receptor de TPO se utilizaron
solo en el 3,1% de los casos. Las hospitalizaciones fueron frecuentes (60,9%) y el 14,4% se
debieron a eventos hemorragicos, lo que resulté en una duracion media de la hospitalizacion de 6
dias.(Calleja-Panero et al., 2024)

[4] Clasificadores de aprendizaje supervisado no lineales basados en radiomica de la TC cerebral
sin contraste para predecir el pronostico funcional en pacientes con hematoma intracerebral
espontaneo: el propdsito de este estudio fue evaluar si los clasificadores de aprendizaje supervisado
no lineales basados en radidomica cerebral sin contraste (CNSCT) pueden predecir el prondstico
funcional al alta en pacientes con hematoma intracerebral espontaneo (SIH). Se realiz6 un analisis

retrospectivo de un solo centro en pacientes diagnosticados con EHI confirmada por TCCSC entre
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enero de 2016 y abril de 2018. Se incluyeron pacientes mayores de 18 afios con TCCSC realizado
dentro de las 24 horas posteriores al inicio de los sintomas. Al ingreso se recogieron datos clinicos,
demogréaficos y radidmicos. Al alta, los pacientes se clasificaron mediante la escala de Rankin
modificada (MRS) en buen prondstico (MRS0-2) y mal pronostico (mMRS3-6). Luego de la
segmentacion manual del TCCSC de cada HIE, se obtuvieron las variables radiémicas. La muestra
se dividié en una cohorte de entrenamiento y prueba y una cohorte de validacién (70-30%,
respectivamente). Para construir el modelo se utilizaron diversos métodos y algoritmos de
seleccion de variables. Los clasificadores P-SVM, KNN-E y RF-10 combinados con el método de
seleccion de variables ANOVA mostraron el mejor rendimiento en la cohorte de entrenamiento y
prueba (AUC: 0,798, 0,752 y 0,742, respectivamente). En la cohorte de validacion, estos modelos
predijeron el prondstico funcional al alta con una sensibilidad de 0,897 (IC 95%: 0,778-1) y una

tasa de falsos negativos del 0% para predecir un mal prondstico funcional. (Serrano et al., 2023)

[5] A serial image analysis architecture with positron emission tomography using machine
learning combined for the detection of lung cancer: el objetivo de este estudio fue proponer una
arquitectura basada en aprendizaje automatico para la deteccion temprana del cancer de pulmon
mediante tomografia por emision de positrones/tomografia computarizada (PET/CT). Utilizando
un conjunto de datos disponible publicamente, el estudio implementd pasos que incluyen cargar,
seleccionar, transformar y equilibrar la distribucién de clases. Se han utilizado y evaluado modelos
predictivos como Stacking y Boosting utilizando métricas como exactitud, precision, recuperacion
y F1-score. Los resultados muestran un rendimiento general del 94% con el método de apilamiento
y del 77% con el método de refuerzo. (Guzman Ortiz et al., 2022)

19



Red Neuronal en Imagenes Histolégicas de Cancer de Mama

1.4.3 Andlisis de resultados

1.4.3.1 Top 5 mas citados.

[1] Dificultades en la implantacion de la inteligencia artificial en la practica radiologica: lo que
el radiologo necesita saber: el potencial transformador de la inteligencia artificial (I1A) en la
radiologia clinica en todo el mundo y destaca cuestiones criticas que deben abordarse antes de su
implementacion. Estos incluyen el cumplimiento normativo, las preocupaciones éticas, la
privacidad y la ciberseguridad, el sesgo en el aprendizaje automatico y la integracion segura de la
IA en la préctica diaria. Estos aspectos son vitales para garantizar la calidad de la atencion al
paciente y la eficiencia de los servicios de salud.

[2] The application of artificial intelligence in improving colonoscopic adenoma detection rate:
Where are we and where are we going: la investigacion enfatiza la importancia de la colonoscopia
en la deteccidn temprana y el tratamiento del cancer colorrectal (CCR), aunque la tasa de pérdida
de polipos puede ser alta. La inteligencia artificial (I1A) se ha presentado como una herramienta
prometedora para mejorar la deteccion del adenoma colonoscopico (CDA). Se mencionan
investigaciones relevantes sobre el uso de inteligencia artificial en colonoscopia y se discuten

aplicaciones futuras para mejorar las tasas de deteccion de pélipos.

[3] Patient journey of individuals tested for HCV in Spain: LiverTAl, a retrospective analysis
of EHRs through natural language processing: el estudio LiverTAl se centro en pacientes a los
que se les hacia la prueba del virus de la hepatitis C (VHC), utilizando inteligencia artificial para
describir sus caracteristicas demogréaficas y clinicas, asi como los patrones previos a la prueba. Se
realizé un analisis retrospectivo de historias clinicas electrénicas de seis hospitales espafioles
utilizando procesamiento de lenguaje natural para extraer datos no estructurados. El estudio
destaca la necesidad de mejorar la deteccion del VHC y las pruebas de reflejos para acelerar el
diagnostico y la derivacion a la atencion medica, a pesar de los modelos actuales de deteccion

basados en servicios.

[4] El valor de los datos y su aplicabilidad en el Sector Sanitario: el articulo destaca el aumento
de noticias y articulos sobre el uso de la inteligencia artificial (IA) y el big data, especialmente
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durante la pandemia, donde se centran en diversas aplicaciones en todos los sectores, especialmente

en el sistema sanitario.

[5] Introduccion al machine learning en Senologia: el aprendizaje automatico, una disciplina de
la informatica, entrena maquinas para crear modelos predictivos precisos a partir de grandes

conjuntos de datos utilizando herramientas estadisticas, algoritmos y recursividad.

1.4.3.2 Top 5 ultimos 5 afios.

[1] Opiniones de los especialistas y residentes de radiologia sobre la inteligencia artificial: el
estudio exploré la vision de los radidlogos espafioles sobre la implementacion de la inteligencia
artificial (1A) en su préactica diaria a través de una encuesta online dirigida a radidlogos y residentes,
se concluye que existe una actitud positiva hacia la 1A entre los radiélogos y recomienda la

implementacion de programas de formacion para fomentar su uso.

[2] Biomarcadores en resonancia magnética y su correlacion con el test Oncotype: este articulo
examina el impacto del cancer de mama y el papel fundamental de la resonancia magnética (MRI)
en su deteccion y clasificacion. Se enfatiza la utilidad de la prueba Oncotype DX Breast Recurrence
Score (ODXRS) en el tratamiento adyuvante y la terapia personalizada para el cancer de mama
luminal. El objetivo es actualizar la informacion sobre biomarcadores de resonancia magnética
basada en la clasificacién BI-RADS y explorar el potencial de la inteligencia artificial (1A) para
mejorar la correlacion entre las pruebas de resonancia magnéticay ODXRS, lo que podria conducir
a cambios significativos en la préctica de la radiologia.

[3] Chronic liver disease-associated severe thrombocytopenia in Spain: Results from a
retrospective study using machine learning and natural language processing: se evalud las
caracteristicas clinicas de pacientes con enfermedad hepética cronica (EPC) y trombocitopenia
grave (STP). Se analizaron datos de historias clinicas electronicas (EMR) con EPC y SPT grave

mediante procesamiento del lenguaje natural (PNL) y técnicas de aprendizaje automatico.

[4] Clasificadores de aprendizaje supervisado no lineales basados en radiomica de la TC cerebral

sin contraste para predecir el pronostico funcional en pacientes con hematoma intracerebral
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espontaneo: el estudio evaluo si los clasificadores de aprendizaje supervisado no lineales basados
en radiomica cerebral sin contraste (CNSCT) podrian predecir el prondstico funcional en pacientes
con hematoma intracerebral espontaneo (SIH). Se realiz6 un analisis retrospectivo de pacientes
diagnosticados con SIH confirmada por TCCSC. Se recogieron datos clinicos, demograficos y
radioldgicos al ingreso, y el prondstico al alta se calificd mediante la escala de Rankin modificada
(mRS). Los clasificadores de aprendizaje supervisado P-SVM, KNN-E y RF-10 obtuvieron

mejores resultados en la cohorte de capacitacion y pruebas.

[5] A serial image analysis architecture with positron emission tomography using machine
learning combined for the detection of lung cancer: el estudio propuso una arquitectura basada en
el aprendizaje automatico para la deteccion temprana del cancer de pulmon mediante tomografia
por emision de positrones/tomografia computarizada (PET/CT). Utilizando un conjunto de datos
disponible publicamente, se implementaron pasos como cargar, seleccionar, transformar y
equilibrar la distribucion de clases. Los modelos predictivos como Stacking y Boosting se
evaluaron utilizando métricas como exactitud, precision, recuperacion y F1-score. Los resultados
mostraron que el rendimiento general fue del 94 % cuando se utilizé el método de apilamiento y

del 77 % cuando se utiliz6 el método de refuerzo. (Guzman Ortiz et al., 2022)

1.4.3.3 Analisis de los articulos. Los estudios “A serial image analysis architecture with
positron emission tomography using machine learning combined for the detection of lung cancer”
y “The application of artificial intelligence in improving colonoscopic adenoma detection rate:
Where are we and where are we going” muestran de manera clara el impacto que la inteligencia
artificial (1A) esta teniendo en la deteccion temprana de diferentes tipos de cancer, lo que tiene una
conexion directa con el enfoque del proyecto. El primer estudio sobre cancer de pulmén demuestra
que el uso de aprendizaje automatico en imagenes PET/CT logrd una precision notable del 94%
con la técnica de apilamiento, lo que marca un avance significativo en comparacion con los
métodos convencionales. Por otro lado, el segundo articulo sobre colonoscopias también revela el
poder de la IA para mejorar la deteccion de pdlipos, un campo donde los enfoques tradicionales
tienden a fallar. Aungue el estudio no menciona un porcentaje de precision tan elevado como en el
caso del cancer de pulmon, refuerza la idea de que la IA es clave para superar los desafios

diagnosticos actuales. Comparando ambos estudios, se observa que, aunque los resultados varian
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en cifras, ambos coinciden en que la 1A no solo mejora la precision, sino que también ofrece una

nueva forma de enfrentar las limitaciones de los métodos tradicionales. Esto se alinea con el

proyecto, que busca aplicar redes neuronales convolucionales (CNN) para optimizar la

clasificacion de iméagenes histoldgicas de cancer de mama, un paso que puede hacer mas eficientes

y precisos los diagnésticos en este campo.

1.4.4 Marco teérico

1.4.4.1 El Cancer de Mama: Tipos y Descripcion. El cancer de mama es uno de los tipos de

cancer mas comunes Yy representa la principal causa de muerte por cancer entre mujeres en todo el

mundo. Aungue afecta mayormente a mujeres, también puede presentarse en hombres, aunque es
un fenémeno raro (OPS, 2023).

Tipos de Céncer de Mama:
Céncer de Mama Benigno: Se refiere a crecimientos anormales en el seno que no son
cancerosos y no se diseminan mas alla del &rea donde se originaron. Ejemplos comunes
incluyen fibroadenomas y quistes, que, en general, no representan un riesgo grave para la
salud.
Carcinoma Ductal In Situ (CDIS): Es un tipo de cancer de mama no invasivo, donde las células
cancerosas se encuentran dentro de los conductos mamarios, sin invadir el tejido circundante.
Aunque se considera una etapa temprana del cancer, el CDIS puede volverse invasivo si no se
trata a tiempo.
Tejido Normal o Hiperplasia: En ocasiones, se observan cambios anormales en las células
mamarias que, aungue no son cancerosos, podrian aumentar el riesgo de desarrollar cancer en
el futuro. Un ejemplo es la hiperplasia ductal atipica, una afecciéon benigna que indica un
mayor riesgo de cancer de mama.
Cancer de Mama Invasivo (Infiltrante): Este tipo de cancer se ha extendido desde los conductos
o l6bulos mamarios hacia los tejidos circundantes del seno. Puede propagarse a otras partes
del cuerpo a traves del sistema linfatico o sanguineo. Es la forma mas comun de cancer de
mama e incluye varios subtipos, como el carcinoma ductal invasivo y el carcinoma lobulillar

invasivo.
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1.4.4.2. Métodos de Deteccion y Biopsia de Lesiones Mamarias No Palpables. Existen varios
métodos avanzados para el descubrimiento y biopsia de lesiones mamarias no palpables (Pina et
al., 2004). Estos métodos, utilizados en funcion de la naturaleza y ubicacion de las lesiones, se

describen a continuacion:

Meétodos de deteccion:

e Estereotaxia: Este método se utiliza principalmente para detectar microcalcificaciones en el
tejido mamario. La estereotaxia guia la biopsia al proporcionar una imagen tridimensional
precisa de la lesion.

e Ultrasonido: Es especialmente Gtil para detectar nédulos mamarios. El ultrasonido es una
herramienta no invasiva que utiliza ondas sonoras para crear imagenes del interior del seno,
facilitando la identificacion de &reas sospechosas.

e Resonancia Magnética (RM): Se emplea para identificar lesiones que no son visibles con la
estereotaxia o el ultrasonido. La RM es altamente sensible y se utiliza en casos donde otros

métodos no han sido concluyentes.

Métodos de Biopsia:

e Biopsia Quirargica con Marca de Arpon Metalico: Considerada la técnica mas clasica y
confiable, esta biopsia es precisa, pero puede ser invasiva, lo que resulta en un procedimiento
agresivo para enfermedades benignas y un costo elevado.

e Puncion Fina: Este método es facil de realizar, pero tiene limitaciones significativas debido a
la posibilidad de producir falsos positivos y negativos, lo que puede afectar la precision del
diagndstico.

e Biopsia con Aguja Gruesa: Permite obtener multiples muestras cilindricas con alta fiabilidad
diagnostica, especialmente atil para nodulos mamarios. Sin embargo, su eficacia en la
deteccidn de microcalcificaciones es limitada, con un mayor riesgo de falsos negativos.

e Biopsia Asistida por Vacio: Este método mejora la calidad de las muestras obtenidas, lo que
resulta en diagndsticos mas precisos, especialmente para casos de microcalcificacion,

superando las limitaciones de métodos anteriores.
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e Biopsia Quirldrgica Percutdnea: Este procedimiento permite la extirpacion completa de
lesiones mas pequefias que la canula utilizada. Ofrece una fiabilidad similar a la biopsia

quirdrgica tradicional, pero con un enfoque menos invasivo y agresivo.

1.4.4.3 Anatomia del Tejido Mamario. La comprensién de la anatomia del tejido mamario es
fundamental para conocer su estructura'y funcién en el cuerpo humano. Segun Hassiotou & Geddes
(2013), el tejido mamario esta compuesto por varios elementos basicos que desempefian funciones

cruciales, especialmente durante la lactancia.

e Glandulas Mamarias: Son las estructuras responsables de la produccién de leche durante la
lactancia. Estan formadas por numerosos I6bulos, y cada Iébulo contiene pequefios alvéolos
que producen y almacenan la leche.

e Conductos Mamarios: Estos conductos transportan la leche desde los alvéolos hasta el pezon,
donde se libera durante la lactancia. Los conductos se ramifican a través del tejido mamario,
formando una red compleja que facilita el flujo de la leche.

e Tejido Adiposo: También conocido como tejido graso, forma una parte sustancial del tejido
mamario. Este tejido no s6lo proporciona soporte estructural a las glandulas mamarias, sino
gue también contribuye a la forma y el tamafio de la mama.

e Tejido Conectivo: Compuesto por fibras de colageno y elastina, este tejido proporciona soporte
y estructura a todo el tejido mamario. Es esencial para mantener la integridad de los conductos
mamarios y los pezones, asegurando su funcionalidad.

e Vasos Sanguineos y Linfaticos: El tejido mamario es altamente vascularizado, con una densa
red de vasos sanguineos y linfaticos. Estos vasos son cruciales para el suministro de nutrientes
y oxigeno, la eliminacion de desechos, y la respuesta inmune en el tejido mamario.

e Pezonesy Areolas: Los pezones son estructuras prominentes en el centro de cada seno, a través
de las cuales se libera la leche durante la lactancia. Las areolas, areas pigmentadas que rodean
los pezones, contienen glandulas sebaceas y sudoriparas que ayudan a mantener la lubricacién

y la proteccion de la piel en esta zona.

1.4.4.4. Histopatologia y tincion HyE. La histopatologia es una rama de la medicina que se

dedica al estudio de las enfermedades mediante el examen microscépico de muestras de tejido. En
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este campo, la tincion con hematoxilina y eosina (H&E) desempefia un papel fundamental en el
diagndstico de diversas patologias. Esta técnica de tincion es esencial para que los pat6logos
puedan observar y evaluar diferentes caracteristicas histoldgicas, como la presencia de células

cancerosas, inflamacion, necrosis, fibrosis y otros cambios patoldgicos en los tejidos.

La combinacion de hematoxilina y eosina es particularmente valiosa porque permite diferenciar
claramente entre tejidos normales y anormales, lo que es crucial para un diagnostico preciso. Esto,
a su vez, facilita el desarrollo de planes de tratamiento efectivos y personalizados para los
pacientes. La tincion H&E sigue siendo una herramienta indispensable en la practica clinicay en
la investigacion médica, ya que proporciona informacion visual detallada que es esencial para la

comprension de la patologia subyacente (Lutz et al., 2022).

1.4.4.5. Sistemas de diagnostico asistido por computadora (DAO). Los sistemas asistidos por
computadora (DAO) han revolucionado la deteccion del cancer al incorporar algoritmos
inteligentes y técnicas avanzadas para apoyar a los profesionales médicos en el proceso de
diagnostico. Estos sistemas son capaces de analizar una variedad de imagenes médicas, como
mamografias, resonancias magnéticas, tomografias computarizadas y biopsias digitales,
proporcionando informacién adicional que ayuda a identificar el cancer y otras neoplasias

malignas.

Al ofrecer un analisis detallado y preciso de las imagenes, los sistemas DAO mejoran la
capacidad de los médicos para detectar anomalias que podrian pasar desapercibidas con una
evaluacion visual tradicional. Esto no solo aumenta la precision en el diagndstico, sino que también
contribuye a una intervencién mas temprana y efectiva, lo cual es crucial para mejorar los

resultados en los pacientes (Cintra, 2021).

1.4.4.6. Redes Neuronales. Una red neuronal es un enfoque de la inteligencia artificial que
permite a las computadoras procesar datos de una manera que se inspira en el funcionamiento del
cerebro humano. Este método es un tipo de “machine learning” conocido como aprendizaje
profundo. Utiliza nodos o "neuronas"” interconectados organizados en una estructura de capas que

imitan la arquitectura cerebral. Estas redes crean un sistema adaptable que permite a las
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computadoras aprender de sus errores y mejorar su desempefio de forma continua. Gracias a este
mecanismo, las redes neuronales artificiales pueden resolver problemas complejos, como la
generacion de resimenes de documentos o el reconocimiento facial, con una precision cada vez

mayor (aws, s.f.).

1.4.4.6.1 Arquitectura de una Red Neuronal. Las redes neuronales profundas, también
conocidas como redes de aprendizaje profundo, se componen de multiples capas ocultas que
contienen millones de neuronas artificiales interconectadas. Cada conexion entre los nodos esta
representada por un valor numérico llamado "peso". Este peso puede ser positivo, indicando que
un nodo estimula a otro, o negativo, indicando que lo suprime. Los nodos con valores de peso mas

altos tienen una mayor influencia en el comportamiento de los deméas nodos.

En teoria, las redes neuronales profundas son capaces de mapear cualquier tipo de entrada a
cualquier tipo de salida. Sin embargo, esta flexibilidad viene con un costo: requieren una cantidad
significativamente mayor de entrenamiento en comparacién con otros métodos de machine
learning. Mientras que una red mas simple podria requerir cientos o miles de ejemplos de datos
para entrenarse, una red neuronal profunda necesita millones de ejemplos para alcanzar un

rendimiento 6ptimo (aws, s.f.).

1.4.4.6.2 Seleccion de métricas para la evaluacion del modelo propuesto. La seleccién de las
métricas de evaluacion ha sido cuidadosamente considerada para garantizar una comprension
profunda y precisa del rendimiento del modelo. Estas métricas nos permiten evaluar diferentes

aspectos del modelo en relacion con las categorias:
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Seleccion de métricas para la evaluacion del modelo propuesto

Métrica
Loss

Accuracy

F1-score

Precision

Recall

Descripcion

Mide la diferencia entre las
predicciones del modelo y los
resultados reales. Es esencial para
entender cuan bien el modelo esta
aprendiendo durante el proceso de
entrenamiento. Una menor peérdida
indica un modelo mas preciso Yy
eficiente, lo que es fundamental para
nuestro objetivo de diferenciar entre las
categorias.

Es una métrica general que nos muestra
la proporcion de predicciones correctas
en relacién con el total de predicciones.
Aunque es util, no siempre es
suficiente cuando se trata de categorias
desbalanceadas, como en nuestro caso,
donde algunas categorias pueden estar
mas representadas que otras.

combina precision y exhaustividad
(recall) en una sola meétrica,
proporcionando un equilibrio cuando

las categorias tienen diferentes
tamafios.
Nos muestra cuantas de las

predicciones positivas del modelo son
verdaderamente positivas, lo que es
especialmente critico en la categoria
Invasivo, donde los falsos positivos
pueden llevar a alarmas innecesarias.

Indica cuéantos de los verdaderos
positivos fueron correctamente
identificados, lo cual es vital en la
categoria Benigno para minimizar el
riesgo de falsos negativos.

Aporte

Decidimos usar la métrica de pérdida
porque es fundamental durante la fase
de entrenamiento del modelo. Nos
permite entender como el modelo esta
aprendiendo y ajustarse para minimizar
errores. Un Loss bajo indica que el
modelo esta haciendo predicciones méas
precisas, lo cual es esencial para que,
en etapas posteriores, tengamos una
base solida sobre la cual medir las
demas métricas.

Su inclusion es vital porque nos brinda
una vision global de qué tan bien se
desempefia el modelo. Nos permite
medir la proporcién de predicciones
correctas 'y, en casos donde las
categorias estén balanceadas, es una
referencia rapida de si el modelo esté
acertando en la mayoria de los casos.
Es particularmente importante porque
nos da un equilibrio entre la precision y
el recall, especialmente dtil cuando
enfrentamos categorias con diferentes
cantidades de datos o donde los errores
tienen implicaciones graves.

Fue seleccionada porque queremos
reducir los  falsos  positivos,
especialmente en la categoria Invasivo.
Diagnosticar ~ errbneamente  una
condicion invasiva puede tener
consecuencias emocionales y clinicas
no deseadas.

Se escogid porque no podemos
permitirnos pasar por alto casos
relevantes, particularmente en la
categoria Benigno, donde la falta de
detecciobn  podria  retrasar  un
tratamiento necesario

1.4.4.7. Iméagenes Histoldgicas. Las imagenes histoldgicas son representaciones visuales de

secciones o cortes de muestras bioldgicas que han sido preparadas cuidadosamente para su estudio
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microscopico. Estas muestras son usualmente muy delgadas, con un grosor de aproximadamente 5
micrometros (um), y se colocan entre dos laminas de vidrio. La primera ldmina, conocida como
portaobjetos, es mas gruesa y sirve como base; la segunda, llamada cubreobjetos, es mucho mas

fina y cubre la muestra.

Para preparar la muestra histologica, primero se deshidrata y se tifie, lo que resalta los detalles
celulares y tisulares que son de interés para el andlisis. Una vez colocada entre el portaobjetos y el
cubreobjetos, la muestra esta lista para ser observada bajo un microscopio Optico. Este
procedimiento es una rutina fundamental en las practicas histoldgicas y es ampliamente utilizado
tanto por estudiantes como por profesionales en el campo de la biologia y la medicina (Hilario,
2007).

1.4.4.8 Normalizacién de Imagenes. La normalizacién de iméagenes es un proceso esencial en
el preprocesamiento de datos para aplicaciones de vision por computadora, especialmente en tareas
como la clasificacion de iméagenes histologicas de cancer de mama mediante redes neuronales
convolucionales (CNN). El objetivo principal de este proceso es estandarizar las imagenes para
mejorar su calidad y consistencia, optimizando asi su utilidad para el entrenamiento de modelos de

inteligencia artificial.

En el &mbito de la histologia, las imagenes pueden presentar una considerable variabilidad
en términos de iluminacién, contraste y coloracion. Estas diferencias surgen debido a las diversas
condiciones de adquisicion y las técnicas de preparacion empleadas. La normalizacion aborda esta
variabilidad, ajustando las caracteristicas de las imagenes para que sean mas uniformes y

comparables entre si.

Técnicas Comunes de Normalizacion

e Ajuste de Contraste y Brillo: Esta técnica se utiliza para mejorar la visibilidad de las
caracteristicas criticas dentro de las imagenes. Al ajustar el contraste y el brillo, se facilita la
deteccidn automatica de patrones por parte del modelo.

e Normalizacion por Canales: Se normalizan los valores de los pixeles en cada canal de color

(como rojo, verde y azul) para que sigan una distribucion estandar, generalmente centrada en
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cero y con una desviacion estandar de uno. Esto ayuda a que el modelo trate los datos de
manera mas uniforme.

Ecualizacion del Histograma: Esta técnica redistribuye los valores de intensidad de los pixeles
en la imagen, haciendo que el histograma resultante sea méas uniforme. Esto puede mejorar la

claridad y resaltar detalles importantes en las imagenes.

Beneficios de la Normalizacion:

Mejora la Estabilidad y Convergencia del Modelo: Al reducir la variabilidad no deseada, el
modelo puede entrenarse de manera mas eficiente y estable.

Mitigacion de Variaciones Irrelevantes: La normalizacion ayuda a minimizar el impacto de
diferencias no significativas, como cambios en la iluminacién, lo que permite al modelo
concentrarse en las caracteristicas realmente importantes.

Facilitacion de la Extraccion de Caracteristicas: Al estandarizar las imagenes, la red neuronal
puede extraer caracteristicas relevantes de manera mas efectiva, lo que se traduce en una mayor

precision del modelo.

Figura 1

Ejemplo de dos Iaminas de histopatologia de melanomas tefiidas con hematoxilina y eosina.

En la figura 1 podemos observar dos iméagenes histolégicas , ambas tefiidas con hematoxilina y

eosina, pero con apariencias drasticamente diferentes. Las imagenes fueron obtenidas escaneando

las laminas a 20X usando un Aperio Scanscope. (Macenko et al., 2009). la diferencia en la

visualizacion de los componentes celulares es notable y fundamental para el diagndstico

30



Red Neuronal en Imagenes Histolégicas de Cancer de Mama

patoldgico. La hematoxilina tifie los nucleos de las células de un color azul oscuro o morado,
resaltando su forma y densidad, lo que permite identificar caracteristicas anormales o malignas en
la disposicion nuclear, como la hipercromasia o la pleomorfia, indicativas de cancer. Por otro lado,
la eosina tifie el citoplasma y la matriz extracelular de un color rosado, lo que proporciona contraste
y permite evaluar la arquitectura general del tejido, destacando el orden o desorden estructural.
Esta diferenciacion clara entre los nucleos y el citoplasma facilita la identificacion de patrones
celulares y tisulares, lo que resulta esencial para clasificar con precision el tipo de tejido y su estado

patoldgico, optimizando la interpretacion en diagndsticos como el cancer de mama.

1.4.4.9 Capa convolucional. La capa convolucional es el ndcleo de una red neuronal
convolucional (CNN), desempefiando un papel crucial al realizar la mayoria de los célculos
esenciales dentro de la red. Esta capa estd compuesta por tres elementos fundamentales: los datos

de entrada, un filtro, y un mapa de caracteristicas resultante.

Cuando se toma una imagen en color como entrada, esta se representa como una matriz
tridimensional de pixeles. Las dimensiones de esta matriz corresponden a la altura, la anchuray la
profundidad, siendo esta Gltima la encargada de representar los canales de color (rojo, verde y azul,
0 RGB). En este contexto, se introduce un filtro o kernel, que actia como un detector de
caracteristicas. Este filtro se desplaza por los diferentes campos receptivos de la imagen,

identificando patrones especificos, como bordes, texturas, o formas.

Este proceso se conoce como convolucion y es la técnica que da nombre a la capa convolucional.
Durante la convolucion, el filtro extrae y resalta las caracteristicas relevantes de la imagen, creando
un mapa de caracteristicas que es luego utilizado por la red para aprender y clasificar patrones
complejos. La capacidad de esta capa para detectar y analizar caracteristicas clave es fundamental
para el éxito de las CNN en tareas como la clasificacion de imagenes, el reconocimiento facial y la
deteccion de objetos (Calvo, 2017).
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1.4.4.10 Importancia de la Clasificacion de Imégenes Histoldgicas en Oncologia. Las
imagenes histologicas, obtenidas a partir de biopsias o células bajo un microscopio, son
fundamentales en la oncologia moderna. Estas imagenes permiten a los patologos examinar las
caracteristicas morfoldgicas de las células y tejidos, lo cual es esencial para varios aspectos criticos

del manejo del céncer:

e Diagndstico Preciso: La observacion detallada de las imagenes histoldgicas permite identificar
la presencia de células cancerosas, determinar su tipo y grado, lo que es clave para un
diagnostico correcto y personalizado.

e Planificacion del Tratamiento: Las caracteristicas detectadas en las imagenes histologicas
guian la eleccién del tratamiento mas adecuado, ya sea cirugia, radioterapia o quimioterapia,

optimizando asi las probabilidades de éxito.

A pesar de la precision que los patélogos humanos pueden alcanzar en la clasificacion de estas
imagenes, este es un proceso que requiere mucho tiempo y esta sujeto a la fatiga y a la variabilidad

entre observadores:

e Consistencia y Reproducibilidad: La clasificacion automatizada mediante redes neuronales
reduce la variabilidad humana, ofreciendo diagndsticos més consistentes y reproducibles.

e Escalabilidad y Eficiencia: Al automatizar el proceso de clasificacion, se puede gestionar un
volumen mucho mayor de casos que los que un patélogo humano podria manejar, reduciendo

los tiempos de espera y permitiendo intervenciones mas tempranas.

1.4.5 Marco Conceptual
Para la comprension del proyecto, se debe tener claro los siguientes conceptos.

e Cancer de mama: El cancer de mama es una enfermedad en la que las células malignas crecen
de manera descontrolada en el tejido mamario. Este crecimiento puede manifestarse en forma
de bultos o tumores, y detectar la enfermedad a tiempo es fundamental para asegurar un
tratamiento efectivo. El riesgo de desarrollar cAncer de mama aumenta con factores como los

antecedentes familiares, la edad y el sexo. Las mamografias y las biopsias son los métodos de
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diagnostico mas comunes. En cuanto al tratamiento, puede variar desde la cirugia y la
radioterapia hasta la quimioterapia o la terapia dirigida, dependiendo del tipo y la etapa del
cancer. La prevencién y la deteccion temprana son claves; por eso, es crucial mantenerse

informado y realizarse controles periddicos. (Anat, 2013).

Histologia mamaria: La histologia mamaria es el estudio microscépico del tejido de las
mamas. Este examen detallado permite analizar la estructura y funcion de las células
mamarias, lo que ayuda a identificar cambios o anomalias a nivel celular. En el contexto del
cancer de mama, la histologia es esencial para determinar el tipo de tejido afectado, lo que
guia las decisiones sobre el tratamiento. Este enfoque es crucial para un diagnostico preciso,
la clasificacion de los tumores y la comprensién de la biologia que influye en las estrategias
terapéuticas. (Hassiotou & Geddes, 2013).

Anomalias histopatoldgicas: Las anomalias histopatologicas son alteraciones en la estructura
y composicion de los tejidos, detectadas a través de la histopatologia, que es la disciplina que
estudia las enfermedades a nivel celular y tisular. En el caso de la mama, estas anomalias
pueden manifestarse como cambios en la forma y organizacién de las células, asi como en la
estructura del tejido, incluyendo una proliferacion celular descontrolada. Identificar estas
anomalias es fundamental para diagnosticar enfermedades como el cancer de mama, ya que
brindan informacidn clave sobre la naturaleza y gravedad de la enfermedad, lo que ayuda a

guiar las decisiones clinicas y el tratamiento. (Hy Line, 2017).

Machine learning: La inteligencia artificial es una disciplina cientifica que se enfoca en la
creacion de sistemas que aprenden de manera automatica. Estos sistemas son capaces de
identificar patrones complejos en los datos, lo que les permite hacer predicciones de manera
eficiente. (Gonzalez A, 2022).

Funcion de activacion: A la salida de una neurona, puede haber un filtro, una funcién
limitadora o un umbral que modifica el valor resultante o establece un limite que debe
superarse para continuar hacia otra neurona. Esta funcion se conoce como funcion de

activacion. Es una funcion que transmite la informacion generada por la combinacion lineal
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de los pesos y las entradas, actuando como el medio para que la informacion se transmita a
través de las conexiones de salida. La informacion puede transmitirse sin cambios, mediante
una funcion identidad, o bien no transmitirse en absoluto. Dado que el objetivo es que la red
neuronal resuelva problemas cada vez mas complejos, las funciones de activacion

generalmente introducen no linealidad en los modelos. (Tech, 2020).

Funcion kernel: La funcion de kernel es una funcién matematica utilizada en las maquinas de
soporte vectorial. Esta funcion permite transformar un problema de clasificacién no lineal en
el espacio dimensional original en un problema de clasificacion lineal méas sencillo en un

espacio dimensional mayor.

Procesamiento de imagenes: El procesamiento de imagenes consiste en aplicar técnicas para
manipular y analizar imagenes con el fin de extraer informacion relevante. Esto incluye
mejorar la calidad de la imagen, reconocer patrones y objetos, y tomar decisiones basadas en
la informacion visual. En este campo, se utilizan algoritmos y herramientas para realizar
operaciones como el filtrado, la segmentacion y la extraccion de caracteristicas. (Taquia,
2017).
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1.5 Metodologia

Figura 2

Diagrama metodologico

Seleccién de Base Creacion y Ajuste Validacidn del
de Datos de la Red Neuronal Algoritmo
Configuracion de la
Interpretar y Relfi Neuronal Escritura del
Organizar el Documento Final
Conjunto de Datos
P ent Combinacion de
reprocelsamlen o Redes
de Imagenes
Entrenamiento del
Modelo

1.5.1 Tipo de investigacion

Investigacion cuantitativa cuasi experimental.

1.5.2 Lineay sublinea de la investigacion

Disefio y Desarrollo Mecatronico en la sub linea de Sistemas Inteligentes.

1.5.3 Hipotesis de investigacion

HO: La implementacién de una arquitectura de red neuronal para clasificar imagenes histologicas
de cancer de mama en cuatro categorias: tejido normal, lesion benigna, carcinoma in situ y
carcinoma invasivo identificard con precision los patrones y las caracteristicas distintivas de cada

tipo de tejido.

H1: La implementacion de una arquitectura de red neuronal, para la clasificacion de imagenes

histologicas de cancer de mama, que integra informacion de diferentes niveles de estructura,
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facilitara la identificacion precisa de patrones y caracteristicas distintivas de ciertas anomalias,
contribuyendo a la automatizacion del proceso de diagndstico en imégenes histoldgicas.

HY: La implementacién de una arquitectura de redes neuronales en el sector sanitario,
especialmente en la interpretacion de imagenes médicas como rayos X, biopsias y resonancias
magnéticas, permitira identificar patrones de enfermedades con mayor precision. Esto aumentara
la eficacia del diagnostico y tratamiento medico, ademas de facilitar la deteccion temprana de

diversas enfermedades.

HX: El estudio de la clasificacion de las iméagenes histoldgicas del cancer de mama en categorias
puede conducir al desarrollo de herramientas de diagnostico asistido por computadora que
aumenten la precision del diagndstico y la velocidad del proceso. Esto puede tener un impacto
positivo en la deteccion tempranay el tratamiento del cancer de mama, mejorando asi los resultados

clinicos de los pacientes.

1.5.4 Descripcion de la metodologia
A continuacion, se describe el disefio metodoldgico que se ha empleado en el proyecto para el
correcto desarrollo de los objetivos planteados en el documento.

1.5.4.1 Objetivo 1. Recopilar un conjunto de datos representativo de imagenes histolégicas
de cancer de mama y realizar el preprocesamiento de estas. El objetivo de esta fase consiste en
seleccionar conjuntos de datos que proporcionen imagenes histoldgicas de pacientes
diagnosticados con cancer de mama. Dichas imagenes deben exhibir la capacidad de discernir
diversas anomalias en los tejidos, las cuales han sido evaluadas y categorizadas por especialistas
en la materia de cancer de mama. Es crucial que las imagenes estén debidamente etiquetadas por
profesionales expertos en la materia, garantizando asi la autenticidad y precision de la informacion

proporcionada.

Fase 1.1 Seleccion de base de datos; esta fase permite contar con datos confiables y previamente
etiquetados, donde se obtiene imagenes histoldgicas de biopsia de mama tefiidas con hematoxilina

y eosina.
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Fase 1.2 Interpretar y organizar el conjunto de datos; dependiendo de la previa etiqueta, se
organizara por carpetas las imagenes con tejido normal, lesiones benignas, carcinoma in situ y

carcinoma invasivo.

Fase 1.3 Preprocesamiento de imagenes; en esta etapa se normalizar el tamafio y resolucion de

las imagenes para garantizar la consistencia en la entrada del modelo.

1.5.4.2 Objetivo 2. Implementar una arquitectura de red neuronal adaptada a la

clasificacion de imégenes histoldgicas de cancer de mama.

e Fase 2.1 Implementacion de una red neuronal; En esta fase, se comienza creando una red
neuronal desde cero mediante la adicion de capas personalizadas. Posteriormente, se identifica
una arquitectura preexistente adecuada para la tarea de clasificacion de imégenes, en este caso,
una ResNet50.

e Fase 2.2 Configurar la red neuronal; se definird capas, funciones de activacion y parametros
especificos para la clasificacion de imagenes de esta naturaleza.

e Fase 2.3 Se combinan ambas redes para mejorar la capacidad de la red en la tarea de clasificar
imagenes, ajustandose a la complejidad del problema.

e Fase 2.4 Entrenamiento de la red neuronal; tomando los datos siniestrados por las imagenes de
la base de datos se entrena el algoritmo de aprendizaje y se producen resultados.

1.5.4.3. Objetivo 3. Evaluar la eficacia del modelo mediante métricas de rendimiento. Para
la dltima etapa lo que se busca es validar el desempefio del algoritmo entrenado mediante la

obtencion de sus métricas estadisticas.

e Fase 3.1 Validacion del algoritmo; algoritmo; para esta fase se procede a evaluar el
algoritmo con métricas como su precision, perdida, recall y F1-score las cuales permiten
visualizar el desemperio del algoritmo.

e Fase 3.2 Escritura del documento final: durante el desarrollo del proyecto investigativo se

ird redactando los resultados a través del documento final del proyecto de grado.
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2. Presentacion de resultados

2.1. Andlisis e interpretacion de resultados

2.1.1. Anélisis del primer objetivo

2.1.1.1. Seleccion de base de datos. Este estudio se centro en realizar un analisis de una base
de datos representativa de imagenes histologicas de cancer de mama. Con este fin, se llevo a cabo
un estudio detallado para identificar una base de datos adecuada y diversa que contenga imagenes
representativas de diversos tipos de enfermedades y afecciones. Luego se evalué la calidad de las
imagenes en funcion de la resolucion, la claridad de las estructuras celulares, el contraste y la
consistencia de la tincion histologica. Ademas, se identifican caracteristicas clave de las imagenes,
como la presencia de células tumorales y la arquitectura del tejido, que son fundamentales para el
diagndstico del cancer de mama.

Se selecciond una base de datos de imagenes histoldgicas tefiidas con H&E, clasificadas
previamente por especialistas en cuatro categorias: tejido normal, tejido benigno, carcinoma in situ
y carcinoma invasivo. Cada categoria contiene 50 imagenes en formato .tiff, un formato que
conserva de manera 6ptima la informacién visual crucial para el analisis. De estas imagenes, 30 se
utilizaron para entrenar nuestra red neuronal, mientras que los 20 restantes se reservaron para
pruebas y validacion del modelo. Ademas, contamos con una base de datos complementaria que
incluye imagenes panoramicas SVS de 10 pacientes, lo que nos permite realizar un andlisis mas

amplio y robusto en el diagndstico del cancer de mama. (Araujo et al., 2017).
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Estudio detallado de bases de datos

Criterio
Nombre

Disponibilidad
publica

Tamafio
conjunto

Tipo de imégenes

del

Formato Archivo
Diversidad de clases

ventaja

desventaja

Estudio 1

BACH - Breast
Cancer Histology
Dataset

Si

400 imagenes

Imagenes histoldgicas
de biopsias de mama
(tincion H&E)

TIFF

Alta (4 clases normal,
benigno, carcinoma in
situ, carcinoma
invasivo)

Permite clasificacion
multicategoria y su
formato es de alta
calidad.

Conjunto de datos
pequefio (400
imagenes) y menor
calidad de imagen.

Estudio 2
BreakHis -
Cancer
Histopathological
Database

Si

Breast

7909 imagenes

Imagenes histoldgicas
de cancer de mama,
tanto benignas como
malignas

PNG
Baja (2 clases
benigno, maligno)

Gran cantidad de
iméagenes (7,909) con
distintas ampliaciones
y formato facil de
usar.

Solo permite
clasificacion binaria y
la calidad de imagen
es limitada en formato
PNG.

Estudio 3
TCGA

Si
Miles de imagenes

Imagenes histolégicas
y datos clinicos de

diferentes tipos de
cancer, incluyendo
mama.
TIFF

Muy alta (Divisas
clases segun el tipo de
estudio y tipo de
cancer)

Alta  calidad de
imagen en formato tiff
e iméagenes detalladas

con anotaciones
clinicas.

Archivos grandes,
requiere mayor
capacidad de
procesamiento y

almacenamiento, por
lo tanto més dificil de
manejar.

En la tabla 5 se observa una comparativa entre 3 base de datos distintas que estaban a
disponibilidad puablica, la base de datos seleccionada fue BACH para el proyecto debido a que
ofrece una clasificacion mas detallada y completa, ya que contiene las cuatro categorias principales
de tejido relevantes en el diagndstico del cancer de mama: normal, benigno, carcinoma in situ y

carcinoma invasivo.

39



Red Neuronal en Iméagenes Histolégicas de Cancer de Mama

La eleccién de BACH es optima en comparacion con otras bases de datos, ya que permite un
balance entre diversidad de categorias, alta calidad de imagen en formato TIFF y compatibilidad
publica, lo que facilita el desarrollo de un sistema mas preciso y efectivo para la deteccion del
cancer de mama. Ademas, el formato TIFF asegura una mejor captura de detalles, superando la
limitacion de formatos mas comprimidos como PNG, que pueden perder informacion importante

en el analisis histologico.

Los estudios previos que han utilizado la base de datos BACH han demostrado el potencial del
aprendizaje profundo para la clasificacion automatica de imagenes histoldgicas de cancer de mama,
destacando la capacidad de las redes neuronales convolucionales (CNN) para identificar con
precision las cuatro categorias clave: tejido normal, lesiones benignas, carcinoma in situ y
carcinoma invasivo. Investigaciones como las de “A robust deep learning approach for automatic
histological image classification” y “Breast Cancer Histopathology Image Classification using
CNN” han validado que el uso de esta base de datos permite a los modelos aprender patrones
complejos en las imagenes, mejorando significativamente la precision del diagndstico
automatizado. Estos trabajos no solo destacan la utilidad de BACH por su clasificacion detallada
y rica en informacion clinica, sino que también confirman que es una base sélida para el desarrollo
de herramientas de diagndstico asistido por ordenador (CAD), lo que la convierte en una excelente
opcidn para proyectos que buscan mejorar la deteccion temprana del cancer de mama a través de

técnicas avanzadas de inteligencia artificial.

Figura 3

A tejido normal; B anomalia benigna; C carcinoma in situ; D carcinoma maligno invasivo.

e Tejido Normal: Este tejido tiene una estructura bien organizada y células que se ven como

deberian, sin signos de crecimiento anormal.

40



Red Neuronal en Imagenes Histolégicas de Cancer de Mama

e Tejido Benigno: Aunque muestra un crecimiento extra de células, estas siguen siendo no
cancerosas. La estructura del tejido sigue siendo relativamente normal, aunque puede verse mas
densa o con pequefios cambios, pero no invade otros tejidos.

e Carcinoma In Situ: Aqui las células ya presentan caracteristicas cancerosas o0 anormales, pero
se encuentran confinadas dentro de un &rea especifica, como un ducto o lobulillo, sin haber
invadido el tejido circundante.

e Carcinoma Invasivo: En este caso, las células cancerosas han comenzado a invadir los tejidos
cercanos, rompiendo la barrera natural que normalmente las mantendria contenidas. Las

estructuras son desorganizadas y las células muestran claramente signos de cancer avanzado.

2.1.1.2. Interpretacion y organizacion del conjunto de datos. Para mejorar el orden de esta

base de datos se la almaceno por categorias en una nube drive para su uso posterior.

Para su uso trabajamos en el entorno de Google Colab que es una plataforma en linea que
permite ejecutar y desarrollar codigo en Python directamente en un navegador. Ofrece un entorno
basado en Jupyter Notebooks, lo que facilita la ejecucién de bloques de codigo, la visualizacion de
datos y la escritura de notas o explicaciones en un mismo documento. Para el desarrollo de este
proyecto, el primer paso fue el uso de la base datos con el entorno, por lo cual se usaron las librerias
“lapt-get install openslide-tools” y “!pip install openslide-python” ya que nos facilitan trabajar con
imagenes histologicas en tanto su lectura y procesamiento.

Estas lineas de cadigo instalan las herramientas necesarias para trabajar con imagenes en Google
Colab, que pueden resultar Gtiles en aplicaciones médicas, investigaciones cientificas o proyectos

de vision por computadora que requieren analisis de iméagenes de alta resolucion.
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2.1.1.3 Preprocesamiento de datos.

Figura 4

Diagrama de bloques de preprocesamiento

Carga de imagenes Normalizacion

-

S

En la figura 3 se observa un diagrama del preprocesamiento de las iméagenes histoldgicas como
primer paso para optimizar su calidad y uniformidad antes de su uso en la red neuronal, este proceso
incluye ajustes de brillo y contraste, normalizacién del color, eliminacion de artefactos,

segmentacion de regiones de interés y mejora de la resolucion, para esto se usaron métodos como:

e Funcién de “histogram_normalization”: Esta funcion normaliza el histograma de una imagen
en el espacio colorimétrico LAB (Luminancia,Verde y Rojo, Azul y Amarillo), La
normalizacion del histograma ayuda a mejorar el contraste y la calidad de la imagen, lo que
puede resultar atil para la deteccion de caracteristicas en aplicaciones de visién por
computadora, como la clasificacion de las imagenes histoldgicas. La funcion utiliza el método
CLAHE (ecualizacion de histograma adaptativo limitado y mejorado por contraste) para
mejorar la distribucion de la luminancia en la imagen.

e Definicion de etiquetas: Se definen las etiquetas para las diferentes clases de tejido mamario:
tejido_normal, tejido_benigno, in_situ, carcinoma_invasivo.
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e Asignacion de etiquetas a indices: Se crea un diccionario “label to index” para asignar

etiquetas a indices numéricos.

Figura 5

Diagrama de procesamiento.
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En la figura 4 se observa el proceso que comienza con la creacion de etiquetas que representan
distintos tipos de tejido mamario, asignando un valor numérico a cada una para facilitar su
identificacion. A continuacion, se cargan manualmente las imagenes correspondientes a cada
categoria, una a una. Cada imagen es cuidadosamente convertida al formato RGB para garantizar
una correcta visualizacion de los colores. Luego, se aplica una técnica de normalizacion del
histograma mediante la funcién "histogram_normalization", que realza la calidad de la imagen al
ajustar su luminosidad y contraste, revelando detalles que de otro modo podrian pasar
desapercibidos. Las imagenes procesadas se almacenan en una lista " X", mientras que sus etiquetas
se guardan en una lista "y". Finalmente, estas listas se convierten en arrays de numpy,
preparandolas para ser utilizadas en futuros modelos de aprendizaje automatico, asegurando asi

una clasificacion mas precisa y eficiente.

La normalizacion de imégenes es un elemento crucial en nuestro enfoque para mejorar la
precision en el andlisis de imagenes histoldgicas de cancer de mama. Aplicando el método CLAHE
en el espacio colorimétrico LAB, ajustamos la luminancia y realzamos el contraste de las imagenes,

lo que estabiliza las caracteristicas visuales criticas para la red neuronal convolucional. Este
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proceso no solo reduce la variabilidad en la iluminacion y coloracion de las imégenes, sino que

también garantiza que la CNN extraiga caracteristicas mas precisas y relevantes asociadas con el

cancer de mama e indentifique patrones relevantes con mayor exactitud. Al hacerlo, optimizamos

la capacidad del modelo para generalizar en datos nuevos, lo que se traduce en diagndsticos mas

fiables y clinicamente significativos. En esencia, la normalizacion de imé&genes es mas que un

simple ajuste técnico; es un paso fundamental que refuerza la robustez del modelo y potencia su

capacidad para ofrecer resultados precisos en la clasificacion automatizada del cancer de mama, lo

que impacta directamente en la calidad del diagnostico y el cuidado de los pacientes. (Macenko et

al., 2009).

2.1.2. Analisis del segundo objetivo

2.1.2.1. Disefio de una red neuronal.

Tabla 6

Matriz de disefo de la red neuronal

Etapa
Construccion
modelo

del

Entrenamiento

Paso
Seleccién de la
arquitectura

Definicion de capas

Compilacion del
modelo
Entrenamiento  del
modelo
Validacion del
modelo

Descripcion

Se elige la arquitectura adecuada para la red
neuronal como convolucional (CNN), recurrente
(RNN), siamesa 0 generativa adversaria.

Se definen las capas de convolucidn, activacion y
agrupacion conectadas a la red.

Se utiliza una funcion de pérdida un optimizador
para compilar el modelo a su entrenamiento.

Se entrena el modelo usando el conjunto de datos
de entrenamiento y se ajustan los pesos de la red.

Se evalda el rendimiento con el conjunto de datos
de validacion para ajustar hiperparametros.

Una vez comprendida nuestra etapa de disefio se procedio a decidir que arquitectura de red

neuronal utilizar.
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Tabla 7

Matriz de redes neuronales Utiles para clasificacion de imagenes.

Red Neuronal  Descripcién Ejemplos

Red  neuronal disefiada para procesar datos de imagenes VGG, ResNet,
convolucional utilizando capas convolucionales para detectar Inception, MobileNet
(CNN) caracteristicas en diferentes regiones de la imagen.

Son muy eficaces para la clasificacion de iméagenes
por su capacidad de aprender caracteristicas
jerarquicas.
Red  neuronal Adecuado para procesar flujos de datos como LSTM, GRU
recurrente mensajes de texto o series temporales. Puede
(RNN) resultar util para tareas como la creacion de
descripciones de imagenes o la deteccion de objetos
en secuencias de video.
Red  neuronal Se utiliza para comparar la similitud entre dos Siamese Network
siamesa imagenes. Esto es util en aplicaciones donde es
necesario comparar imagenes, como verificacion de
identidad o busqueda de imagenes similares.

Debido a nuestro problema, se disefi6 una red neuronal para detectar patrones en biopsias de
cancer de mama (iméagenes), la mejor opcion es utilizar redes neuronales convolucionales (CNN),
que son efectivas para extraer las caracteristicas relevantes de las imagenes a diferencia de la RNN
que se le dificulta capturar padrones por pérdidas de informacion, la red neuronal siamesa se enfoca

mas en la comparacion de patrones de imagenes similares.

2.1.2.2. Configuracion y entrenamiento de la red neuronal.

2.1.2.2.1. Disefios preliminares. Después de eso, se cred la estructura CNN, incluida la cantidad
de capas convolucionales, el tamafio de los filtros, la cantidad de neuronas en capas densas,

funciones de activacion y capas de regularizacion como Dropout para evitar el sobreajuste. Se

realizaron dos disefios preliminares antes de la version optimizada:
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Figura 6

Disefio preliminar 1 de la red neuronal.

Dropout 0.5

En la figura 5, se muestra el disefio preliminar 1, un modelo inicia con capas convolucionales
que aplican filtros de diferentes tamafios (32, 64 y 128) usando activacion ReLU, lo que permite
extraer caracteristicas clave de las imagenes. Posteriormente, las capas de MaxPooling2D reducen
la dimensionalidad de manera efectiva, conservando la informacion esencial. Se afiade una capa de
GlobalAveragePooling2D para promediar las activaciones y simplificar la estructura del modelo,
seguido de una capa densa de 128 unidades con activacion ReLLU para introducir no linealidad.
Ademas, se incorpora Dropout al 50% para prevenir el sobreajuste, aunque este ajuste puede
ralentizar el proceso de entrenamiento y requerir mas iteraciones para la convergencia,
especialmente con conjuntos de datos limitados. Finalmente, la capa de salida usa softmax para la
clasificacion, mientras que el modelo se compila con el optimizador Adam y la pérdida de entropia
cruzada categdrica, buscando un equilibrio entre generalizacion y precision. Aunque esta
arquitectura puede limitar la capacidad de aprendizaje profundo del modelo, es adecuada para

datasets pequefios donde el objetivo es evitar el sobreajuste.

En contextos donde el conjunto de datos es pequefio, la aplicacion de Dropout en la capa de
salida puede servir como una forma adicional de regularizacion. Esto puede ayudar a evitar que el
modelo ajuste demasiado las predicciones finales a las peculiaridades del conjunto de
entrenamiento, promoviendo una mejor generalizacion en datos no vistos, ademas puede ayudar a
reducir la confianza excesiva del modelo en las predicciones finales. Esto puede ser Gtil para
evaluar como el modelo se comporta en presencia de incertidumbre, lo que puede ser relevante

para analizar la robustez del modelo ante posibles variaciones en los datos.
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Adam desarrolla paquetes de entrenamiento individuales para cada parametro del modelo, lo
que permite un entrenamiento mas rapido y estable para calcular el primer y segundo promedio
movil en orden de gradientes de parametros. Incluye también un sesgo de correccion para mejorar

tu robustez y confiabilidad; es adecuado para problemas de clasificacion de imagenes multiples.

Figura 7

Disefio preliminar 2 de la red neuronal.

e Dropout 0.5 —p

En la figura 7 se muestra un disefio preliminar 2 en este disefio utiliza capas convolucionales
(Conv2D) y de reduccion de dimensionalidad (MaxPooling2D) similares al disefio 1. Comienza
con una capa Conv2D de 32 filtros seguida de MaxPooling para reducir la dimensionalidad, luego
otra capa Conv2D de 64 filtros con MaxPooling para mayor invariancia. Una capa Flatten convierte
los datos en un vector unidimensional para las capas densas. Se incluye una capa densa con 32
neuronas y activacion ReL U para aprender relaciones no lineales, seguida de una capa Dropout al
50% para evitar el sobreajuste. La capa de salida utiliza softmax para la clasificacion, y el modelo

se compila con entropia cruzada categorica, optimizador Adam y métrica de precision.

2.1.2.2.2. Disefios finales. En cada iteracion, los datos de entrada pasan a través de las capas de
la red, desde la entrada hasta la capa de salida. Las capas convolucionales extraen caracteristicas,
las capas MaxPooling reducen la dimensionalidad, y las capas densas procesan las caracteristicas

aplanadas para producir la salida final.
Después de calcular la pérdida, el modelo ajusta sus pesos para minimizar esta pérdida

utilizando el optimizador Adam. Este proceso se repite en cada iteracion o época, con el objetivo

de mejorar la precision del modelo. Durante el entrenamiento, el modelo se valida periédicamente
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utilizando el conjunto de prueba. Esto permite monitorear el rendimiento del modelo en datos no

vistos y ajustar parametros como la tasa de aprendizaje y el nUmero de épocas.

Figura 8
Disefio final base de la red neuronal

Base

Arquitectura Dropout
[0-3:

En la figura 8 se muestra el disefio final base, este modelo combina la arquitectura avanzada
ResNet50 que proviene de "Residual Network,” y el "50" indica que la red tiene 50 capas.
ResNet50 es ampliamente utilizada en tareas de clasificacion de imagenes y ha sido una de las
arquitecturas mas influyentes en el campo de la vision por computadora con capas personalizadas
para abordar la clasificacion de iméagenes. Primero, dividimos las imé&genes en dos grupos: el 80%
se utiliza para entrenar el modelo y el 20% restante se reserva para probar su rendimiento. Para
gestionar las etiquetas durante el entrenamiento, las convertimos al formato "one-hot” el cual es un
formato donde cada etiqueta se representa como un vector binario en el que solo una posicion esta
activada (con valor 1) y todas las demas posiciones estan desactivadas (con valor 0). Esto facilita
que el modelo identifique y clasifique correctamente las categorias durante el proceso de

aprendizaje.

La arquitectura del modelo comienza con la red preentrenada ResNet50, que se utiliza para
extraer caracteristicas avanzadas de las imagenes. Para evitar modificar las caracteristicas ya
aprendidas por ResNet50, sus capas se congelan, es decir, no se actualizan durante el
entrenamiento. Después de la salida de ResNet, se afiade una capa de GlobalAveragePooling2D,
que reduce la salida a un vector simple, facilitando el manejo en las capas siguientes. Luego, se
introduce una capa densa con 64 neuronas y activacion RelLU, disefiada para aprender
caracteristicas especificas relacionadas con el problema en cuestién. Para evitar el sobreajuste, se

emplea una capa de Dropout que apaga aleatoriamente el 30% de las neuronas durante el
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entrenamiento. Finalmente, una capa de salida con activacion softmax genera la probabilidad de
pertenencia a cada una de las clases.

El Dropout se ha ajustado al 30% en la capa de salida para equilibrar la regularizacion sin
comprometer la capacidad de prediccion del modelo. Anteriormente, con un Dropout del 50%, se
elimina demasiada informacion durante el entrenamiento, lo que ralentizaba el proceso y dificulta
la convergencia del modelo. Reducir el Dropout al 30% permite mantener una cantidad adecuada
de informacion en la etapa final, mejorando asi la estabilidad del modelo y facilitando una

clasificacion més precisa, mientras se sigue evitando el sobreajuste de manera efectiva.

El entrenamiento del modelo se lleva a cabo durante 30 épocas, utilizando un tamafio de lote de
32 imagenes a la vez. Durante este proceso, se emplea la funcion de pérdida de entropia cruzada
categorica para ajustar los pesos del modelo, mientras que el optimizador Adam se encarga de
realizar estos ajustes. La precision del modelo se utiliza como métrica principal para evaluar su
rendimiento, asegurando que el modelo sea capaz de clasificar las imagenes con la mayor exactitud

posible.

La pérdida de entropia cruzada compara las predicciones del modelo con las respuestas
correctas, penalizando mas las predicciones incorrectas. Durante el entrenamiento, el modelo ajusta
sus pesos para minimizar esta pérdida, lo que mejora su precision. La validacion cruzada divide el
conjunto de datos en varias partes. EI modelo se entrena en una porcion y se prueba en otra para
verificar su capacidad de generalizacion. Este proceso se repite varias veces, garantizando que el
modelo funcione bien con datos que no ha visto antes, evitando que aprenda solo los patrones

especificos de los datos de entrenamiento.

Para el entrenamiento de esta red neuronal se establecio un limite de épocas (epochs) debido a
que se sufria de un error debido a el formato de las imagenes, ya que los archivos “.tiff”” tenian un
alto coste computacional por lo cual se tomd la idea de convertir toda la base de datos en archivos

PNG debido a que la pérdida de informacion es minima y conservan las caracteristicas esenciales.
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Figura 9
Resultados de entrenamiento precision del disefio base
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En la figura 9 se puede observar una gréafica en que la red neuronal en las 30 épocas, la precision
mostré un notable aumento. Comenzando con una precision del 39.58% en la primera época, el
modelo experimentd una mejora constante a lo largo del entrenamiento. Aunque hubo algunas
fluctuaciones menores, la precisién se mantuvo alta, alrededor del 87.50% al final de la ultima

época, teniendo un buen desempefio, pero se pude mejorar.
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Figura 10
Resultados de entrenamiento perdida del disefio base.
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En la figura 10 se observa una grafica en cuanto a la pérdida, se observé una disminucion
constante durante el entrenamiento. Iniciando con una perdida de 1.9184 en la primera época, el
modelo mostré una reduccion continua en los valores de pérdida. La pérdida descendié de manera
notable, llegando a 0.0407 en la Gltima época. Aunque hubo algunas oscilaciones menores en las
épocas intermedias, la tendencia general fue a la baja. La disminucion constante en la pérdida

refleja una mejora en la capacidad del modelo para reducir el error en sus predicciones
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Figura 11
Disefio final optimizado con capas adicionales de la red neuronal.
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En la figura 11 se observa el disefio final optimizado de la red neuronal este codigo implementa
una red neuronal convolucional que se basa en la arquitectura preentrenada ResNet50, conocida
por su eficacia en tareas de clasificacién de iméagenes. En lugar de utilizar el modelo completo, se
carga ResNet50 sin las capas de salida originales usando (include_top=False), permitiendo que se

afiadan capas adicionales especificas para el problema a resolver.

A partir de la salida de ResNet50, se afiade una nueva capa convolucional con 64 filtros y una
funcion de activacion RelL U, seguida de una capa de max pooling para reducir la dimensionalidad
espacial de las caracteristicas. Luego, se introduce otra capa convolucional con 32 filtros de tamafio
1x1, lo que permite ajustar la dimensionalidad de las caracteristicas sin cambiar la resolucion de
las imagenes. Esta es seguida por una capa de max pooling, que utiliza un tamafio de 1x1, luego se
emplea una capa de Global Average Pooling, que convierte las caracteristicas de la Gltima capa
convolucional en un vector de caracteristicas de tamafio fijo, agregando las dimensiones espaciales.
Este vector se pasa a una capa densa con 8 unidades y activacion ReL U, seguida de una capa de

dropout ¢ del 30% para evitar el sobreajuste durante el entrenamiento.on una tasa
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Figura 12
Resultados de entrenamiento y precision del disefio base con capas adicionales y 100 epocas.
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En la figura 12 se observa una grafica que durante el entrenamiento de la red neuronal, la
precisién mostré una mejora progresiva y consistente a lo largo de las 100 épocas. Al inicio, la
precision era de aproximadamente 70.0%, lo que indicaba que el modelo estaba realizando una
cantidad significativa de errores en la clasificacion. Sin embargo, a medida que el entrenamiento
avanzaba, la precision aumenté de manera gradual, alcanzando un valor de aproximadamente
89.0% al final de la época 100. Este incremento en la precision demuestra que el modelo esta

aprendiendo de manera efectiva y ajustandose a los datos
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Figura 13
Resultados de entrenamiento perdida del disefio base con capas adicionales y 100 epocas.
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En la figura 13 se observa una grafica de la pérdida durante el entrenamiento de la red neuronal
presentd una disminucion constante a lo largo de las 100 épocas. Al inicio, la pérdida era de
aproximadamente 0.72, indicando un nivel considerable de error entre las predicciones del modelo
y los valores reales. Con el avance del entrenamiento, la pérdida se redujo progresivamente,
alcanzando alrededor de 0.45 al final de la época 100. Este descenso en la pérdida refleja una
mejora en la capacidad del modelo para ajustar sus predicciones a los datos reales. Sin embargo,
en las ultimas épocas, la tasa de reduccion de la pérdida se estabilizo, lo que podria indicar que el
modelo esté cerca de su capacidad de ajuste 6ptimo.

2.1.3. Analisis del tercer objetivo

2.1.3.1. Analisis de resultados. Se utilizo una métrica clave de exactitud (accuracy) para

evaluar el rendimiento de los modelos de arquitectura neuronal.
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Para la validacién del algoritmo se realiza una carga del modelo entrenando especificando

una ruta la cual es “cdncer mama.h5” y se establecen las funciones de normalizacién y de carga 'y

pre procesamiento.

Figura 14

Diagrama de carga de modelo entrenado.
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El proceso comienza cargando un modelo previamente entrenado desde un archivo ".h5" usando

Keras, lo que permite al sistema utilizar toda la informacion necesaria para realizar predicciones.

Luego, se selecciona y carga manualmente una nueva imagen. Esta imagen se convierte en una

matriz de pixeles y se ajusta mediante la normalizacion del histograma para que su formato sea

similar al de las imagenes con las que el modelo fue entrenado. Después, el modelo analiza la

imagen, predice la categoria a la que pertenece, y finalmente se muestra la etiqueta correspondiente

al usuario. Este flujo asegura que el modelo pueda hacer predicciones precisas y rapidas sobre

nuevas imagenes.
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Datos de entrenamiento por métricas de disefios finales implementados.

Disefio

Disefio final base de la red neuronal:
Grafica de resultado de entrenamiento f1-
score, recall.

Disefio final optimizado con capas de la
red neuronal:

Datos de resultado de entrenamiento f1-
score, recall de base con capas
adicionales y 100 epocas.

Datos de Métricas

Precision Recall F1-Score
T. normal 1.00 1.00 1.00
T. benigno 0.86 0.86 0.86
In situ 0.75 0.86 0.60
C. invasivo 1.00 0.75 0.86

Precision  Recall F1-Score
T. normal 1.00 1.00 1.00
T. benigno 0.70 1.00 0.82
In situ 1.00 0.57 0.73
C. invasivo 1.00 1.00 1.00

En la tabla 8 se observa una comparacion de resultados de precision de los disefios finales

teniendo en cuenta las métricas escogidas y en este caso seleccionamos estas métricas porque

Identificar el rendimiento general del modelo (Accuracy), Detectar y minimizar los errores graves

en cada categoria (F1-score, Precision, Recall), Y mejorar el aprendizaje del modelo a lo largo del

tiempo (LosS).

Figura 15

Matriz de confusion del disefio final base de la red neuronal.
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Tabla 9

Analisis de la matriz de confusion
Clase VP(verdadero FP (falso FN(falso VN(verdader

positivo) positivo) negativo) 0 negativo)

Tejido_normal 6 0 0 18
Tejido_benigno 6 1 1 16
In_situ 6 1 1 16
Carsinoma_invasivo 3 0 1 20

El modelo fue validado con 24 casos y mostrd un buen desempefio en la clasificacion de tejidos
histologicos de cancer de mama. Para tejido_normal, clasifico correctamente todos los casos
(VP=6) sin cometer errores. En tejido_benigno, identificd correctamente 6 casos, pero tuvo 1 falso
negativo y 1 falso positivo. Para in_situ, clasifico 6 casos correctamente, pero fallo en detectar 1
caso y cometid 1 falso positivo. En carcinoma_invasivo, identificd correctamente 3 casos, pero
tuvo 1 falso negativo. Estas variaciones pueden deberse a la cantidad limitada de datos y al costo

computacional asociado.

Los resultados obtenidos subrayan el impacto significativo del entrenamiento con un conjunto
limitado de 30 imagenes por clase, o que demuestra el potencial del modelo a pesar de estas
restricciones. Observamos un limite de 0.3 establecido para evitar el sobreajuste, lo que fue crucial
para mantener la integridad del modelo. Sin embargo, los resultados también revelan que este
enfoque, aunque efectivo para prevenir el sobreajuste, podria limitar la capacidad del modelo para
capturar toda la variabilidad presente en las imagenes histoldgicas. Este hallazgo sugiere que un
aumento en el tamafio del conjunto de datos no solo podria mejorar el rendimiento, sino también
potenciar la capacidad del modelo para generalizar mejor en la clasificacion de diferentes tipos de
tejido. La mejora en la generalizacion permitiria al modelo identificar con mayor precision las
clases maés dificiles, como tejido_benigno e in_situ, donde se observaron variaciones en el

rendimiento.

El modelo muestra un buen desempefio general, con alta precision y recall en tejido_normal y
carcinoma_invasivo, indicando eficacia en estas clases. Sin embargo, tiene dificultades en la clase
in_situ, lo que sugiere que podria beneficiarse de mas datos o entrenamiento adicional para mejorar

en las categorias mas complejas.
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Accuracy del modelo es de 0.88, lo que indica que el 88% de las predicciones son correctas,
reflejando un buen desempefio general. Sin embargo, al analizar el rendimiento por clase, se
observa que la precision y recall para “tejido normal” y “carcinoma invasivo” son bastante altas,
con valores perfectos para la clase “tejido normal” (precision y recall de 1.00) y buenos valores
para “carcinoma invasivo” (precision de 1.00 y recall de 0.75). En contraste, la clase “tejido
benigno” muestra una precision y recall de 0.86, lo que sugiere que hay algo de margen para
mejorar en la prediccion de esta clase, a pesar de que el F1-Score es razonable. La clase “in situ”,
por otro lado, presenta el desempefio mas bajo con una precision de 0.75 y un F1-Score de 0.80, lo
que indica que el modelo tiene dificultades para identificar correctamente esta clase, aunque su
recall es relativamente bueno (0.86). Los valores promedio macro, que calculan las métricas sin
considerar el soporte de las clases, son de precision 0.90, recall 0.87 y F1-Score 0.88, mientras que
los valores ponderados, que toman en cuenta el soporte de cada clase, son muy similares, con
precision 0.89, recall 0.88 y F1-Score 0.88. Estos datos sugieren un buen equilibrio en el
rendimiento del modelo entre las diferentes clases y confirman que el modelo esta bien ajustado en

términos generales.

En el caso de una prediccion incorrecta, podria generarse un diagnéstico erréneo. Sin embargo,
estariamos en un escenario similar al de los métodos de deteccion convencionales, cuya precision
varia entre el 77% y el 95%. A pesar de esta variabilidad, especialmente en casos benignos o in
situ, el paciente continuaria bajo vigilancia médica, lo que permitiria una intervencion temprana si

fuera necesario
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Figura 16

Matriz de confusion del disefio final optimizado con capas de la red neuronal. y 100 épocas.

Matriz de Confusion

tejido_normal

tejido_benigno
I

Etiqueta Verdadera

in_situ
I
(=]

carcinoma_invasivo
I
(=]

I |
tejido_normal tejido_benigno

I
in_situ carcinoma_invasivo

Etiqueta Predicha

Tabla 10

Analisis de la matriz de confusion fig 15
Clase VP(verdadero FP (falso FN(falso VN(verdader

positivo) positivo) negativo) 0 negativo)

Tejido_normal 6 0 0 15
Tejido_benigno 7 3 0 11
In_situ 4 0 3 14
Carsinoma_invasivo 4 0 0 17

El modelo fue validado con 21 casos y mostré un buen desempefio en la clasificacion de tejidos

histoldgicos de cancer de mama. Para tejido_normal y carcinoma_invasivo, clasifico correctamente

todos los casos (VP=6y VP=4, respectivamente) sin cometer errores. En tejido_benigno, identifico

correctamente 7 casos, pero tuvo 3 falsos positivos. Para in_situ, clasifico 4 casos correctamente,
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pero fall6 en detectar 3 casos. Las diferencias en la cantidad de datos para cada clase y el costo
computacional pueden haber influido en la precision de algunas predicciones.

Alcanzamos una precision global del 88%, lo que refleja un rendimiento general consistente. En
términos de clases individuales, el modelo muestra un desempefio ejemplar en la clasificacion de
tejido_normal y carcinoma_invasivo, con métricas perfectas de precision, recall y F1-Score de

1.00, lo que sugiere que el modelo clasifica estos tipos de tejido sin errores.

En contraste, para la clase tejido_benigno, la precision es de 0.70 y el recall es de 1.00. Esto
indica que el modelo identifica todos los casos reales de esta clase, pero presenta un ndmero
significativo de falsos positivos, resultando en un F1-Score de 0.82. Por otro lado, la clase in_situ
muestra una precision de 1.00 pero un recall de 0.57, sugiriendo que el modelo es muy selectivo al

predecir esta clase, lo que conduce a un F1-Score de 0.73.

Las métricas promedio macro, que no consideran el soporte de cada clase, son de 0.93 para
precision, 0.89 para recall y 0.89 para F1-Score. En comparacion, los promedios ponderados, que
toman en cuenta el soporte de cada clase, muestran valores ligeramente inferiores: 0.91 para
precision, 0.88 para recall y 0.87 para F1-Score. Estas diferencias sugieren que, aunque el modelo
tiene un rendimiento sélido en algunas clases, el desequilibrio en precisién y recall para la clase
in_situ indica una dificultad en la identificacion adecuada de todos los tipos de tejido. Este
desequilibrio en el rendimiento puede estar relacionado con la cantidad limitada de datos
disponibles para entrenar el modelo, una limitacion impuesta por los costos computacionales
asociados con el procesamiento de grandes volimenes de datos. La representacion desigual de las
clases en el conjunto de datos puede afectar la capacidad del modelo para aprender y generalizar
de manera uniforme para todas las clases. Por lo tanto, se recomienda considerar estrategias para
equilibrar los datos, como el aumento de datos o técnicas de muestreo, para mejorar la equidad en

la clasificacion y optimizar el rendimiento general del modelo.

En el caso de una prediccion incorrecta, podria generarse un diagndstico erréneo. Sin embargo,
estariamos en un escenario similar al de los métodos de deteccion convencionales, cuya precision

varia entre el 77% y el 95%. A pesar de esta variabilidad, especialmente en casos benignos o in
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situ, el paciente continuaria bajo vigilancia médica, lo que permitiria una intervencion temprana si

fuera necesario.

2.2. Discusién

2.2.1. Interpretacion de Resultados

Durante esta fase inicial de evaluacion, hemos comenzado a identificar patrones y tendencias
emergentes en los resultados preliminares de nuestro estudio sobre la clasificacion de imagenes
histoldgicas de cancer de mama. Aunque los indicadores actuales son prometedores, aln estamos
en el proceso de realizar un andlisis mas exhaustivo. Observamos que nuestra red neuronal
convolucional (CNN) muestra una capacidad notable para discriminar entre distintos tipos de

tejidos y caracteristicas relevantes para el cancer.

El aporte de nuestro trabajo radica en la capacidad de nuestra CNN para identificar y aprender
caracteristicas especificas que pueden no ser evidentes con otros métodos de diagndstico asistido
por computadora. A diferencia de enfoques previos, nuestra técnica ha demostrado una robustez
superior en la clasificacion de imagenes con variabilidad en calidad y resolucién, gracias a la
implementacién avanzada de preprocesamiento y aumento de datos. Sin embargo, se requiere mas
investigacion para validar y optimizar estos resultados. Este avance inicial es un paso crucial hacia
el desarrollo de un sistema de diagndstico automatizado mas preciso y adaptable, que podria
mejorar significativamente la deteccion temprana y la precision del diagnéstico en comparacion

con las herramientas actuales.

2.2.2. Contextualizacion en la Literatura

Nuestros hallazgos son consistentes con investigaciones anteriores que han demostrado el potencial
de las CNN en el analisis de imagenes médicas. La CNN mostro una capacidad robusta para
identificar patrones sutiles y diferencias microscopicas relevantes para la caracterizacion del cancer

de mama.
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2.2.3. Andlisis de Limitaciones

Reconocemos varias limitaciones en nuestro estudio, como el tamafio limitado de la muestra de
datos y la necesidad de validar los resultados en cohortes mas grandes. Ademas, la interpretacion
de los resultados automatizados siempre debe complementarse con la evaluacion clinica por parte

de profesionales médicos.

2.2.4. Implicaciones Clinicas

La clasificacion automatizada de imagenes histologicas puede transformar la practica clinica al
mejorar la precision diagnostica del cancer de mama. Nuestra investigacion muestra que las
herramientas basadas en redes neuronales convolucionales (CNN) pueden ofrecer un anélisis mas
consistente y detallado de las imagenes, facilitando una deteccidn temprana y precisa. Esto podria
llevar a una atencion mas personalizada y efectiva, optimizando el diagnostico y reduciendo la

carga sobre los profesionales de la salud.

2.2.5. Recomendaciones para Futuras Investigaciones:

Para avanzar en este campo, se recomienda explorar técnicas avanzadas de procesamiento de
imagenes y aprendizaje profundo para mejorar ain mas la precision y robustez del sistema de
clasificacion. Ademas, la integracion de datos clinicos adicionales y la validacion prospectiva en
entornos clinicos reales serdn pasos importantes para la implementacion exitosa de estas

tecnologias.
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3. Conclusiones

En esta etapa de evaluacion, hemos observado ciertos patrones y tendencias emergentes en los
resultados preliminares de nuestro estudio de clasificacion de imagenes histologicas de cancer de
mama. Aunque aun estamos en proceso de anlisis mas detallado, hemos identificado indicadores
prometedores de la capacidad de nuestra red neuronal convolucional (CNN) para distinguir entre

diferentes tipos de tejidos y caracteristicas asociadas con el cancer.

La normalizacion de imégenes desempefid un papel crucial en la mejora de la calidad y
consistencia de los datos utilizados para entrenar nuestra CNN. Al reducir la variabilidad en
iluminacidn, contraste y coloracion, la normalizacion permitié que nuestro modelo aprendiera de
manera mas efectiva y generalizable, mejorando asi su capacidad de generalizacion a nuevas

muestras.

Dado que nuestro algoritmo ha alcanzado una precision global del 88%, con un excelente
desempefio en la identificacion de tejidos normales y carcinomas invasivos, y ha sido validado
utilizando una base de datos establecida con etiquetas confiables, los resultados de nuestra red
neuronal coinciden en gran medida con las etiquetas ya establecidas. Esto sugiere que nuestro
modelo tiene el potencial de integrarse en sistemas de diagndstico asistido por computadora para
mejorar la precision y eficiencia en la interpretacion de imagenes histoldgicas de cancer de mama.
Sin embargo, es importante considerar que este estudio se realiz6 con un conjunto de datos
relativamente pequefio, con aproximadamente 30 imégenes por cada categoria, lo que implica que
se deben realizar estudios adicionales con un mayor volumen de datos para confirmar la robustez

y generalizacion del modelo antes de su implementacion en entornos clinicos reales.

Este proyecto avanza en el campo de la inteligencia artificial en medicina al desarrollar un
modelo de redes neuronales convolucionales (CNN) para la interpretacion automatizada de
imagenes histoldgicas de cancer de mama. Con una precision global del 88%, el modelo muestra
un buen desempefio en la identificacién de tejidos normales y carcinomas invasivos. El estudio
destaca la importancia de la normalizacion de imagenes durante el preprocesamiento de datos para

mantener la consistencia en la entrada del modelo, permitiendo el manejo de imagenes de distintas
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resoluciones y calidades. También se aplicaron técnicas de aumento de datos, como rotacion,
escalado y ajuste de brillo, para mejorar la robustez y capacidad de generalizacion del modelo. En
las futuras fases, se validard el modelo en entornos clinicos reales y se buscaran mejoras para

optimizar su precision y efectividad en el diagndéstico y tratamiento del cancer de mama.

Al comparar una imagen normalizada con CLAHE y una sin normalizar, se observa que la
normalizacion mejora significativamente el contraste, lo que hace mas visibles los detalles en areas
oscuras Y brillantes. Esta mejora en el contraste local es especialmente Util para la extraccion de
caracteristicas en redes neuronales, ya que permite que el modelo identifica patrones mas sutiles y
relevantes, especialmente en imagenes donde las diferencias son minimas. Al aplicar CLAHE, la
red neuronal tiene acceso a datos con mayor claridad y distincién, lo que aumenta su capacidad de
aprendizaje y precision en la clasificacion, haciendo de esta técnica una opcion ideal para mejorar

el rendimiento en la toma de datos.
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4. Recomendaciones

Investigar el uso de arquitecturas alternativas de redes neuronales, como las redes neuronales
recurrentes (RNN) y las redes generativas adversariales (GAN), para mejorar la precision y
robustez en la clasificacion de iméagenes histologicas. Ademaés, es fundamental considerar la
integracion de datos de multiples modalidades, como imégenes de microscopia y datos clinicos,

para lograr un analisis mas completo y contextualizado del cancer de mama.

Optimizar los hiperpardmetros del modelo, como las tasas de aprendizaje, el tamarfio del lote y
el numero de capas, mediante técnicas de bdsqueda sistematica. Ademas, es importante investigar
técnicas avanzadas de regularizacion, como la disminucion de la tasa de abandono (dropout) y la
normalizacion por lotes (batch normalization), para mejorar la capacidad de generalizacion del

modelo,esto genera un mayor costo computacional.

Realizar estudios clinicos prospectivos para validar la utilidad y efectividad del sistema de
diagnostico asistido por computadora en entornos médicos reales. Ademas, es crucial colaborar
con profesionales de la salud y especialistas en informatica médica para integrar el sistema
desarrollado en los sistemas de gestion de informacion médica (EMR) y los sistemas de apoyo a la

toma de decisiones clinicas.

Implementar estrategias que mejoren la transparencia y explicabilidad del modelo, de modo que
los resultados sean interpretables y Utiles para los profesionales de la salud.

Fomentar colaboraciones interdisciplinarias con bidlogos, patélogos, informaticos y expertos en

ética para abordar desafios complejos en el diagndstico y tratamiento del cancer de mama.

Enfocarse en el procesamiento avanzado de iméagenes histologicas, optimizando algoritmos de
preprocesamiento y postprocesamiento para mejorar la calidad y la precision en la deteccion de
patrones. Esto permitiria una mayor estandarizacién en la interpretacion de imagenes tefiidas con
hematoxilina y eosina (H&E) y facilitaria el uso de herramientas de diagnostico asistido por
ordenador, mejorando la deteccion temprana y precisa del cancer.
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