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RESUMEN

Una de las manifestaciones mas visibles del cancer de piel son las neoplasias conocidas como melanomas.
El melanoma es curable si es detectado a tiempo, sin embargo, no existe un método no invasivo establecido
para su deteccion. La evaluacion del cancer de piel por métodos no invasivos se realiza por medio de la
regla ABCDE en el cual se evalQa la asimetria (A), irregularidad del borde (B), color (C), didmetro (D) y
evolucion de la misma (E). En este articulo se presentan dos propuestas metodoldgicas para la
parametrizacion de color de lesiones cutaneas, nuestra propuesta Pi1 considera el contraste entre la
coloracion de piel del individuo y la coloracion de la neoplasia y la propuesta del estado del arte P2 que
solamente considera la coloracion de la neoplasia. Las propuestas son evaluadas por medio de un proceso
estadistico donde se pondera su desempefio al realizar una discriminacion entre melanomas y no
melanomas, para lo cual se utilizan tres procesos de clasificacion. Ademas, se analiza la aportacion del
color aunada a las caracteristicas de borde y asimetria utilizadas en la parametrizacion de melanomas.
Como resultado se encontrd que la Propuesta P1 tuvo un mejor desempefio con respecto a la Propuesta P-.
También se valoro si la influencia de la caracteristica C de color, aunada con las caracteristicas A, B, de
borde y asimetria respectivamente, aumentan el porcentaje de clasificacion discriminante entre neoplasias
benignas y malignas.
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ABSTRACT

One of the most visible manifestations of skin cancer is the neoplasms commonly known as melanomas.
This is curable if it is detected in early stages, however, there is no non-invasive method established for
its detection. Evaluation of skin cancer by non-invasive methods is performed by the ABCDE rule, in
which the asymmetry (A), border irregularity (B), color (C), diameter (D), and evolution (E) are evaluated.
In this article we present two methodological proposals for the parameterization color of skin lesions, our
proposal P1 considers the contrast between the skin coloring of the individual and the coloration of the
neoplasm and the proposed state of the art P2, only considers the coloration of the neoplasia. The proposals
are evaluated by means in statistical test where their performance is weighed when performing
discrimination between melanomas and non-melanomas, for which three classification processes are used.
In addition, the contribution of color to edge and asymmetry in the parameterization of melanomas is
analyzed. As a result, it was found that Proposition Pz has a better performance than Proposition P2. Also
we consider the influence of the characteristic C of color, combined with the characteristics A, B, of edge
and asymmetry respectively, increases the percentage of discriminant classification between benign and
malignant neoplasms.

Keywords: Melanoma, ABCDE rule, color parameterization.
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1 INTRODUCCION

Se le conoce como melanoma cutaneo a la neoplasia con un indice de malignidad de la piel mayor, la cual produce
una neo-formacion cutanea pigmentada, plana o exofitica, curable durante la etapa inicial pero gque sin tratamiento
es de rapido avance, pudiendo provocar metastasis linfaticas y hematogenas que provocan alta mortalidad (De La
Fuente-Garcia et.al., 2010).

Es debido a lo anterior que surge la necesidad de realizar diagnosticos oportunos en etapas iniciales de la
enfermedad. Existen diferentes métodos para la deteccion de melanoma como:

» Total/partial Body photograph: se hacen tomas fotogréficas de cuerpo completo o parcial en 2-D y 3-D,
para después analizar las lesiones de forma individual (Nehal K. S. et.al., 2002).

» Dermoscopia ELM (oil/slide mode and polarizing mode). En esta se identifican los focos del melanoma
para ayudar al oncélogo, en decir donde se debe seccionar la muestra para minimizar los resultados de
falsos negativos, como error del muestreo (Stauffer F., 2001).

» Multispectral imaging. Entre estas se encuentran: Melafind, Solar Scan, Spectrophotometric, analisis
intracutaneo entre otros. El objetivo de estos es ayudar en el diagndstico de lesiones de un tamafio méaximo
de 2 milimetros (Carrara M., et.al., 2007).

» Laser-based enhanced diagnosis. Algunos de ellos son: microscopia de laser con barrido confocal (en inglés
cofocal), microscopia reflectante confocal y microscopia confocal con codificacion espectral (Lober A.,
et.al., 2009). Un microscopio confocal, emplea una técnica optica de imagen con el fin de incrementar
el contraste y/o reconstruir imagenes tridimensionales, utilizando un colimador de orificio delimitante
espacial (en inglés pinhole), para eliminar la luz desenfocada o destellos de la lente sobre especimenes bajo
estudio que son mas gruesos que el plano focal, es decir del orden de um (micrémetros).

» Optical coherence tomography: Tomografia de coherencia dptica (TCO) es una técnica de imagen no
invasiva, que utiliza ondas de luz para tomar fotografias de la seccidn transversal del tejido. Mediante una
TCO, cada una de las capas caracteristicas del tejido pueden observarse, permitiendo mapear y medir su
espesor. (Mongensen M. et.al., 2009).

» Imagen ultrasénica (Blum A et.al., 2006).

» Imagen de resonancia magnética (EI Gammal S. et.al., 1996).

Un tipo de diagnostico (total body Photograph) de cancer en piel se realiza mediante el test de imagen que consta
de una medicion cualitativa de las caracteristicas de asimetria, borde, color, diametro y evolucion, por sus siglas en
ingles representado como ABCDE (Maglogiannis et.al., 2009).

El Test previamente mencionado es realizado comunmente por un médico de manera personal y no existen reglas
0 escalas valorativas para cada uno de los aspectos que el analisis comprende. Sin embargo, dentro del estado del
arte existen diversos estudios enfocados en la parametrizacion de las caracteristicas A, B de las neoplasias utilizando
métodos distintos de extraccion de caracteristicas de las imagenes (Maglogiannis et.al, 2009) (Sboner et al., 2003).

En cuanto a la caracteristica C existen multiples estudios que abordan diversos métodos para la extraccion de esta
caracteristica, en uno de ellos hacen uso del modelo de color HSV evaluando la presencia de colores especificos
para obtener un indice de coloracion (Jaiswar Kadri et. al., 2014), en otros casos hacen uso del espacio de color
LAB para obtener un color que represente a la lesion alcanzando porcentajes de clasificacion cercanos al 80% (Ercal
Chawla et.al, 1994), no obstante en estos estudios se hace la representacion del color C, tomando en cuenta
solamente la region de interés de la lesién, dejando fuera el tono de piel del individuo.

En el estado del arte de inteligencia artificial, este problema ha sido abordado mediante técnicas de reconocimiento
de patrones: enfoque supervisado y sin supervisar (técnicas de clister o agrupamiento) (Massod A. et.al. 2013).
Dentro de las técnicas supervisadas se encuentran las siguientes:

v" K-NN (k-nearest neighborhood) (Elgamal M., 2013).


https://es.wikipedia.org/wiki/Microscopio
https://es.wikipedia.org/wiki/Contraste
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SVM (Supor Vector Machine) (Gilmore S., et. al. 2010).

Naive Bayes (Ruiz D., et. al. 2011).

ANN (Artificial Neural Networks) (Orgorzalek M., et.al. 2011).
Decision Trees (Di Leo G. et.al. 2008).

Fuzzy Logic (Massod A. et.al. 2013Db).

Logistic Regression (Fikrle T. et.al. 2007).

Extreme Learning Machine (Vennila G. S. et.al. 2012).

ANENENENENENEN

Partiendo de la regla ABCDE, dado que el color es una de las tres principales caracteristicas utilizadas para el
diagnostico de melanomas, en este articulo se presentan dos propuestas metodoldgicas para la parametrizacion de
color de lesiones cutaneas, nuestra propuesta P1 que considera el contraste entre la coloracién de piel del individuo
y la coloracion de la neoplasia y la propuesta del estado del arte P, que solamente considera la coloracion de la
neoplasia.

La aportacion principal de este articulo la planteamos en forma de conjetura, estableciendo la siguiente Hipdtesis
de Trabajo (HT): Si la parametrizacién de color de lesiones cutaneas se realiza con la propuesta P1, entonces es
posible mejorar el porcentaje de clasificacion discriminante entre neoplasias benignas y malignas obtenida con la
propuesta P del estado del arte.

Ademas, se valora si la influencia de la caracteristica C de color, aunada con las caracteristicas A, B, de borde y
asimetria respectivamente, coadyuvan en la mejora del porcentaje de clasificacion discriminante entre neoplasias
benignas y malignas.

2 MARCO TEORICO

211 ASIMETRIA

Para el célculo de la asimetria, primero se determinan los ejes principales o de inercia de la imagen de la lesion, y
luego se traslapan las mitades de la lesion a lo largo de los ejes principales; el area fuera de la region de traslape
corresponde al valor A de asimetria (Maglogiannis et. al., 2009).

212 BORDE

El borde es considerado una caracteristica critica en todo el proceso de identificacién e involucra la extraccion de
la region de interés (Maglogiannis et. al., 2009), y es referido a la seccion que circunfiere a esta. En este trabajo se
utiliza la relacién entre el perimetro y area de la lesion contra el cuadrado con el mismo perimetro y area para
representar la irregularidad del borde, esto se calcula con el factor de elasticidad normalizada o FEN por sus siglas
que esta modelado por la Ecuacion (1), donde P es el perimetro y a el area de la lesion respectivamente.

__P (1)
FEN = 4\/5

213 COLOR

Para parametrizar el color se hace uso de la metodologia propuesta en (Garcia-Lamont Cervantes et.al., 2012) en
la cual presentan la idea de identificar el papel moneda mexicano por medio de un sistema de vision haciendo uso
del color distintivo de cada uno de ellos, usando eso como base se pretende determinar un color que represente la
imagen en cuestion, es decir, se obtiene el color promedio de la imagen el cual se representa por la Ecuacion (2):

c =§N:§:co’ ' @)
s J)

i=1j=1
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Donde C (i, j) es el color de cada pixel, ademas se calcula su representacion como un mapeo no lineal del mismo.
Para ello es necesario realizar una normalizacion del color (C) obteniendo u, el cual se define a continuacion en
la Ecuacidn (3):

Cs
I Cs I ®)
Entonces los cosenos directores pueden ser representados como Ecuacion (4), donde bg es la representacion en

arcosenos de ug. Donde « es el canal R de color, B el canal Gy 6 el canal B trasladados. RGB (por sus siglas en
inglés de red, green, blue, y en espafiol «rojo, verde y azul»)

Us =

bs = a5+ Bs+ 6 (4)

2.1.4 BASE DE DATOS

Para este proyecto se hace uso de la base de datos obtenida por el Hospital Pedro Hispano (ver figura 1) la cual
contiene un total de 200 imagenes en formato bmp, divididas en tres clases, 80 para lunares comunes, 80 para
lunares atipicos y 40 melanomas. Este articulo se enfoca en la separacion de los melanomas de las otras dos clases,
para lo cual, las primeras dos se consideran como una sola(Mendonca Ferreira et. al., 2013).

1 )
o [
e
o] %] P
o ] -]

Figura 1 Muestra de la Base de Datos del Hospital Pedro Hispano

3 METODOLOGIA
La metodologia que se siguid en esta investigacion se aborda a continuacion.
3.1 DISENO EXPERIMENTAL

Para el desarrollo experimental se propusieron dos metodologias a seguir para la parametrizacién de color de
lesiones cuténeas, nuestra propuesta P; que considera el contraste entre la coloracidn de piel del individuo y la
coloracion de la neoplasia y la propuesta del estado del arte P, que solamente considera la coloracion de la neoplasia.
Estas propuestas metodoldgicas P; (figura 2) y P (figura 3) son:

P:: Imagen Completa

1) Obtencion de la imagen.- En este paso se seleccionan las imagenes a utilizar para el céalculo del vector de
caracteristicas, siendo estas las 200 imagenes propuestas en la base de datos.

2) Caélculo del color promedio.- Se calcula el color promedio de cada una de las imagenes, haciendo uso de la
ecuacion (2).
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Representacion lineal.- Una vez obtenido el color promedio de cada imagen se realiza la representacion lineal
de cada una de ellas, es decir, se normaliza el color promedio utilizando la ecuacion (3) y se transforma en
angulos, utilizando la ecuacién (4).

Clasificacion.- Una vez obtenido el vector de caracteristicas se procede a la clasificacion de los vectores.

1) Obtencion de la
imagen

2) Calculo del color

promedio

3) Representacion
lineal

4) Clasificacion

Figura 2 Diagrama General de P,

Imagen Parcial

Obtencion de la imagen.- De igual manera que en la P1, se seleccionan las imagenes a utilizar tomando en
cuenta las mismas 200 imagenes.

Obtencidn de region de interés.- En esta parte se aplica una mascara propuesta en la base de datos para eliminar
el fondo de la imagen dejando solamente la imagen de la neoplasia.

Calculo del color promedio.- Se calcula el color promedio de cada una de las imagenes resultantes del paso
anterior, haciendo uso de la Ecuacion jError! No se encuentra el origen de la referencia..

Representacion lineal.- De igual manera que en la Propuesta P; se realiza la representacion lineal de cada una
de ellas, es decir, se normaliza el color promedio utilizando la Ecuacion (3) y se transforma en angulos,
utilizando la ecuacion (4).

Clasificacion.- Una vez obtenido el vector de caracteristicas se procede a la clasificacion de los vectores.

1) Obtencién de la
imagen

2) Obtencién de reglén
de interés

3) Calculo del color
promedio

4) Representacidn
lineal

5) Clasificacion

Figura 3 Diagrama General de P

Nota: Cabe destacar que las metodologias propuestas tienen la misma base, siendo la segunda una variante de la
primera.
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3.2 VALORES COMPLEMENTARIOS

Se afade la caracteristica C a una parametrizacion de caracteristicas A y B. Para la caracteristica de B se hizo uso
de una medida de compacidad la cual se describe con la Ecuacién jError! No se encuentra el origen de la
referencia. (Sossa Lopez-Morales et.al, 2014).

Mientras que para la caracteristica A se realizé una division de la imagen en 8 secciones partiendo del centroide de
la imagen; posteriormente se calculd la medida de compacidad para cada seccion, y se obtuvo la diferencia de las
secciones opuestas de la imagen con lo que se obtuvo el valor de la descripcidn A. Finalmente se utilizaron diversos
clasificadores para probar la eficacia del método propuesto.

4 RESULTADOS

Para contrastar estadisticamente las propuestas P1 y P-, se realiz6 una serie de clasificaciones utilizando una Red
Neuronal Artificial (Artificial Neural Network, ANN por sus siglas en inglés), entrenada con Retro-Propagacion
considerando la configuracién mostrada en la Tabla 1, donde n es la cantidad de neuronas en la capa de entrada. Se
realizaron nueve corridas para cada propuesta P, y Py, utilizando en ejecucién 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9 y 10 folds
respectivamente.

Tabla 1 Configuracion de Red Neuronal Artificial, entrenada con Retro-Propagacién

ANN
Neuronas capa Intermedia 2n-1
Tasa de Aprendizaje 0.3
Epocas 500

Se empled la prueba estadistica de suma de rangos con signos de Wilcoxon con el fin de comprobar la hip6tesis nula
H,: Las distribuciones del porcentaje de clasificacion correcta obtenidos por P1y P2 son idénticas (coinciden en
posicion). Se establecid un valor de significancia @ = 0.05. Los porcentajes de clasificacion y valores de jerarquia
se muestran en la Tabla 2. Los valores del estimador y critico fueron W = 1.5, W, = 3 respectivamente, ademas el
P_valor = 0.1336. Dado que W < W, y P_valor < a, entonces existe evidencia estadistica significativa para
rechazar H,, y aceptar la hipdtesis alternativa H,: Las distribuciones del porcentaje de clasificacion correcta
obtenidos por P1y P, no son idénticas (no coinciden en posicién), es decir, la distribucién de resultados de la
propuesta P1, se encuentra a la derecha y Pa.

Tabla 2 Prueba de suma de Rangos con signo de Wilcoxon para P,y P2

Folds P: P2 |Pi-P jJerarquia - +
2 815 815 0 0
3 81 80 1 4.5 35
4 84 81 3 8 7
5 815 795 2 6.5 55
6 84 795 45 9 8
7 825 82 0.5 2.5 1.5
8 825 83 0.5 2.5 1.5
9 82 80 2 6.5 55

10 82 81 1 4.5 3.5
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Una vez establecido el rechazo de H,, y aceptacion de H,, se calculé el promedio de clasificacion correcta de P:
y P2, lo cual se muestra en la jError! No se encuentra el origen de la referencia., en la cual se pudo comprobar
que P; tiene un mayor promedio de clasificacion y una ligeramente menor dispersion que P,. Por lo cual se puede
concluir que en promedio, la propuesta P; tiene un mejor desempefio que la propuesta P», en relacion a la
caracteristica C para la discriminacion de las neoplasias.

Tabla 3 Promedio de Clasificacion correctade P1 y P
P: P2

Promedio 82.33 80.83
Desviacién estandar 1.061 1.20

Para indagar sobre el desempefio en conjunto de las caracteristicas conjuntas ABC, se disefiaron dos nuevas
propuestas experimentales, P; y Pa, las cuales tomaron como base las propuestas P; y P> respectivamente,
afiadiéndole a cada una de ellas las caracteristicas A y B. Para la clasificacion se utilizé una Red Neuronal Artificial
(Artificial Neural Network, ANN por sus siglas en inglés), entrenada con Retro-Propagacion, donde la configuracién
es la mostrada en la Tabla 1. Se realizaron nueve corridas para cada propuesta P y P4, utilizando en ejecucién 2, 3,
4,5,6,7,8, 9y 10 folds respectivamente.

Se empled la prueba estadistica de suma de rangos con signos de Wilcoxon con el fin de comprobar la hip6tesis nula
H,: Las distribuciones del porcentaje de clasificacion correcta obtenidos por Ps; y P4 son idénticas (coinciden en
posicion). Se establecid un valor de significancia @ = 0.05. Los porcentajes de clasificacion y valores de jerarquia
se muestran en la Tabla 2. Los valores del estimador y critico fueron W = 14, W, = 5 respectivamente, ademas el
P_valor = 0.0027. Dado que W > W, y P_valor < a, entonces no existe evidencia estadistica significativa para
rechazar H,, es decir Las distribuciones del porcentaje de clasificacién correcta obtenidos por Psy P4 son idénticas
(coinciden en posicién).

Se calculé también el promedio y desviacion estandar de clasificacion correcta de P3y P, lo cual se muestra en la
iError! No se encuentra el origen de la referencia., donde se puede corroborar que no hay una diferencia
significativa entre los promedios de clasificacion correcta, pero si en la dispersion entre las propuestas P3y Pa, lo
gue nos arroja una variabilidad menor con la propuesta P; con respecto a la propuesta P4. Aun cuando no se pudo
establecer quién de las propuestas Psy P4 obtuvo mejor desempefio de clasificacion discriminante de neoplasias, al
comparar los resultados de las tablas 3 y 5 respectivamente, se puede observar que ambas propuestas Psy Pa,
obtuvieron mejor porcentaje de clasificacidn correcta que las propuestas P1Yy P,. Por lo tanto, esto pudiera indicar
que la influencia de la caracteristica C, en forma conjunta con las caracteristicas A y B, abona en la discriminacion
de las neoplasias.

Con el fin de robustecer los resultados, se aplican dos enfoques més de clasificacion. Se propuso el Gltimo disefio
experimental Ps, tomando como base la propuesta P, y se afiadieron los clasificadores Naive Bayes y KNN con K=3.
Para la Red Neuronal Artificial (ANN por sus siglas en inglés), entrenada con Retro-Propagacién, se utilizo la
configuracion mostrada en la Tabla 1. Se realizaron nueve corridas, para cada propuesta P, utilizando en ejecucion
2,3,4,5,6,7,8, 9y 10 folds respectivamente.

Se empleo la prueba estadistica no paramétrica de Friedman para probar la hipétesis nula H,: No existe diferencia
entre las distribuciones de clasificacion correcta de los clasificadores. Se establecid un valor de significancia a =
0.05. Los porcentajes de clasificacion y valores de jerarquia se muestran en las Tabla 26 y 7 respectivamente. Se
obtuvo un P_valor = 0.005. Dado que y P_valor < a, entonces existe evidencia estadistica significativa para
rechazar H,, y aceptar la hipdtesis alternativa H,: existe diferencia entre las distribuciones de clasificacion correcta
de los clasificadores.
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Tabla 4 Prueba de suma de Rangos con signo de Wilcoxon para P3y Py

Folds P: P, |Pi- Pyl jerarquia +
2 82 83 1 35
3 84 81 3 7 7
4 825 82 0.5 15 15
5 84 825 15 5 5
6 855 82 35 8 8
7 86 865 0.5 15
8 87 86 1 35 35
9 86 835 25 6 6
10 825 88 55 9

Tabla 5 Promedio de Clasificacion correcta de P; y P,

P; P4
Promedio 84.39 83.83
Desviacion estandar 1.82 2.41

Tabla 6 Resultados de Clasificacion correcta de Ps

Folds ANN Naive Bayes KNN
2 82.5 78.5 81
3 81.5 79 80.5
4 83.5 80 81
5 80.5 80 82
6 82 80.5 79
7 81.5 79.5 81.5
8 82 775 77
9 81.5 78.5 76.5
10 80.5 75 79.5

Tabla 7 Jerarquia de Algoritmos Bajo Prueba de Friedman

Algoritmos Jerarquia
ANN 1.16
Naive Bayes 2.66
KNN 2.16
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Una vez establecido que existe una diferencia estadistica entre los clasificadores y tomado como algoritmo de
control a la Red Neuronal Artificial (ANN por sus siglas en inglés), entrenada con Retro-Propagacion, segun su
jerarquia mostrada en la Tabla 7, se realiz6 la prueba a pares con correccion de Bonferroni, cuyos resultados se
muestran en la jError! La autoreferencia al marcador no es valida..

Apoyados en los resultados de la Tabla 8, en la comparativa ANN-Naive Bayes, dado que Bonferroni < a,
podemos concluir que la Red Neuronal Artificial (ANN por sus siglas en inglés), entrenada con Retro-Propagacion,
obtuvo mejor desempefio en clasificacion correcta comparado con Naive Bayes. Para comparativa ANN-KNN, dado
que Bonferroni > a, la prueba falla y no hay evidencia estadistica significativa, para conjeturar cual de los dos
algoritmos de clasificacién involucrados obtuvo mejor desempefio en clasificacion correcta.

Tabla 8 Resultados de Prueba a Pares

VALOR Z P-VALOR BONFERRONI

ANN - Naive Bayes 3.1819  0.0014 0.0029
ANN - KNN 2.121 0.0269 0.0539

5 ANALISIS Y DISCUSION DE RESULTADOS

Con base a los resultados de la serie de experimentos realizados, se pudo determinar lo siguiente:

Para las propuestas P1 y P, existe evidencia estadistica significativa entre los resultados de clasificacion correcta a
favor de P;. Este resultado se atribuye al hecho de que la propuesta P; considera el contraste entre la coloracion de
piel del individuo y la coloracion de la neoplasia y la propuesta P, solamente la coloracién de la neoplasia.
Respecto a las propuestas Pz o P, la prueba no encontré evidencia suficiente con respecto a cuél de ellas, obtuvo
mejor desempefio. Se puede observar comparando los resultados de las tablas 3 y 5 que la influencia de C, aunado
con las caracteristicas de A y B, coadyuvan en una mejor discriminacion de las neoplasias, a diferencia de usar
solamente la caracteristica C.

Para la propuesta Ps, que se basa en el color de toda la imagen, en la comparativa ANN-Naive Bayes, se encontrd
evidencia estadistica significativa entre los resultados de clasificacién correcta a favor de la Red Neuronal Artificial
(ANN por sus siglas en inglés), entrenada con Retro-Propagacion. Esto se puede deber al hecho de que Naive Bayes,
parte de la suposicion de independencia entre caracteristicas y como existe una relacion natural entre los ejes de
inercia o de simetria y la irregularidad del borde de las neoplasias, entonces esta relacion contiene una correlacion
inherente entre las caracteristicas Ay B.

Para la comparativa ANN-KNN, la prueba tampoco encontré evidencia estadistica significativa, para conjeturar
quién de éstos dos algoritmos de clasificacion involucrados obtuvo mejor desempefio en clasificacion correcta.

En resumen, no se discernié cual de los tres algoritmos obtuvo mejor porcentaje de clasificacion correcta bajo la
experimentacion propuesta y para la base de datos seleccionada. Esto evidencia el hecho de que los resultados de
clasificacion correcta, cuando se utiliza toda la imagen para la parametrizacion del color de neoplasias, son
equiparables en calidad, independientemente de cuél de los tres algoritmos de clasificacion utilizados ANN, Naive
Bayes y KNN, sea seleccionado para efectuar la clasificacion discriminante de neoplasias.

6 CONCLUSIONES Y/O PROYECTOS FUTUROS.

Haciendo un balance general, tenemos los siguientes resultados: Se probd la hipotesis de trabajo HT planteada en
la introduccion, es decir, nuestra propuesta P1 que considera el contraste entre la coloracion de piel del individuo,
mejord significativamente el porcentaje de clasificacion discriminante correcta entre neoplasias benignas y
malignas, comparada con la obtenida con la propuesta P, del estado del arte.

El analisis comparativo de los resultados experimentales de las propuestas (Ps y Pa4), contra los resultados
experimentales de las propuestas (P1 y P2), permitieron evidenciar claramente que el al utilizar en forma conjunta
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las caracteristicas ABC, se consiguieron mejores porcentajes de clasificacion discriminante correcta entre
melanomas y no melanomas, que las obtenidas al utilizar solamente la caracteristica de color C. El experimento Ps,
nos dejé algunos grandes y robustos aprendizajes:

A. Cuando utilizamos toda la imagen para la parametrizacion del color de neoplasias, se obtuvieron porcentajes
de clasificacion discriminante correcta entre melanomas y no melanomas, equiparables en calidad,
independientemente de cual de los tres algoritmos de clasificacion utilizados ANN, Naive Bayes y KNN, sea
seleccionado para efectuar la clasificacion discriminante de neoplasias.

B. Como Naive Bayes, parte de la suposicion de independencia entre caracteristicas, este supuesto no se
cumplié del todo para el problema que abordamos de clasificacion discriminante entre melanomas y no
melanomas, dado que hay una correlacién inherente entre las caracteristicas Ay B.

C. El tono de piel y las variaciones de color de las lesiones estan fuertemente relacionados, por lo que es
conveniente la inclusion de esta relacion para obtener una parametrizacion adecuada.

D. La conjuncién de caracteristicas ABC, bajo la Optica de la Red Neuronal Artificial (ANN por sus siglas en
inglés), entrenada con Retro-Propagacion, coadyuvan en una mejor clasificacion discriminante de las
neoplasias, comparado con el uso de solamente la caracteristica de color C.

Algunas dificultades que se presentaron fueron las siguientes:

1. Noexistenen laliteratura (estado del arte), suficientes bases de datos que contengan imagenes de neoplasias
ya etiquetadas como malignas y no malignas por expertos médicos, y las reportadas en algunos articulos no
estan disponibles.

2. La base de datos utilizada, contienen imagenes que fueron tomadas con diferentes angulos y camara
fotogréfica, asi como de iluminacion y resolucion irregulares.

3. Laextraccion de la region de interés y contorno, la realizé el equipo de investigacion, cuando estéa deberia
hacerse por un médico experto (pat6logo). Este hecho, bien puede contribuir a que los clasificadores no
alcancen mayores porcentajes de clasificacion discriminante correcta.

Como trabajo futuro se plantea:

1) Proponer que los repositorios de bases de datos del estado del arte cumplan con condiciones estandarizadas
gue respecto a la cdmara fotogréafica, el &ngulo de captura, la iluminacion y resolucion.

2) Que las regiones de interés, contornos y clasificacion sean determinadas por un médico experto (patologo).

3) Realizar un estudio con mayor profundidad incluyendo diferentes métodos para la parametrizacion de color.

4) Abundar sobre mas técnicas para la extraccién de las caracteristicas A de asimetria y de borde B.

5) La inclusion de un mayor nimero de elementos a caracterizar tomando la regla ABCDE.

Finalmente, queremos aclarar que el uso de las técnicas aqui utilizadas, se presentan como apoyo para que el médico
experto, realice un diagnéstico mas asertivo y oportuno de melanomas.
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