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RESUMEN
El Carcinoma Basocelular (CBC) es el tipo más común de cáncer de piel, representando aproximadamente el 80% de todos los 
casos. La detección temprana y precisa de CBC es fundamental para un tratamiento efectivo y la prevención de complicaciones 
graves. En este trabajo, se presenta un modelo CNN (Convolutional Neural Networks) para la detección y clasificación de Carcinoma 
Basocelular a partir de casos dermatoscópicos. Para la creacion del modelo propuesto, se utilizó el dataset HAM10000, el cual 
contempla un conjunto imágenes de lesiones dermatológicas. Se realizaron experimentos exhaustivos para evaluar la precisión del 
modelo, al igual que se hizo una comparación con los modelos GRU y LSTM. Los resultados obtenidos señalan una precisión del 
93.5%, demostrando que el modelo planteado tiene la capacidad de identificar y diferenciar de manera efectiva lesiones benignas 
y malignas de carcinoma basocelular.

Palabras clave: Redes neuronales, carcinoma basocelular, machine learning.

ABSTRACT
Basal cell carcinoma (BCC) is the most common type of skin cancer, accounting for approximately 80% of all cases. Early and 
accurate detection of BCC is essential for effective treatment and prevention of serious complications. In this work, a CNN 
(Convolutional Neural Networks) model is presented for the detection and classification of Basal Cell Carcinoma from dermoscopic 
cases. To create the proposed model, the HAM10000 dataset was used, which includes a set of images of dermatological lesions. 
Extensive experiments were performed to evaluate the accuracy of the model, as well as a comparison with the GRU and LSTM 
models. The results obtained indicate an accuracy of 93.5%, demonstrating that the proposed model has the ability to effectively 
identify and differentiate benign and malignant basal cell carcinoma lesions.

Keywords: Neural networks, basal cell carcinoma, machine learning.
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I. INTRODUCCIÓN

El carcinoma de células basocelulares (BCC) es un 
tipo de lesión cutánea cancerígena que surge en 
las células de la epidermis. El BCC suele manifes-
tarse como una lesión o tumor en la piel que puede 
tener diferentes apariencias, como una protube-
rancia elevada con un borde perlado y un centro 
deprimido, una lesión con costras que no cicatriza, 
una mancha rojiza o rosada que puede descamar o 
ulcerarse, entre otros. La mayoría de los BCC no se 
metastatizan (se propagan a otras partes del cuer-
po), pero si no se tratan adecuadamente pueden 
causar daño local significativo.

El tratamiento del BCC generalmente implica la ex-
tirpación quirúrgica del tumor y, en algunos casos, 
radioterapia o terapia tópica con cremas o lociones 
especiales. La prevención del BCC involucra la ne-
cesaria protección de la epidermis contra la exposi-
ción solar excesiva y la detección temprana de le-
siones sospechosas mediante exámenes regulares 
de la piel con un dermatólogo.

El dataset Skin Cancer MNIST: HAM10000 es una 
colección de imágenes dermatoscopias de lesiones 
de piel, utilizada para investigación y el desarrollo de 
diagnóstico de cáncer de piel utilizando mecanismos 
inteligentes. Este dataset contiene 10,015 imágenes 
de alta resolución de lesiones de piel, tomadas de 
pacientes con cáncer de piel en el HUMV, las imáge-
nes se clasifican en siete tipos de lesiones.

Este dataset también puede ser utilizado para el 
desarrollo y la evaluación de algoritmos de clasi-
ficación de imágenes, así como para la educación 
y la formación de dermatólogos en la identificación 
y diagnóstico de lesiones de piel. Por consiguien-
te, se utilizará este dataset para diseñar y entrenar 
un modelo de red neuronal que pueda detectar el 
carcinoma basocelular, facilitando el diagnóstico de 
este padecimiento.

II. ESTADO DEL ARTE

Se revisará el estado del arte en términos de técni-
cas y enfoques utilizados para la detección de le-
siones dermatológicas con modelos y/o algoritmos 
basados en mecanismos inteligentes.

A. Las redes neuronales artificiales y los 
patólogos reconocen los carcinomas ba-
socelulares basándose en diferentes pa-
trones histológicos

Los carcinomas basocelulares (BCC) son muy 
comunes y a menudo son diagnosticados por  

patólogos que examinan diapositivas histológicas 
de muestras de tejido. Dentro del estudio, los auto-
res desarrollaron un algoritmo de aprendizaje auto-
mático llamado red de atención de aprendizaje mul-
tiinstancia (MIL) para detectar BCC en imágenes de 
diapositiva completa histológicas (WSIs). La red de 
atención MIL se entrenó en un conjunto de datos de 
820 WSIs y pudo identificar BCC. Como resultados 
si tiene que la red de atención MIL pudo identificar 
BCC con alta precisión, pero lo hizo basándose en 
diferentes patrones histológicos. La red de atención 
MIL, por otro lado, se centró en la presencia de 
células tumorales individuales y sus núcleos. Los 
resultados sugieren que los algoritmos de aprendi-
zaje automático pueden usarse para detectar BCC 
con precisión en WSIs histológicos; sin embargo, 
es importante tener en cuenta que los algoritmos de 
aprendizaje automático y los patólogos pueden ba-
sarse en diferentes patrones histológicos al realizar 
diagnósticos. Esto podría conducir a discrepancias 
en el diagnóstico, lo que destaca la importancia 
de la colaboración entre patólogos y expertos en 
aprendizaje automático.

Es importante comprender cómo toman decisiones 
los algoritmos de aprendizaje automático, para que 
podamos confiar en sus resultados. La red de aten-
ción MIL utilizada en este estudio genera una matriz 
de pesos de atención, que representa los valores 
de importancia para cada azulejo en una WSI his-
tológica. Esto nos permite identificar los azulejos lo-
cales (áreas) de las secciones que son importantes 
para la clasificación de la red.

B. Técnicas de aprendizaje profundo y 
aprendizaje automático para el diagnós-
tico de imágenes dermatoscópicos para 
la detección temprana de enfermedades 
de la piel

Dentro del estudio se han desarrollado técnicas 
de aprendizaje profundo y aprendizaje automáti-
co para analizar automáticamente las imágenes 
de dermatoscopia y clasificarlas como benignas o 
malignas. Estas técnicas han demostrado ser más 
precisas que los métodos tradicionales de análisis 
de imágenes de dermatoscopia. Como resultados 
se han desarrollado varios modelos de aprendizaje 
profundo y aprendizaje automático para el diagnós-
tico del cáncer de piel a partir de imágenes de der-
matoscopia. Estos modelos han logrado altas tasas 
de precisión, con algunos modelos alcanzando una 
precisión de más del 95%. Los autores concluyen 
que las técnicas de aprendizaje profundo y apren-
dizaje automático son herramientas prometedoras 
para el análisis temprano de lesiones cutáneas  
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Estas técnicas pueden usarse para mejorar la pre-
cisión y ayudar a los dermatólogos a realizar diag-
nósticos más precisos. Asimismo, se señalan los 
beneficios de usar aprendizaje profundo y apren-
dizaje automático para el análisis de imágenes de 
dermatoscopia:

 − Mayor precisión: Las técnicas de aprendizaje 
profundo y aprendizaje automático han 
demostrado ser más precisas que los métodos 
tradicionales de análisis de imágenes de 
dermatoscopia.

 − Costo reducido: Las técnicas de aprendizaje 
profundo y aprendizaje automático se pueden 
utilizar para automatizar el análisis de imágenes 
de dermatoscopia, lo que puede reducir el costo 
del diagnóstico.

 − Eficiencia mejorada: Las técnicas de aprendizaje 
profundo y aprendizaje automático se pueden 
utilizar para analizar imágenes de dermatoscopia 
más rápido que los métodos tradicionales, lo 
que puede mejorar la eficiencia del diagnóstico.

De igual manera, se denotan las limitaciones de 
usar aprendizaje profundo y aprendizaje automáti-
co para el análisis de imágenes de dermatoscopia:

 − Requisitos de datos: Las técnicas de aprendizaje 
profundo necesitan unas grandes cantidades 
de datos de imágenes de dermatoscopia para 
entrenar los modelos.

 − Complejidad del modelo: Los modelos de 
aprendizaje profundo y aprendizaje automático 
pueden ser complejos y difíciles de interpretar.

 − Sesgo del modelo: Los modelos de aprendizaje 
profundo y aprendizaje automático pueden estar 
sesgados, lo que puede conducir a diagnósticos 
inexactos.

C. Clasificación a nivel dermatólogo del 
cáncer de piel con redes neuronales pro-
fundas

Presenta un estudio en el cual se utiliza una red 
neuronal convolucional profunda (CNN, por sus 
siglas en inglés) para clasificar lesiones cutáneas 
con el objetivo de identificar lesiones cancerígenas 
cutáneas.

Se llevó a cabo el entrenamiento de la CNN utili-
zando un conjunto de datos masivo que constaba 
de imágenes clínicas, lo cual representó un gran 
avance en comparación con los conjuntos de da-
tos previos. Este conjunto de datos abarcaba 2,032 
enfermedades diferentes. La CNN fue sometida a 
pruebas utilizando imágenes clínicas confirmadas 

por biopsia en dos escenarios críticos de clasifi-
cación binaria: la distinción entre carcinomas ma-
lignos y queratosis seborreicas benignas, y la di-
ferenciación entre melanomas malignos y nevos 
benignos. Durante estas pruebas, se compararon 
los resultados obtenidos por la CNN con los de 21 
dermatólogos certificados.

La CNN obtuvo resultados equiparables a los der-
matólogos en ambas tareas evaluadas, demos-
trando una capacidad de inteligencia artificial para 
clasificar el cáncer de piel a un nivel similar al de 
los expertos en la materia. Además, la CNN supe-
ró el rendimiento promedio de los dermatólogos en 
la clasificación precisa de distintos tipos de cáncer 
de piel, tanto carcinomas de queratinocitos como 
melanomas, utilizando imágenes fotográficas y de-
moscópicas. Se observó que la CNN superó al der-
matólogo cuando la sensibilidad y la especificidad 
del dermatólogo estaban por debajo de la curva 
de rendimiento de la CNN, que fue el caso en la 
mayoría de las situaciones. Además, se demostró 
que la CNN ofrece una clasificación confiable del 
cáncer cuando se evaluó en un conjunto de datos 
más amplio.

En resumen, las CNN demuestran una prometedo-
ra capacidad para clasificar el cáncer de piel con re-
sultados comparables a los expertos dermatólogos.

D. Integración de Datos del Paciente en la 
Clasificación de Cáncer de Piel Utilizan-
do R.N. Convolucionales: Revisión Siste-
mática

Se centra en revisar el uso de CNN para clasificar 
el cáncer de piel, integrando datos del paciente en 
el proceso. La revisión sistemática examina varios 
estudios y enfoques que han utilizado CNN para 
mejorar la precisión y eficacia de la clasificación de 
cáncer de piel.

El artículo destaca la integración de datos del pa-
ciente, como características clínicas, histórico mé-
dico, imágenes dermatoscopias y datos genéticos, 
para optimizar el análisis en temas de clasificación 
del cáncer de piel. Se discuten los beneficios de 
utilizar redes neuronales convolucionales, que son 
capaces de aprender automáticamente patrones 
relevantes en imágenes médicas.

La revisión también analiza los desafíos y limi-
taciones de la integración de datos del paciente 
en la clasificación de cáncer de piel, como la pri-
vacidad, la falta de estandarización en la recopi-
lación de datos y la variabilidad en las imágenes  
dermatoscopias.
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Zafra Moran et al.

En general, el artículo resalta el potencial de utilizar 
redes neuronales convolucionales y la integración 
de datos del paciente para optimizar el análisis en 
temas de clasificación del cáncer de piel. Propor-
ciona recomendaciones para futuras investigacio-
nes y avances en este campo, enfatizando la im-
portancia de colaboraciones multidisciplinarias y el 
desarrollo de modelos más robustos y fiables para 
la detección preliminar y precisa de lesiones cutá-
neas cancerígenas.

E. Modelos de aprendizaje profundo de cla-
sificación múltiple para el diagnóstico de 
lesiones cutáneas  utilizando imágenes 
dermatoscópicas

Se aborda el problema de la alta incidencia de car-
cinoma de células basales (BCC) y las dificultades 
inherentes al proceso de diagnóstico estándar, que 
es propenso a la variabilidad entre patólogos y con-
sume mucho tiempo.

El objetivo del estudio es aplicar métodos de apren-
dizaje profundo para diagnosticar y clasificar el 
BCC utilizando imágenes de diapositivas comple-
tas (WSI). El estudio emplea una combinación de 
una red neuronal gráfica y un transformador de vi-
sión para detectar la presencia de tumores, clasifi-
car los tumores en subtipos de bajo y alto riesgo, y 
clasificar cuatro subtipos de agresividad.

Para su metodología, el estudio utilizó un total de 
1832 WSIs de 479 BCCs, que fueron débilmente 
anotadas en cuatro subtipos de agresividad. Estas 
imágenes se dividieron en conjuntos de entrena-
miento y validación (1435 WSIs de 369 BCCs) y 
de prueba (397 WSIs de 110 BCCs)1. Se mencio-
na que el estudio utilizó un enfoque de aprendizaje 
débilmente supervisado, en el que las etiquetas se 
asignaron a nivel de diapositiva, permitiendo al al-
goritmo evaluar áreas más grandes, incluyendo el 
estroma tumoral.

Los resultados obtenidos mostraron una alta preci-
sión tanto en la detección de tumores como en la 
clasificación de BCCs. El uso de análisis automati-
zado de WSI podría aumentar la eficiencia del flujo 
de trabajo. Las precisiones obtenidas en las tareas 
de clasificación de dos, tres y cinco clases fueron 
del 93.5%, 86.4% y 72.0%, respectivamente.

En la discusión, los autores sostienen que su méto-
do podría asistir a los patólogos en la identificación 
de las diapositivas que contienen tumores y posi-
blemente reducir el tiempo necesario para el pro-
ceso de diagnóstico en la práctica diaria. También 
sugieren que la clasificación automática de tumores 

de alta precisión podría ahorrar tiempo y potencial-
mente reducir la variabilidad entre patólogos.

Por último, aunque el estudio demostró resultados 
prometedores, también destacó algunas limitacio-
nes. Las dimensiones limitadas del dataset y la 
imparcialidad en el conjunto de datos son algunas 
de las limitaciones identificadas. Además, aunque 
este trabajo no realizó un análisis sistemático de la 
variabilidad entre observadores, los autores indican 
que el uso de herramientas como la que proponen 
podría reducir la variabilidad entre patólogos.

F. Predicción de cáncer de piel no melano-
ma a través de una red neuronal artificial 
multi parametrizada

Se enfoca en el diseño, desarrollo y análisis de un 
sistema de predicción de cáncer de piel no mela-
noma utilizando una red neuronal artificial multipa-
rametrizada. El estudio busca mejorar la detección 
en etapa preliminar y precisa de este tipo de en-
fermedad utilizando una combinación de múltiples 
parámetros clínicos y dermatoscópicos.

El documento detalla la creación de una estructura 
de procesamiento inspirada en el cerebro, cono-
cida como red neuronal artificial., que se entrena 
utilizando un conjunto de datos que incluye carac-
terísticas clínicas como edad, género, ubicación del 
tumor y características dermatoscópicas como asi-
metría, bordes irregulares y cambios de color.

Los resultados de la red neuronal multiparametriza-
da logra una precisión prometedora en la predicción 
de casos de cáncer de piel. Además, se discuten 
las ventajas de este enfoque, como la capacidad de 
combinar información de múltiples parámetros para 
mejorar la precisión y la posibilidad de personalizar 
el modelo según las características individuales de 
los pacientes.

En conclusión, el artículo resalta la facilidad que 
tienen las redes neuronales multiparametrizadas 
para la predicción de lesiones cutáneas de tipo car-
cinomas no melanoma y sugiere su potencial como 
herramienta adicional en el diagnóstico clínico, con-
tribuyendo a la detección temprana y al tratamiento 
oportuno de esta enfermedad.

G. Modelo híbrido de red neuronal convolu-
cional y máquina de vectores de apoyo 
para clasificar el carcinoma basocelular

El propósito del estudio es proponer un modelo de 
clasificación del carcinoma de células basales y 
evaluar su rendimiento en términos de métricas de 
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precisión, exactitud, recuperación y puntuación F1. 
Su objetivo es contribuir al diagnóstico del cáncer 
de piel utilizando inteligencia artificial y proporcio-
nar información sobre el potencial de los modelos 
híbridos para el análisis de imágenes médicas.

La metodología utilizada en el estudio presentado 
en este archivo PDF implica la recopilación de un 
dataset de imágenes de lesiones, el preprocesa-
miento de las imágenes utilizando técnicas como el 
cambio de tamaño, la segmentación y la conversión 
del modelo de color, y el entrenamiento de un mo-
delo para clasificar las imágenes. Los autores utili-
zaron el lenguaje de programación Python y varias 
bibliotecas como Keras, TensorFlow y Scikit-learn 
para implementar el modelo y evaluar su rendi-
miento. El estudio también incluye una descripción 
detallada de la arquitectura del modelo propuesto 
y los hiperparámetros utilizados en el proceso de 
entrenamiento.

Los resultados del estudio muestran que el modelo 
logró una precisión del 96,20% y una recuperación 
del 96,21% en la clasificación de imágenes derma-
toscópicas de carcinoma de células basales. Estos 
resultados superan los obtenidos por otros estudios 
relacionados que utilizaron diferentes técnicas de 
aprendizaje automático y conjuntos de datos. 

H. Detección y clasificación débilmente su-
pervisada de carcinoma basocelular me-
diante transformador de grafos en imá-
genes de portaobjetos completos

El propósito del estudio fue desarrollar un método 
de detección y clasificación débilmente supervisa-
do para el carcinoma de células basales utilizando 
el transformador de gráficos en imágenes de dia-
positivas completas. Los investigadores buscaron 
abordar las limitaciones del proceso de diagnóstico 
actual y reducir la variabilidad entre patólogos me-
diante el aprovechamiento del poder de los algorit-
mos de aprendizaje profundo.

La metodología utilizada en este estudio involucró 
el desarrollo de un modelo de transformador de 
gráficos para la detección y clasificación débilmen-
te supervisada del carcinoma de células basales en 
imágenes de diapositivas completas. El modelo se 
entrenó en un conjunto de datos de 1,000 imágenes 
de diapositivas completas, que fueron anotadas por 
dos patólogos en cuatro grados diferentes. Luego, 
el modelo de transformador de gráficos se ajustó 
mediante un enfoque de aprendizaje auto-supervi-
sado para mejorar su rendimiento. Los investigado-
res también utilizaron un modelo de conjunto para 
combinar las predicciones de múltiples modelos de 

transformador de gráficos y lograr una mayor preci-
sión. El rendimiento de los modelos se evaluó utili-
zando varias métricas.

Las precisiones de los conjuntos compuestos por los 
5 modelos de transformador de gráficos en el con-
junto de pruebas fueron del 93.5%, 86.4% y 72.0% 
para las tareas de clasificación de dos clases, tres 
clases y cinco clases, respectivamente. Además, la 
sensibilidad para detectar piel sana y tumores al-
canzó el 96% y el 91.9%, respectivamente.

Estos resultados demuestran el alto rendimiento y 
la precisión alcanzados por el modelo de transfor-
mador de gráficos en la detección y clasificación del 
carcinoma de células basales en imágenes de dia-
positivas completas.

I. El aprendizaje automático de imágenes 
tumorales multimodales revela trayec-
torias de respuesta al tratamiento de 
precisión

El objetivo del estudio fue crear un algoritmo de 
aprendizaje automático que pudiera analizar imá-
genes de tumores de diferentes tipos y predecir 
cómo responderían a un tratamiento de precisión. 
El estudio buscó identificar diferentes etapas de la 
evolución del tumor y cómo responden a diferentes 
tratamientos.

La metodología del estudio involucró la adquisición 
de imágenes de tumores de diferentes tipos, segui-
da de la extracción de características que describen 
los componentes metabólicos, vasculares y morfo-
lógicos del desarrollo del tumor. Las características 
longitudinales se combinaron y se aplicó un análisis 
de agrupamiento jerárquico para obtener grupos y 
clases que representan diferentes etapas de la evo-
lución del tumor. Los grupos y clases identificados 
se utilizaron con 10 clasificadores de aprendizaje 
automático supervisado diferentes para la valida-
ción final del modelo. Finalmente, se realizó una 
concatenación de las etapas identificadas para for-
mar las trayectorias individuales de evolución del 
tumor para cada animal. Los autores también pro-
porcionaron detalles sobre los roles de cada autor 
en el estudio, incluyendo la curación de datos, la 
escritura y la administración del proyecto.

El estudio encontró que el algoritmo desarrollado 
fue capaz de predecir con precisión la respuesta 
al tratamiento de tumores individuales. El algorit-
mo fue capaz de identificar diferentes etapas de 
la evolución del tumor y trayectorias de respuesta 
al tratamiento, lo que podría ayudar en el desarro-
llo de planes de tratamiento personalizados para  
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pacientes con cáncer. En general, el estudio de-
mostró el potencial de utilizar imágenes multimo-
dales y algoritmos de aprendizaje automático para 
mejorar la precisión del tratamiento del cáncer.

J. Diagnóstico asistido por ordenador de 
subtipos de melanoma mediante imáge-
nes confocales de reflectancia

El propósito del estudio fue desarrollar un sistema 
de tipo diagnóstico para subtipos de melanoma uti-
lizando imágenes de microscopía confocal de re-
flectancia (RCM). El estudio buscó identificar las 
características utilizadas para la clasificación, exa-
minar las propiedades de las pilas de imágenes que 
pueden llevar a una clasificación errónea y evaluar 
el papel de la proyección en la clasificación y sus 
limitaciones. 

El estudio utilizó un clasificador de aprendizaje au-
tomático basado en arquitecturas de redes neuro-
nales convolucionales (CNN) para clasificar lesio-
nes entre LM y AIMP en pilas de imágenes RCM 
confirmadas por biopsia. El estudio implementó un 
enfoque de proyección local z (LZP) para proyectar 
una imagen 3D en 2D mientras se preserva la infor-
mación y logró una clasificación de máquina de alta 
precisión con requisitos computacionales mínimos. 
El estudio también realizó una validación cruzada 
de 5 pliegues y utilizó múltiples métricas para me-
dir el rendimiento de predicción en el conjunto de 
prueba, incluyendo precisión, sensibilidad, puntaje 
F1 y exactitud.

El estudio recolectó 517 pilas de imágenes de mi-
croscopía confocal de reflectancia (RCM) de 110 
pacientes, que consistían en 28-40 imágenes con 
un espaciado de profundidad de 3,5-5,0 μm. El 
rendimiento de los diferentes algoritmos utilizados 
en el estudio se evaluó mediante análisis estadís-
tico, siendo el método que mejor funcionó el Den-
seNet169. Las métricas de rendimiento utilizadas 
para medir el rendimiento de predicción en el con-
junto de prueba incluyeron precisión, sensibilidad, 
precisión y puntuación F1. La calidad de los mode-
los también se evaluó utilizando ROC, siendo valo-
res más altos indicativos de un mejor rendimiento 
en la distinción entre AIMP y LM.

III. OBJETIVO PRINCIPAL

Se plantea desarrollar un modelo basado en redes 
convolucionales que permita clasificar imágenes de 
lesiones dermatológicas para la detección de carci-
noma basocelular. 

IV. METODOLOGIA

Se puede dividir la metodología empleada en el si-
guiente estudio en las siguientes etapas.

En primer lugar, se realizó un preprocesamiento de 
los datos recopilados para garantizar la calidad y 
coherencia de la información utilizada en el estudio.

En la etapa previa de preprocesamiento de datos, 
se realizo un análisis exhaustivo de los datos re-
copilados para comprender su estructura y carac-
terísticas. Este análisis incluyó la exploración de 
variables relevantes y la identificación de posibles 
anomalías o valores atípicos.

Posteriormente, se realizó la limpieza de los datos 
para eliminar cualquier ruido o inconsistencia que 
pudiera afectar el rendimiento del modelo. Esto 
incluyó la corrección de errores, la eliminación de 
valores faltantes y la estandarización de formatos.

Además, se agregó un tipo de lesión a cada ins-
tancia de datos, lo que permitió una clasificación 
más precisa y detallada de los casos de carcinoma 
basocelular. Asimismo, se incorporó el path de la 
imagen correspondiente a cada muestra para faci-
litar la asociación de los datos con las imágenes.

Otro paso importante en el preprocesamiento de 
datos fue el redimensionamiento de las imágenes. 
Esto se llevó a cabo para asegurar que todas las 
imágenes tuvieran el mismo tamaño y resolución.

Una vez finalizada la etapa de preprocesamiento, 
se procedió al desarrollo del modelo de detección 
utilizando una red neuronal convolucional (CNN). 
Esta arquitectura fue seleccionada debido a su efi-
ciencia para procesar imágenes y obtener carac-
terísticas específicas y relevantes para la clasifica-
ción de lesiones cutáneas.

Profundizando un poco acerca de CNN, en [18] nos 
explican que suponiendo que tenemos algunas ca-
pas de neuronas cuadradas N × N que son segui-
das por nuestra capa convolucional. Si usamos un 
filtro ω  m × m, nuestra salida de capa convolucio-
nal será de tamaño (N− m + 1) × (N− m + 1). Para 
calcular la entrada de pre-no linealidad a alguna 
unidad 𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖

𝑙𝑙  = ∑𝑚𝑚−1
𝑎𝑎=0 ∑𝑚𝑚−1

𝑏𝑏=0 𝜔𝜔𝑎𝑎𝑏𝑏𝑦𝑦(𝑖𝑖+𝑎𝑎)(𝑖𝑖+𝑏𝑏)
𝑙𝑙−1    en nuestra capa, necesitamos sumar las 

contribuciones (ponderadas por los componentes 
del filtro) de las celdas de la capa anterior:

𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑙𝑙  = ∑𝑚𝑚−1

𝑎𝑎=0 ∑𝑚𝑚−1
𝑏𝑏=0 𝜔𝜔𝑎𝑎𝑏𝑏𝑦𝑦(𝑖𝑖+𝑎𝑎)(𝑖𝑖+𝑏𝑏)

𝑙𝑙−1   

Esto es solo una convolución, que podemos expre-
sar en Matlab a través de:



39Revista de investigación de sistemas e informática 16(2), 2023
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conv2 ( x ,  w ,  'válido' )

Luego, la capa convolucional aplica su no linealidad:
𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖𝑙𝑙 = 𝜎𝜎(𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑙𝑙 ) 

Con el fin de medir el desempeño del modelo, se 
realizó una separación de los datos en dos con-
juntos: uno de entrenamiento, que representaba el 
95% del total, y otro de pruebas, que abarcaba el 
5% restante. Esta partición nos permitió evaluar la 
habilidad del modelo para generalizar e identificar 
cualquier indicio de ajuste excesivo.

Para entrenar el modelo, se contará con el dataset 
Skin Cancer MNIST: HAM10000, el cual contiene 
imágenes de lesiones cutáneas junto con sus co-
rrespondientes diagnósticos y metadata adicional. 
En esta etapa, se utilizó un total de 50 épocas para 
entrenar el modelo. Durante este proceso, el mode-
lo aprendió a reconocer patrones y características 
asociadas al carcinoma basocelular.

Una vez completado el entrenamiento, se procedió 
a la fase de prueba, en la cual se evaluó el ren-
dimiento del modelo utilizando el 5% de los datos 
reservados previamente. Se estableció un objetivo 
de precisión mínima del 90% para considerar que el 
modelo era efectivo y confiable en la detección de 
carcinoma basocelular.

Finalmente, se realizó la predicción utilizando el mo-
delo entrenado. Al alimentar el modelo con imáge-
nes, este fue capaz de proporcionar una categoría 

de lesión correspondiente al carcinoma basocelu-
lar, lo que permitió identificar de manera automática 
la presencia de esta enfermedad en nuevas mues-
tras (ver Fig. 1).

V. RESULTADOS

En un breve periodo de tiempo el temas de IA y el 
análisis de imágenes médicas, ha logrado un im-
portante avance en la detección y evaluación del 
carcinoma basocelular, uno de los tipos de enfer-
medades cancerígenas cutáneas más comunes. 
Mediante el uso de un modelo de redes neurona-
les convolucionales, se construyó un modelo capaz 
de evaluar bytes de datos del dataset Skin Cancer 
MNIST: HAM10000 con una precisión sobresaliente 
del 93.5%.

La detección temprana y precisa de carcinoma ba-
socelular es crucial para un tratamiento exitoso y 
una mejor prognosis para los pacientes. Sin embar-
go, la identificación visual de lesiones sospechosas 
en la piel puede ser un desafío incluso para derma-
tólogos experimentados.

El dataset utilizado, Skin Cancer MNIST: HAM10000, 
es una colección diversa de imágenes dermatos-
cópicas de alta resolución que incluye muestras 
tanto benignas como malignas de diferentes tipos 
de cáncer de piel. Este conjunto de datos ha sido 
ampliamente utilizado en la comunidad de investi-
gación médica y ofrece un desafío adecuado para 

Fig 1
Metodología propuesta.

Fuente: Elaboración propia.
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desarrollar modelos de detección de carcinoma ba-
socelular altamente precisos.

La arquitectura del modelo CNN fue diseñada de 
manera óptima para extraer características signifi-
cativas de las imágenes y realizar una clasificación 
precisa. Durante el proceso de entrenamiento, se 
utilizaron técnicas avanzadas de aprendizaje auto-
mático y se optimizaron los hiper parámetros para 
lograr el mejor rendimiento posible.

Tras una exhaustiva fase de entrenamiento y vali-
dación, el modelo CNN fue capaz de alcanzar una 
impresionante precisión del 93.5% en la evaluación 
de imágenes de carcinoma basocelular. Esto signi-
fica que el modelo puede detectar y distinguir en-
tre lesiones benignas y malignas con una tasa de 
acierto notablemente alta.

Este logro es de gran importancia, ya que puede te-
ner un gran impacto significativamente positivo en 
la práctica clínica y mejorar la detección temprana 
del carcinoma basocelular. Al proporcionar una he-
rramienta de apoyo a los dermatólogos y médicos, 
se puede reducir la cantidad o carga de trabajo en 
los lugares donde se implementen y mejorar la pre-
cisión del diagnóstico.

Sin embargo, cabe destacar que, aunque el mode-
lo ha demostrado una alta precisión, sigue siendo 
esencial que los diagnósticos finales sean reali-
zados por profesionales médicos capacitados. La 
tecnología de inteligencia artificial no debe reem-
plazar la experiencia y el juicio clínico humano, 
sino que debe utilizarse como una herramienta 
complementaria para la atención de personas en 
temas médicos.

VI. RECOMENDACIONES

Para mejorar la generalización y precisión del mo-
delo de detección de carcinoma basocelular, se 
recomienda ampliar el tamaño y diversidad del 
conjunto de datos utilizado para el entrenamiento. 
Esto permitirá al modelo aprender patrones más re-
presentativos y mejorar su capacidad para detectar 
diferentes variaciones y características del carcino-
ma basocelular en diversas poblaciones y grupos 
étnicos.

Además, se recomienda explorar otros tipos de 
arquitecturas de redes neuronales, como redes 
recurrentes o redes neuronales generativas, para 
mejorar aún más la precisión del modelo. Estas ar-
quitecturas pueden capturar relaciones temporales 
o generar datos sintéticos adicionales para el entre-
namiento del modelo.
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