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¢POR QUE ESTE
PROYECTO?

EL CANCER ES UNA ENFERMEDAD INCURABLE, QUE
AFECTA A UNA GRAN PARTE DE LA POBLACION
MUNDIAL. SOLO EN 2018 SE REGISTRARON 9.5
MILLONES DE MUERTES POR CANCER EN EL MUNDO.
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10S MELANOMAS SON EL TIPO MAS GRAVE DE
CANCER DE PIEL. OCURRE CUANDO ENISTE UN
PROBLEMA CON LAS CELULAS PRODUCTORAS DE LA
PROTEINA MELANINA (PRODUCE LA PIGMENTACION DE
LA PIEL).

SE CREE QUE UNO DE LOS FACTORES CRUCIALES ES
LA EXPOSICION A LOS RAYOS UV.
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BASE DE DATOS

Dentro de la plataforma Kaggle se encontro una
hase de datos de 3,297 fotografias de melanomas
(henignes y malignos). Las imagenes son de
224x224 con una escala e colores RGB.

La informacion ya venia particionada en datos de
entrenamiento y datos de pruebha (2637, para
entrenamiento, 660 para prueha).




RED NEURONAL CONVOLUCIONAL (GNN)

Convolutional neural network
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Model: “CNN-model™

Layer (type)

input (InputLayer) [(None, 224, 224, 3)]
convl (Conv2D) (None, 222, 222, 32)
maxpooll (MaxPooling2D) (None, 111, 111, 32)
dropoutl (Dropout) (None, 111, 111, 32)

conv2 (Conv2D) (None, 189, 189, 64)

maxpool? (MaxPooling2D) (None, 54, 54, 64)

dropout2 (Dropout) (None, 54, 54, b64)
conv3 (Conv2D) (None, 52, 52, b64)
flatten (Flatten) {None, 17385%6)
dense (Dense)

classifier (Dense)

Total params: 11,132,898

Trainable params: 11,132,898
Non-trainable params: @




° SEINTENTO REDUCIR EL TAMANO DE LA
IMAGEN.

° AUMENTAR EL NUMERO DE CAPAS DE
CONVOLUCION (PARA REDUCIR
PARAMETROS).

° SEINTENTO HACER UN EMBEDDING

Todos estos intentos por mejorar el desempeio e
1a red dieron resultados no satisfactorios. Al
aplicar estos cambios la red se “estancaha’
despues de la primeras 3 0 4 énocas.
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Epoch 1/32 3s/step 0.6901 - accuracy: 8. val loss: val_accuracy:
18/18 [= 347s 15s/step - loss: 1.8238 - accuracy: 8.5853 - val loss: 8.7353 - val_accuracy: 9.4727
Epoch 2/32 3s/step 0.6887 - accurac o val_loss val_accuracy:
18/18 [= 149s 8s/step - loss: @.7253 - accuracy: 8.4718 - val_loss: @.7862 - val accuracy: @8.5273
Epoch 3/32 3s/step 0.6882 - accuracy: 8. val loss: val_accuracy:
18/18 [= 1155 65/step - loss: @. 8.5384 - val_loss: 8.6953 - val accuracy: 8.5273
Epoch 4/32 3s/step 8.6867 - accuracy: 8. val loss: val_accuracy:
18/18 [= 157s 8s/step - loss: @. 8.5627 - val_loss: 8.6928 - val accuracy: 8.5273
Epoch 5/32 3s/step 8.6959 - accuracy: 8. val_loss val_accuracy:

18/18 [= 56s 3s/step - loss: @.6896 - accuracy: @.5489 - val loss: 8.6936 - val accuracy: 8.5273

Epoch 6/32 3s/step 8.6871 - accuracy: @. val_loss: val_accuracy:
18/18 [= 58s 3s/step - loss: ©.6897 - accuracy: 8.5485 - val loss: 8.6924 - val accuracy: 8.5273
Epoch 7/32

18/18 [= 56s 3s/step - loss: @.6869 - accuracy: 8.5633 - val loss: 8.6917 - val accuracy: 8.5273
Epoch 8/32

18/18 [= 167s 6s/step - loss: @. 8.5547 - val _loss: ©.694@ - val _accuracy: 8.5273
Epoch 9/32

18/18 [= 118s 65/step - loss: @. 8.5445 - val_loss: 8.6918 - val accuracy: 8.5273
Epoch 18/32

18/18 [= 89s 5s/step - loss: ©.6928 - accuracy: 8.5153 - val loss: 8.6942 - val_accuracy: 8.5273
Epoch 11/32

18/18 [- 187s 5s/step - loss: @.6922 - accuracy: @.5371 - val loss: @.6954 - val accuracy: 6.5273 3s/step 0.6924 - accuracy: @. val_loss val_accuracy:
Epoch 12/32

18/18 [= 565 3s/step - loss: ©.6888 - accuracy: 8.5432 - val loss: 8.7835 - val accuracy: 8.5273 3s/step 0.6951 - accuracy: . val loss: val_accuracy:
Epoch 13/32

18/18 [= 56s 3s/step - loss: ©.6948 - accuracy: 8.5512 - val loss: 8.6923 - val accuracy: 8.5273 3s/step 8.6989 - accuracy: @. val_loss: val_accuracy:
Epoch 14/32

18/18 [= 59s 3s/step - loss: 0.698@ - accuracy: ©.5443 - val loss: @.6953 - val_accuracy: 8.5273 3s/step 8.6879 - accuracy: @. val_loss val_accuracy:
Epoch 15/32

18/18 [= 565 3s/step - loss: ©.6918 - accuracy: 8.5421 - val_loss: 8.6918 - val _accuracy: 8.5273 555 3s/step 0.6985 - accuracy: 8. val loss: val_accuracy:
Epoch 16/32

18/18 [= 575 3s/step - loss: 0.6981 - accuracy: 6.5524 - val loss: 8.6917 - val_accuracy: @.5273 54s 3s/step 0.6984 - accuracy: 8. val_loss val_accuracy:

3s/step 0.6896 - accuracy: 8. val_loss val_accuracy:
3s/step 0.6881 - accuracy: 8. val loss: val_accuracy:
3s/step 8.6982 - accuracy: 8. val loss: val_accuracy:
3s/step 0.6848 - accuracy: 8. val_loss val_accuracy:

3s/step 8.6916 - accuracy: 8. val loss: val_accuracy:




Training and validation loss

Training and validation accuracy

@& Taining loss
— Validation loss
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UN POCO MAS
VISUAL

* PODEMOS VER QUE LA
PERDIDA NO CONVERGE Y SE
MANTIENE OSCILANDO, AL IGUAL
QUE EL ACCURAGCY.



RESULTADOS DE
PRUEBA

PODEMOS NOTAR QUE EL ACCURACY ES UN

POCO MAYOR A 50%. L0 CUAL PODRIR

CONSIDERARSE “DECENTE".

precision

recall fl1-score

macro avg
weighted avg
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RESULTADOS DE DISTINTOS SUM

EL TIEMPO DE EJECUCION DEL SE EJECUTO CASI EN EL FUE EL QUE MAS SE TARDO DE
ENTRENAMIENTO DE ESTE MISMO TIEMPO PERO LOS L0S 3 Y SUS RESULTADOS
MODELO FUE TARDADO PERO SE B g, FUERON SIMILARES AL SVM
LOGRARON LOS SIGUIENTES ' i
11.13% 81.67% :
° h [) =
AL LD IR T °  F1SCORE:75.46% °  FISCORE: 80.88%
°  F1SCORE: 82.32% " . >
mecﬁn:g :‘gnni. °  JACCARD SCORE: 67.90% £
°  JACCARD SCORE: 69.95% :
B R °  RUG PRECISION SCORE:
°  RUG PRECISION SCORE: SCORE: 68.15% 12.21%

14.51%




COMPARACION MAS VISUAL

Porcentaje (%)

Resultados SVM

Metricas

Porcentaje (%)
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Resultados Linear Classi.

Accuracy F1 Jaccard AG
Métricas

Porcentaje (%)

Resultados No Linear Classi.

Accuracy F1 Jaccard AG
Metricas




Resultados Accuracy Resultados F1 Resultados Jaccard Resultados AVG Precision
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SEGUIDO DEL CLASIFICADOR NO LINEAL DE
. 0.0 00 0.0 T - T 0.0 :
LSVC LsvC NSVC VM LsvC NSVC VM LSVC NSVC ;
VECTORES DE SUPORTE Y POR ULTIMO :
>

TENEMOS EL CLASIFICADOR LINEAL. £




GCONGLUSIONES GENERALES
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- Todos los algoritmos tienen un tiempo de ejecucion hastante alto.




