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RESUMEN 

 

El cáncer de piel es el más común a nivel mundial, con el melanoma 
representando solo el 1% de los casos, pero causando la mayoría de las muertes 
asociadas a esta enfermedad. En Estados Unidos se diagnosticaron 97,610 nuevos 
casos de melanoma en 2023, con una mortalidad de 7,990 personas. En Colombia, 
la incidencia del melanoma ha aumentado significativamente en los últimos años. 
Según la Cuenta de Alto Costo en el 2024 se reportaron 7,881 casos, con el 11.94% 
de diagnósticos nuevos concentrados en Bogotá y la región Central. Asimismo, el 
número total de casos atendidos en el país pasó de 53,622 en 2017 a más de 
105,000 en 2021. Estos datos posicionan a Colombia como el cuarto país en 
América con mayor incidencia de melanoma, lo que subraya la necesidad de 
implementar herramientas innovadoras para el diagnóstico temprano. 

Este proyecto desarrolla un modelo de aprendizaje profundo para 
diagnosticar melanoma mediante imágenes médicas, utilizando redes neuronales 
convolucionales y procesamiento avanzado. El modelo abarca recopilación de 
datos, entrenamiento y validación, con el objetivo de ofrecer diagnósticos rápidos y 
precisos. 

La investigación promueve la integración de inteligencia artificial en la 
práctica médica, lo que habilitaría el acceso al diagnóstico temprano en regiones 
con pocos especialistas, reduciendo la carga sobre el sistema de salud. En 
conclusión, esta iniciativa marcará un hito en la atención dermatológica de 
Colombia, beneficiando tanto a las áreas de alta incidencia como a las comunidades 
rurales. 

 

Palabras clave: Melanoma cutáneo, Lesiones pigmentadas, Diagnóstico, 
Imágenes médicas, Procesamiento de imágenes, Aprendizaje profundo, Redes 
neuronales convolucionales, Detección temprana de enfermedades. 

  



 

ABSTRACT 

 

Skin cancer is the most common type of cancer worldwide, with melanoma 
accounting for only 1% of cases but causing most deaths associated with this 
disease. In the United States, 97,610 new cases of melanoma were diagnosed in 
2023, with a mortality rate of 7,990. In Colombia, the incidence of melanoma has 
increased significantly in recent years. According to the Cuenta de Alto Costo, 7,881 
new cases were reported in 2024, with 11.94% of diagnoses concentrated in Bogotá 
and the Central region. Additionally, the total number of cases treated in the country 
increased from 53,622 in 2017 to more than 105,000 in 2021. These figures place 
Colombia as the fourth country in the Americas with the highest incidence of 
melanoma, highlighting the urgent need to implement innovative tools for early 
diagnosis. 

This project develops a deep learning model to diagnose melanoma through 
medical imaging, utilizing convolutional neural networks and advanced image 
processing techniques. The model includes data collection, training, and validation, 
aiming to deliver rapid and accurate diagnoses. 

The research encourages for the integration of artificial intelligence into 
medical practice, enabling early diagnosis in regions with limited access to 
specialists and alleviating the burden on the healthcare system. In conclusion, this 
initiative represents a milestone in dermatological care in Colombia, benefiting both 
high-incidence areas and rural communities. 

 

Keywords: Cutaneous melanoma, Pigmented lesions, Diagnosis, Medical imaging, 
Image processing, Deep learning, Convolutional neural networks, Early disease 
detection. 
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1 INTRODUCCIÓN 

El melanoma cutáneo es una de las formas más agresivas de cáncer de piel, 
representando un pequeño porcentaje de los casos totales, pero con una alta 
mortalidad (Liga Colombiana contra el Cáncer, s.f.). A pesar de los avances en la 
medicina moderna, su detección temprana sigue siendo un desafío significativo en 
la práctica clínica, debido en parte a la naturaleza subjetiva del diagnóstico visual y 
a la falta de herramientas automatizadas que apoyen a los especialistas en la 
identificación precisa de lesiones malignas en etapas iniciales (Ministerio de Salud 
y Protección Social, 2021). 

En este contexto, el presente proyecto busca explorar y aplicar tecnologías 
de inteligencia artificial, específicamente redes neuronales convolucionales y 
aprendizaje profundo, como una solución innovadora para abordar este problema 
(Riaño Borda, 2023). La importancia de este estudio radica en su potencial para 
mejorar significativamente los índices de detección temprana, lo que podría 
traducirse en un aumento en las tasas de supervivencia y una reducción de los 
costos asociados al tratamiento de melanomas avanzados (Fundación 
Cardiovascular de Colombia, 2023). 

El proyecto surge de la creciente necesidad de herramientas clínicas que 
combinen precisión y accesibilidad. Basándose en imágenes médicas 
dermatoscópicas, el modelo desarrollado pretende convertirse en un recurso 
complementario para los dermatólogos, automatizando el análisis de características 
clave en lesiones pigmentadas (Riaño Borda, 2023). 

La metodología incluye la recopilación de datos públicos, el 
preprocesamiento y aumento de imágenes, el diseño y entrenamiento del modelo, 
y la evaluación de su desempeño mediante métricas estándar. 

El impacto esperado de este proyecto es significativo para la dermatología y 
la inteligencia artificial aplicada a la salud, contribuyendo a la integración de 
tecnologías avanzadas en el diagnóstico clínico (Fundación Cardiovascular de 
Colombia, 2023). 

 

1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 

El melanoma cutáneo, identificado como la forma más peligrosa de cáncer 
de piel, representa un desafío significativo en la práctica clínica debido a las 
limitaciones inherentes del diagnóstico visual.  

A pesar de los avances tecnológicos en los últimos años, los dermatólogos 
enfrentan dificultades para evaluar lesiones cutáneas con precisión, un proceso 
altamente subjetivo y susceptible a errores (Salerni et al., 2014). Esta subjetividad 
no solo puede resultar en diagnósticos inexactos, sino también en retrasos críticos 
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en el tratamiento, lo que agrava el pronóstico de los pacientes afectados. En muchos 
casos, los diagnósticos erróneos o tardíos incrementan la probabilidad de que el 
melanoma avance a etapas más complejas y difíciles de tratar, lo que impacta 
negativamente en las tasas de supervivencia de los pacientes. 

La situación es aún más compleja en Colombia, donde el melanoma cutáneo 
representa un reto significativo para el sistema de salud del país. Según la Liga 
Colombiana contra el Cáncer (2020), la incidencia de melanoma ha aumentado en 
los últimos años debido a varios factores, incluidos los cambios en los hábitos de 
exposición al sol y la falta de una cultura generalizada sobre la importancia de la 
detección temprana del cáncer de piel.  

En regiones rurales y periféricas, donde la infraestructura de salud es limitada 
y el acceso a especialistas en dermatología escaso, la detección temprana sigue 
siendo un desafío crucial. González et al. (2021) destacan que la falta de 
herramientas de diagnóstico efectivas en estos contextos puede resultar en una 
mayor prevalencia de casos diagnosticados en etapas avanzadas, lo que 
incrementa los costos asociados con el tratamiento y empeora el pronóstico para 
los pacientes. A pesar de los esfuerzos para promover campañas de sensibilización 
en todo el país, la realidad es que gran parte de la población aún desconoce los 
riesgos del melanoma y la importancia de las revisiones periódicas. 

El avance de las tecnologías en salud, particularmente en el campo de la 
inteligencia artificial (IA), ha abierto nuevas oportunidades para mejorar la precisión 
y eficacia en el diagnóstico del melanoma. Las técnicas avanzadas de 
procesamiento de imágenes y aprendizaje automático se presentan como 
soluciones prometedoras, ya que permiten realizar análisis automatizados de las 
imágenes dermatoscópicas para identificar patrones que podrían pasar 
desapercibidos para el ojo humano (Esteva et al., 2017).  

Sin embargo, la implementación de estos modelos en entornos clínicos 
reales sigue siendo un reto significativo. A pesar de los avances en el desarrollo de 
modelos de IA que muestran una alta precisión en estudios controlados, la transición 
de estos modelos a escenarios del mundo real enfrenta obstáculos técnicos y éticos. 
Estos incluyen la necesidad de contar con bases de datos suficientemente grandes 
y diversas, que sean representativas de la población general, y la validación 
exhaustiva de los modelos para garantizar su confiabilidad y aplicabilidad en 
contextos clínicos diversos. 

La necesidad de herramientas de diagnóstico más precisas y objetivas en el 
melanoma se ha vuelto más urgente con la creciente tasa de incidencia de este tipo 
de cáncer y la falta de profesionales especializados en áreas más remotas del país. 
En este sentido, los modelos de IA pueden contribuir de manera significativa, 
proporcionando a los dermatólogos un apoyo valioso para identificar lesiones 
sospechosas en etapas tempranas. No obstante, la integración efectiva de estos 
modelos en los entornos clínicos requerirá una estrecha colaboración entre 
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médicos, ingenieros y expertos en ética, para garantizar que se utilicen de manera 
responsable y efectiva en beneficio de la salud pública. 

La implementación de soluciones tecnológicas como las redes neuronales 
profundas y los modelos de aprendizaje automático promete transformar el 
panorama del diagnóstico del melanoma, reduciendo el margen de error humano y 
optimizando los recursos del sistema de salud. Además, podrían proporcionar una 
herramienta complementaria en el diagnóstico, especialmente en áreas donde la 
disponibilidad de expertos en dermatología es limitada, lo que facilitaría la atención 
oportuna y mejoraría las tasas de supervivencia en la población colombiana. 

 

1.2 ANTECEDENTES 

Estudios como el de Salerni et al. (2014) han enfatizado los desafíos 
fundamentales del diagnóstico visual y la necesidad de herramientas diagnósticas 
innovadoras. La identificación precisa de lesiones cutáneas es un proceso 
altamente subjetivo y, a menudo, depende en gran medida de la experiencia y 
habilidad del dermatólogo. A pesar de los avances en tecnología y la disponibilidad 
de nuevas herramientas de diagnóstico, como la dermatoscopia digital, la 
variabilidad en la interpretación de las imágenes sigue siendo una preocupación 
significativa. Esto se debe a factores como las diferencias individuales en el 
entrenamiento y las habilidades clínicas, lo que puede llevar a diagnósticos erróneos 
o retrasos en la detección de melanomas, lo que agrava el pronóstico de los 
pacientes (Salerni et al., 2014). 

Además, investigaciones recientes, como las de Esteva et al. (2017) y 
Haenssle et al. (2018), han demostrado el potencial transformador de las redes 
neuronales convolucionales (CNN) para superar las limitaciones humanas en la 
detección del melanoma. Las CNN, que son un tipo de red neuronal especializada 
en el análisis de imágenes, han mostrado un rendimiento sobresaliente al clasificar 
con precisión lesiones cutáneas, incluso en etapas tempranas del melanoma. En el 
estudio de Haenssle et al. (2018), se demostró que una CNN alcanzó una 
sensibilidad del 95%, superando el promedio del 86.6% logrado por 58 
dermatólogos. Esto no solo resalta el potencial de las redes neuronales para mejorar 
la precisión diagnóstica, sino que también subraya cómo la automatización de estos 
procesos puede reducir la variabilidad interobservador y mejorar la consistencia en 
los diagnósticos. 

El avance en el uso de modelos de aprendizaje profundo ha sido 
impresionante en los últimos años, pero aún existen desafíos importantes en 
términos de la generalización y la implementación clínica de estas soluciones. Si 
bien algunos estudios han demostrado que los modelos entrenados con grandes 
bases de datos de imágenes de alta calidad pueden lograr resultados 
sobresalientes, la mayoría de estos modelos están lejos de ser infalibles. La 
necesidad de bases de datos diversas y representativas de las diferentes 
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características demográficas, como las diferentes tonalidades de piel, sigue siendo 
crucial para garantizar que los modelos sean aplicables de manera efectiva a todas 
las poblaciones. 

Además, Yao et al. (2023) evaluaron modelos de aprendizaje profundo 
aplicados a imágenes de lesiones cutáneas y lograron resultados sobresalientes 
con sensibilidades superiores al 90% y áreas bajo la curva ROC mayores al 94%. 
Este hallazgo es particularmente relevante porque demuestra que los modelos 
preentrenados y el aprendizaje por transferencia, donde los modelos inicialmente 
entrenados en grandes bases de datos son adaptados a tareas más específicas, 
pueden mejorar significativamente la precisión de la detección del melanoma en 
diferentes tipos de lesiones cutáneas. La capacidad de utilizar transfer learning 
permite a los modelos aprovechar la experiencia adquirida de grandes bases de 
datos y aplicarla a un rango más amplio de imágenes de pacientes con 
características diversas. 

Por lo tanto, llegamos al planteamiento de ¿Cómo se puede desarrollar un 
modelo de aprendizaje profundo basado en imágenes diagnósticas para mejorar la 
detección temprana y precisa del melanoma cutáneo?  

 

1.3 JUSTIFICACIÓN 

El melanoma cutáneo es una de las formas más agresivas de cáncer de piel 
y representa un desafío constante para la práctica clínica. A pesar de los avances 
en tecnología médica, el diagnóstico temprano de esta enfermedad sigue siendo un 
proceso complejo y altamente dependiente de la evaluación visual realizada por 
dermatólogos. Este enfoque, aunque efectivo en muchos casos, está sujeto a 
limitaciones como la subjetividad y la posibilidad de errores humanos (Salerni et al., 
2014). Estas limitaciones conducen con frecuencia a diagnósticos tardíos o 
inexactos, lo que disminuye las probabilidades de un tratamiento oportuno y exitoso. 

En respuesta a este problema, este proyecto propone desarrollar un modelo 
de aprendizaje profundo basado en redes neuronales convolucionales, 
específicamente diseñado para analizar imágenes dermatoscópicas. Estas 
tecnologías, reconocidas por su capacidad para identificar patrones complejos en 
grandes volúmenes de datos, permiten realizar análisis automatizados que pueden 
complementar y mejorar el trabajo de los dermatólogos. El objetivo principal de este 
modelo es reducir la subjetividad del diagnóstico y aumentar la precisión y velocidad 
con que se identifica el melanoma en sus etapas iniciales, momento en el cual el 
tratamiento es más efectivo. 

El impacto de este proyecto va más allá de las implicaciones médicas 
inmediatas. En el ámbito científico, esta investigación fomenta el desarrollo y la 
aplicación de inteligencia artificial en la medicina, explorando nuevas fronteras en el 
diagnóstico asistido por máquina. Este modelo puede convertirse en un referente 
para futuras investigaciones que busquen integrar tecnologías avanzadas en la 
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práctica clínica. Además, al validar la efectividad de las redes neuronales 
convolucionales en un entorno médico, el proyecto contribuye al entendimiento más 
amplio de cómo la inteligencia artificial puede revolucionar la atención médica. 

Desde una perspectiva práctica, esta herramienta tiene el potencial de 
transformar la práctica dermatológica. Su uso podría facilitar diagnósticos más 
precisos en áreas con acceso limitado a especialistas, mejorando significativamente 
la equidad en el acceso a la atención médica de calidad. Al mismo tiempo, el modelo 
permitiría a los dermatólogos concentrar sus esfuerzos en casos más complejos, 
optimizando los recursos clínicos y reduciendo los tiempos de espera para los 
pacientes. 

Por último, este proyecto tiene implicaciones económicas significativas. La 
detección temprana del melanoma no solo mejora las tasas de supervivencia, sino 
que también reduce los costos asociados con tratamientos tardíos y complejos. 
Según diversos estudios, los costos de tratamiento del melanoma pueden aumentar 
exponencialmente cuando la enfermedad se detecta en etapas más avanzadas. El 
tratamiento de melanomas en fases tempranas, cuando son más pequeños y 
localizados, es significativamente menos costoso en comparación con el tratamiento 
de melanomas en fases avanzadas, que puede implicar intervenciones más 
invasivas, como cirugía extensa, quimioterapia o inmunoterapia (Garbe & 
Hauschild, 2021). La detección precoz, por lo tanto, no solo mejora las perspectivas 
de salud del paciente, sino que también ofrece un ahorro significativo para los 
sistemas de salud al evitar la necesidad de tratamientos más agresivos y costosos. 

Además, al optimizar el diagnóstico del melanoma, el sistema de salud podría 
disminuir los gastos relacionados con pruebas adicionales y tratamientos 
avanzados. Un diagnóstico erróneo o tardío no solo lleva a tratamientos 
innecesarios, sino que también aumenta el costo total del cuidado al paciente. El 
uso de herramientas automatizadas basadas en inteligencia artificial (IA), como las 
redes neuronales convolucionales, puede reducir la necesidad de pruebas 
diagnósticas adicionales al proporcionar una evaluación más precisa y consistente 
desde el principio. Esto puede evitar la repetición de procedimientos costosos y la 
utilización de recursos adicionales que se derivan de diagnósticos incorrectos 
(Esteva et al., 2017). 

Un sistema de diagnóstico más eficiente basado en IA también tiene el 
potencial de optimizar el tiempo de los dermatólogos y otros profesionales de la 
salud, permitiéndoles centrarse en casos que realmente requieren su atención 
clínica detallada, mientras las herramientas automatizadas gestionan los casos más 
sencillos y evidentes. Este tipo de eficiencia puede traducirse en menores costos 
operativos y en una distribución más efectiva de los recursos de atención médica. 
Según un informe de la Organización Mundial de la Salud (OMS), mejorar la 
eficiencia en el diagnóstico y tratamiento del cáncer podría tener un impacto 
significativo en la reducción de las cargas económicas asociadas con el cáncer a 
nivel mundial (OMS, 2020). 
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Además, al reducir los costos relacionados con el tratamiento del melanoma, 
se puede contribuir a un modelo de atención más sostenible. El ahorro generado 
por una detección temprana podría reinvertirse en la mejora del acceso a la salud y 
en la prevención de otros tipos de cáncer, lo que resulta en un beneficio general 
para el sistema de salud pública. También se podrían destinar fondos a campañas 
de sensibilización sobre el melanoma, lo que podría aumentar la concienciación 
pública y promover conductas preventivas que ayuden a reducir la incidencia del 
melanoma. En este contexto, la incorporación de tecnologías avanzadas como la IA 
en los sistemas de salud no solo mejora los resultados clínicos, sino que también 
juega un papel crucial en la creación de un modelo de atención médica más eficiente 
y accesible (González, Pérez, & Rodríguez, 2021). 

En resumen, este trabajo responde a una necesidad crítica en el ámbito 
médico, ofreciendo una solución tecnológica que no solo complementa la práctica 
clínica, sino que también sienta las bases para una transformación más amplia en 
la integración de inteligencia artificial en la atención de la salud. 

 

2 OBJETIVOS 

2.1  GENERAL 

Diseñar, desarrollar y evaluar un modelo de aprendizaje profundo basado en 
redes neuronales convolucionales (CNN) que contribuya a mejorar la detección 
temprana del melanoma cutáneo.  

 

2.2  ESPECÍFICOS 

 

• Recopilar un conjunto de datos representativo de imágenes 
dermatoscópicas etiquetadas: Obtener un dataset diverso y balanceado que 
incluya imágenes de lesiones cutáneas, como melanomas y nevos (lunares), 
bajo el cumplimiento de estándares éticos y con consentimiento informado. Las 
imágenes deben reflejar diferentes tipos de piel y condiciones de iluminación, 
además de estar correctamente etiquetadas por dermatólogos expertos, 
asegurando la calidad y precisión necesarias para el entrenamiento y evaluación 
del modelo. 

 

• Diseñar un modelo de aprendizaje profundo basado en redes neuronales 
convolucionales (CNN): Implementar una arquitectura avanzada de CNN 
capaz de identificar automáticamente características relevantes en imágenes 
dermatoscópicas. Este modelo se optimizará para realizar tareas de clasificación 
sin necesidad de ingeniería manual de características, explorando arquitecturas 
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como ResNet o DenseNet, conocidas por su desempeño en problemas de 
clasificación complejos. 

 

• Entrenar y optimizar el modelo con datos etiquetados: Realizar el 
entrenamiento del modelo utilizando datos previamente etiquetados, aplicando 
técnicas como validación cruzada para evitar el sobreajuste. Durante el 
entrenamiento, se ajustarán hiperparámetros clave, como la tasa de aprendizaje, 
el tamaño de los lotes y la configuración de las capas, utilizando optimizadores 
avanzados como Adam o SGD para maximizar el rendimiento. 

 

• Evaluar el desempeño del modelo con métricas clave de clasificación: 
Analizar el rendimiento del modelo utilizando métricas estándar como precisión, 
sensibilidad (recall), especificidad y el área bajo la curva ROC (AUC). Estas 
métricas proporcionarán una evaluación integral de la capacidad del modelo 
para detectar correctamente melanomas y minimizar falsos positivos, 
asegurando su eficacia en escenarios clínicos simulados. 

 

 

3 MARCO TEÓRICO  

3.1 DEFINICIÓN DEL MELANOMA CUTÁNEO 

El melanoma cutáneo es considerado la forma más peligrosa de cáncer de 
piel, originado en los melanocitos, células productoras de pigmento ubicadas en 
diversas partes del cuerpo, como la piel, el iris y el recto (Castañeda, 2019).  

Este tipo de cáncer representa un grave desafío para la práctica clínica 
debido a las dificultades inherentes en su detección temprana y precisa. La 
evaluación visual de las lesiones cutáneas, realizada tradicionalmente por 
dermatólogos, constituye un proceso altamente subjetivo, en el que la experiencia 
del especialista juega un papel fundamental. Sin embargo, esta subjetividad 
también lo hace susceptible a errores diagnósticos que pueden tener consecuencias 
críticas para los pacientes (Salerni et al., 2014).  

Un diagnóstico incorrecto, ya sea un falso positivo o un falso negativo, puede 
llevar a retrasos en el tratamiento o a procedimientos innecesarios, lo que subraya 
la importancia de contar con herramientas diagnósticas más objetivas y precisas 
que complementen la labor del especialista. Este escenario enfatiza la necesidad 
de explorar e implementar tecnologías avanzadas que mitiguen las limitaciones 
actuales y mejoren los resultados clínicos en la detección y manejo del melanoma 
cutáneo. 
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3.2 DIAGNÓSTICO CLÍNICO DEL MELANOMA CUTÁNEO 

El diagnóstico clínico del melanoma se basa en tres pasos principales (Inspección 
visual, Dermatoscopia, Biopsia) que permiten identificar y confirmar la presencia 
de esta forma agresiva de cáncer de piel. 

 

• INSPECCIÓN VISUAL 

La inspección visual es uno de los primeros pasos en la detección del 
melanoma, el cual se caracteriza por cambios en la apariencia de una lesión 
cutánea. Los dermatólogos revisan cuidadosamente cualquier cambio en el color, 
tamaño, forma o textura de las lesiones existentes, así como la aparición de nuevas 
lesiones en la piel. Específicamente, los melanomas suelen presentar una variedad 
de colores (como marrón, negro, rojo o azul) dentro de una sola lesión, bordes 
irregulares, y un aumento en el tamaño de la lesión, lo que lo diferencia de otros 
tipos de nevos (lunares) benignos. Además, la textura de un melanoma puede 
volverse más rugosa, o incluso sangrar o formar costras. Estas características son 
fundamentales para identificar lesiones sospechosas de melanoma, pero también 
son difíciles de detectar sin una formación adecuada, lo que puede llevar a 
diagnósticos erróneos o retrasos en el tratamiento (Kittler et al., 2002). 

Por esta razón, la inspección visual es una herramienta importante, pero también 
limitada, ya que depende de la experiencia del dermatólogo y puede estar 
influenciada por la variabilidad entre los profesionales. Los avances en el 
diagnóstico por imágenes, como la dermatoscopia, y el uso de inteligencia artificial 
están revolucionando la manera de realizar estos diagnósticos, proporcionando 
apoyo adicional para detectar melanomas en etapas tempranas, cuando la tasa de 
curación es más alta. 

 

• DERMATOSCOPIA 

 La dermatoscopia es una técnica no invasiva que ha transformado la manera 
en que se examinan las lesiones cutáneas, especialmente en el diagnóstico de 
melanoma. Utilizando un dispositivo llamado dermatoscopio, los dermatólogos 
pueden observar con mayor claridad las estructuras internas de la piel y los patrones 
pigmentarios de las lesiones cutáneas, los cuales no son visibles a simple vista. 
Esta técnica permite una visualización más detallada de las características de las 
lesiones, como la distribución de la pigmentación, la presencia de vasos sanguíneos 
anormales, y las irregularidades en los bordes, lo que ayuda a diferenciar entre 
lesiones benignas, como los nevos, y lesiones malignas, como el melanoma 
(Menéndez-Arias et al., 2018). 

Esta técnica diagnóstica, ha mostrado ser particularmente útil en la detección 
temprana del melanoma, ya que puede identificar signos sutiles que indican 
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malignidad antes de que la lesión sea clínicamente evidente. Además, la técnica es 
eficaz para observar la morfología interna de las lesiones, como la simetría o la 
heterogeneidad de los colores, que son indicativos de un melanoma en etapa 
temprana. Si bien esta técnica ha demostrado ser muy precisa, su eficacia depende 
de la experiencia del dermatólogo, y puede ser complementada por herramientas 
de inteligencia artificial, que mejoran la interpretación de las imágenes 
dermatoscópicas y proporcionan una evaluación más objetiva (Hödl et al., 2020). 

El uso generalizado de la dermatoscopia ha permitido un avance significativo 
en la capacidad de detectar melanomas en sus fases iniciales, lo que contribuye a 
un diagnóstico más temprano y a un mejor pronóstico para los pacientes. 

 

• BIOPSIA E HISTOPATOLOGÍA 

La confirmación definitiva del diagnóstico de melanoma se realiza mediante 
un análisis microscópico del tejido obtenido a través de una biopsia. Este 
procedimiento consiste en extraer una muestra de la lesión sospechosa para 
examinarla bajo el microscopio, lo que permite a los patólogos observar las células 
y estructuras presentes en el tejido.  

El análisis histopatológico proporciona información crucial sobre la presencia 
de células cancerosas, su disposición y su grado de invasión, lo cual es 
determinante para confirmar si la lesión es un melanoma y, en caso afirmativo, 
evaluar su agresividad. La biopsia es el estándar de oro en el diagnóstico de 
melanoma, ya que ofrece una evaluación precisa de las características celulares 
que no pueden ser identificadas a través de métodos clínicos o de imagen (Kittler et 
al., 2002). Este paso es fundamental para definir el plan de tratamiento adecuado y 
determinar el pronóstico del paciente. Sin embargo, debido a que la biopsia es un 
procedimiento invasivo, su realización solo se lleva a cabo después de la 
identificación preliminar de la lesión mediante otros métodos, como la inspección 
visual o la dermatoscopia. 

 

3.3  HERRAMIENTAS TECNOLOGICAS 

El avance de la tecnología ha permitido el desarrollo de herramientas innovadoras 
que potencian el diagnóstico temprano del melanoma cutáneo. En esta sección, se 
presentan las principales herramientas tecnológicas disponibles, su utilidad en la 
detección temprana y su impacto en la mejora de los resultados clínicos. 

 

• Fundamentos del Aprendizaje Automático 

El aprendizaje automático permite a las computadoras identificar patrones 
complejos y realizar predicciones precisas a partir de grandes volúmenes de datos. 
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Arthur Samuel (1959) lo definió como "el campo de estudio que otorga a los 
computadores la habilidad de aprender sin ser explícitamente programados", una 
afirmación que sentó las bases para el desarrollo de técnicas modernas en 
inteligencia artificial.  

En el contexto de este proyecto, el aprendizaje supervisado desempeña un papel 
fundamental, ya que permite entrenar modelos utilizando datos etiquetados, 
facilitando así la clasificación precisa de imágenes de melanoma. Este enfoque se 
basa en la relación entre las entradas (imágenes dermatoscópicas) y las salidas 
esperadas (diagnósticos), lo que garantiza un marco robusto y sistemático para 
abordar tareas predictivas. A través de iteraciones y ajustes continuos durante el 
entrenamiento, los algoritmos supervisados mejoran su capacidad para reconocer 
características clave de las lesiones cutáneas, como irregularidades en los bordes, 
variaciones de color y patrones específicos asociados con melanomas, optimizando 
así la precisión y eficacia del diagnóstico automatizado (Samuel, 1959; Mitchell, 
1997). 

Específicamente, el aprendizaje profundo constituye el núcleo del desarrollo de 
herramientas avanzadas para el diagnóstico del melanoma. Entre las metodologías 
más destacadas, las redes neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas en 
inglés) han emergido como una solución altamente efectiva para el análisis de 
imágenes médicas. A continuación, se exploran las características clave de las CNN 
y su relevancia en la identificación automática de melanomas. 

 

• Redes Neuronales Convolucionales (CNN)  

Las redes neuronales convolucionales (CNN), haciendo parte de las 
herramientas tecnológicas para el análisis de las imágenes diagnósticas, son 
arquitecturas específicas dentro del campo del aprendizaje profundo, diseñadas 
para procesar, analizar y comprender imágenes de manera eficiente. Estas redes 
están compuestas por capas especializadas, como las capas de convolución, que 
aplican filtros o kernels sobre la imagen de entrada para detectar características 
fundamentales, como bordes, texturas y patrones. A continuación, las capas de 
activación, como la función ReLU, introducen no linealidades que permiten al 
modelo aprender representaciones más complejas de los datos. Por último, las 
capas de agrupamiento o pooling reducen la dimensionalidad de las características 
extraídas, resumiendo la información más relevante y facilitando el procesamiento 
de datos en etapas posteriores (LeCun et al., 2015). 

Gracias a esta estructura, las CNN son capaces de identificar tanto 
características simples como detalles más abstractos en diferentes niveles de la red, 
lo que las hace ideales para tareas de clasificación de imágenes dermatoscópicas 
complejas. Estudios pioneros, como los realizados por Krizhevsky et al. (2012), con 
la introducción de AlexNet, demostraron la capacidad de estas arquitecturas para 
alcanzar una precisión significativamente superior en la clasificación de imágenes. 
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Posteriormente, trabajos como los de LeCun et al. (2015) consolidaron a las CNN 
como una herramienta clave en el aprendizaje profundo, resaltando su eficacia y 
versatilidad para resolver problemas de reconocimiento y clasificación en una 
amplia gama de aplicaciones, incluido el análisis de imágenes médicas. 

La estructura jerárquica de las redes neuronales convolucionales (CNN) 
permite que el modelo analice y procese la información de manera progresiva, 
comenzando con la detección de características básicas, como bordes, contornos y 
texturas, en las primeras capas de la red. A medida que la información se transmite 
a través de las capas sucesivas, las CNN son capaces de identificar características 
cada vez más complejas y abstractas, como formas geométricas, patrones 
específicos y detalles que pueden ser indicativos de una patología en particular. 
Esta capacidad de aprendizaje jerárquico y progresivo es lo que hace que las CNN 
sean herramientas altamente efectivas y confiables en tareas de análisis de 
imágenes dermatoscópicas, donde la identificación de detalles finos y la distinción 
entre lesiones benignas y malignas resulta fundamental para mejorar la precisión 
en la detección del melanoma (García Villanueva et al., 2021). Gracias a esta 
estructura, las CNN pueden captar tanto las características superficiales como las 
más profundas de las imágenes, lo que facilita un análisis detallado y minucioso de 
las lesiones cutáneas en diferentes niveles de complejidad. 

 

(𝑋 ∗ 𝐾)(𝑖, 𝑗) = ∑  
+∞

𝑚=−∞
∑  

∞

𝑛=−∞
 𝑋(𝑖 − 𝑚, 𝑗 − 𝑛) ∗ 𝐾(𝑚, 𝑛) 

 

En esta ecuación, 𝐾es conocido como el kernel (núcleo) y 𝑋 corresponde a 

la imagen de entrada. La convolución discreta bidimensional es una operación 
fundamental en el procesamiento de señales e imágenes, utilizada para aplicar 
diversos filtros y transformar datos. Esta operación combina dos funciones discretas 
𝑋 y 𝐾para producir una tercera función que representa una versión filtrada de 𝑋. Las 

CNN constan de varias capas de convolución, seguidas de capas de activación y 
pooling. Las capas de activación, como la Rectified Linear Unit (ReLU), introducen 
no linealidades en el modelo, lo que permite a la red aprender funciones complejas 
y representar mejor los datos. Las capas de pooling, como el max-pooling, reducen 
la dimensionalidad de las características y ayudan a controlar el sobreajuste al 
resumir las regiones importantes de los mapas de características (Frasser et al., 
2020). 

 

• Transfer Learning 

El transfer learning utilizado como otra herramienta para el proceso de 
análisis de las imágenes dermatoscopias, es una técnica fundamental en el campo 
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del aprendizaje profundo, especialmente cuando se dispone de recursos limitados 
para el entrenamiento de modelos desde cero (ElSaid et al., 2020). Esta técnica 
permite utilizar modelos que han sido entrenados previamente en grandes bases de 
datos, como ImageNet, para tareas generales de clasificación de imágenes. 
Posteriormente, estos modelos son adaptados o "ajustados" a tareas específicas, 
como la detección de melanoma, mediante un proceso de "fine-tuning" (ajuste fino). 
Este ajuste implica modificar las últimas capas de la red neuronal y entrenarlas con 
un conjunto de datos más pequeño y especializado, como las imágenes 
dermatoscópicas de melanomas y nevos (lunares) (Lee et al., 2021). 

El uso de modelos preentrenados ofrece varias ventajas. Al aprovechar los 
pesos y patrones aprendidos en conjuntos de datos amplios, como ImageNet, el 
modelo ya posee una comprensión general de cómo analizar imágenes. Esto le 
permite aprender características más complejas de imágenes dermatológicas con 
un número significativamente menor de ejemplos (Chou et al., 2020). Esto no solo 
reduce el tiempo de entrenamiento, sino que también mejora la precisión, ya que el 
modelo se beneficia de los conocimientos adquiridos en el entrenamiento previo. De 
hecho, estudios han demostrado que el transfer learning puede mejorar el 
rendimiento de los modelos de clasificación en tareas como la detección de 
melanoma, donde se requiere una alta precisión para distinguir entre lesiones 
benignas y malignas (Gupta et al., 2022). 

Además, el uso de transfer learning también facilita el proceso de 
clasificación de lesiones cutáneas en un contexto clínico, ya que el modelo puede 
identificar características relevantes de las imágenes, como la textura, los bordes 
irregulares y los colores variables, que son indicativos de melanoma. Esta técnica 
ha demostrado ser especialmente útil en países como Colombia, donde la 
disponibilidad de grandes bases de datos de imágenes médicas es limitada. De 
hecho, investigaciones locales han sugerido que el uso de transfer learning puede 
optimizar el diagnóstico del melanoma en áreas con pocos recursos y mejorar la 
precisión de los diagnósticos en clínicas rurales donde el acceso a especialistas es 
limitado (Méndez et al., 2021). 

 

El transfer learning no solo optimiza el rendimiento de los modelos en 
contextos con datos limitados, sino que también reduce significativamente los 
tiempos y costos asociados al entrenamiento desde cero de una red neuronal. Al 
aprovechar modelos preentrenados en grandes bases de datos, como ImageNet, 
se transfieren conocimientos generales sobre características visuales que luego se 
ajustan a tareas específicas, como la detección de melanoma en imágenes 
dermatoscópicas. Esta capacidad de adaptación resulta especialmente valiosa en 
entornos con infraestructura tecnológica limitada, como muchas regiones de 
Colombia, donde la implementación de herramientas diagnósticas automatizadas 
podría servir como un apoyo crucial para los profesionales de la salud. 
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Además, estas herramientas tienen el potencial de integrarse en dispositivos 
accesibles, como aplicaciones móviles o equipos portátiles, lo que ampliaría su 
alcance en comunidades rurales y remotas, contribuyendo a cerrar la brecha en la 
atención médica y mejorando significativamente los resultados clínicos en el 
diagnóstico del melanoma. 

 

3.4  ESTADO DEL ARTE  

La detección temprana del melanoma cutáneo representa uno de los 
mayores desafíos en la dermatología moderna, dada la complejidad y subjetividad 
involucradas en su diagnóstico visual. Tradicionalmente, los dermatólogos han 
dependido de la inspección visual y técnicas de dermatoscopia para identificar 
lesiones sospechosas; sin embargo, estos métodos presentan limitaciones 
significativas en términos de precisión y capacidad de generalización a nuevas 
muestras (Smith et al., 2015; Gutman et al., 2016). En los últimos años, el auge de 
la inteligencia artificial (IA) y el aprendizaje profundo ha revolucionado esta área, 
particularmente a través del uso de redes neuronales convolucionales (CNN), las 
cuales han demostrado una capacidad sobresaliente para identificar patrones 
complejos en imágenes dermatoscopias.  

Estudios pioneros como el de Esteva et al. (2017) han mostrado que las CNN 
pueden superar la precisión de los dermatólogos en la clasificación de imágenes de 
melanoma, alcanzando niveles de exactitud comparables a los obtenidos por 
expertos. Este avance ha abierto nuevas oportunidades para la automatización del 
diagnóstico, lo que podría reducir costos y mejorar la eficiencia del sistema de salud 
(Haenssle et al., 2018). Sin embargo, la implementación de estas tecnologías en la 
práctica clínica sigue enfrentando retos importantes, como la interpretación de los 
resultados por parte de los profesionales de salud y la integración efectiva de estos 
modelos en el flujo de trabajo clínico (Esteva et al., 2017; Haenssle et al., 2018). A 
pesar de estos obstáculos, el potencial de las redes neuronales para mejorar la 
detección temprana del melanoma y, por ende, las tasas de supervivencia, es 
innegable. 

Un caso reciente relevante es el estudio realizado por Tschandl et al. (2020), 
que exploró el uso de inteligencia artificial para la clasificación del melanoma en 
imágenes dermatoscopias. Este estudio involucró una red neuronal profunda que 
fue entrenada con un conjunto de datos de más de 10,000 imágenes de lesiones 
cutáneas. Los resultados mostraron que la IA no solo alcanzó una precisión 
comparable con los dermatólogos expertos, sino que también superó a un grupo de 
dermatólogos en cuanto a la detección temprana de melanoma, especialmente en 
lesiones pequeñas y difíciles de clasificar visualmente. Este avance es un paso 
importante hacia la implementación de sistemas automatizados que podrían facilitar 
diagnósticos rápidos en entornos clínicos, particularmente en regiones con escasez 
de especialistas en dermatología (Tschandl et al., 2020). 
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4 DISEÑO METODOLÓGICO 

El proceso metodológico de esta investigación se basa en la metodología 
CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining), que es ampliamente 
utilizada en la ciencia de datos y el análisis predictivo. CRISP-DM, desarrollado por 
un consorcio de empresas líderes en tecnología en la década de 1990, proporciona 
una estructura sistemática para guiar todo el proceso de minería de datos, desde la 
comprensión inicial del problema hasta la implementación de soluciones prácticas.  

Este enfoque es ideal para el desarrollo de modelos predictivos como el 
propuesto en este proyecto, ya que facilita un análisis exhaustivo y paso a paso. 
Además, la metodología CRISP-DM permite la iteración y el refinamiento de los 
modelos, garantizando que se adapten y optimicen continuamente según los datos 
obtenidos en cada fase del proyecto. A lo largo de las distintas etapas, se pueden 
revisar y ajustar tanto las características de los datos como las técnicas de 
modelado, lo que asegura una mayor precisión y efectividad del modelo en tareas 
complejas como la detección temprana del melanoma. Este enfoque estructurado 
asegura que cada componente del proceso sea abordado con rigurosidad, 
maximizando los resultados finales y facilitando su implementación en un entorno 
clínico real. 

Las fases de la metodología CRISP-DM abarcan desde la recolección de 
datos hasta el diseño, entrenamiento y evaluación del modelo propuesto. Cada una 
de estas etapas desempeña un papel crucial en el desarrollo y validación de nuestro 
enfoque, asegurando que nuestro análisis sea completo, riguroso y orientado a 
resultados. 

 

 

Figura 1. Fases de la metodología CRISP-DM. 
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4.1 COMPRENSIÓN DE LOS DATOS (DATA UNDERSTANDING) 

Para llevar a cabo este proyecto, se utilizan imágenes de dermatoscopias 
obtenidas de un conjunto de datos disponible de un dataset aportado por un 
especialista en cáncer, que contiene imágenes dermatoscopias clasificadas como 
melanoma o no melanoma. Este conjunto de datos ha sido elegido por su calidad y 
relevancia en estudios dermatológicos, garantizando así que las imágenes sean 
adecuadas para entrenar y evaluar modelos de aprendizaje profundo. 

Figura 2. Estructura del dataset y particiones. 

 

 

 

El proceso de recolección de datos incluye varios pasos clave. Primero, se 
seleccionan cuidadosamente las imágenes que cumplen con criterios de inclusión 
específicos, como claridad, resolución adecuada y anotaciones precisas. Estas 
imágenes son validadas por expertos en dermatología para asegurar la exactitud de 
las etiquetas. Las imágenes dermatoscopias utilizadas en este proyecto provienen 
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de pacientes de diferentes nacionalidades entre los años 2015 y 2021, y están 
organizadas en carpetas separadas para el entrenamiento, la prueba y la validación 
del modelo. 

 

 

Figura 3. Distribución de Datos en el Modelo. 

 

 

 

 El conjunto de datos se dividió en tres subconjuntos principales: 
entrenamiento, validación y prueba. La carpeta de entrenamiento representa el 
70% del total de imágenes, utilizadas para que el modelo aprenda a distinguir entre 
melanomas y no melanomas. La carpeta de validación constituye el 20% del 
conjunto de datos, y su propósito es ajustar los hiperparámetros del modelo y evitar 
el sobreajuste, proporcionando una evaluación continua durante el entrenamiento. 

 

Finalmente, la carpeta de prueba, que equivale al 10% de las imágenes, 
se emplea exclusivamente para evaluar el rendimiento final del modelo sobre datos 
completamente nuevos. Esta distribución busca garantizar un equilibrio entre el 
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aprendizaje, la optimización y la evaluación del modelo, permitiendo que su 
desempeño sea lo más generalizable posible a datos no vistos en entornos clínicos 
reales. 

En total, el conjunto de datos contiene 20,891 imágenes distribuidas de la 
siguiente manera: 

• Entrenamiento: 12,525 imágenes (7,903 benignas, 4,622 malignas). 

• Validación: 5,366 imágenes (3,390 benignas, 1,976 malignas). 

• Prueba: 3,000 imágenes (1,500 benignas, 1,500 malignas). 

 

 

4.2 PREPROCESAMIENTO DE IMÁGENES (DATA PREPARATION) 

El preprocesamiento de imágenes constituye un paso crucial en la 
preparación de datos previa al entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo. 
Este proceso implica una serie de pasos fundamentales para garantizar la calidad y 
consistencia de los datos. 

Es crucial evitar la duplicación exacta de imágenes durante el 
preprocesamiento, ya que esto contribuye a prevenir el sobreajuste del modelo y 
promueve una generalización más efectiva (The Keras Blog, 2017).  

En la plataforma Keras, esta tarea se realiza mediante la clase Keras. 
preprocessing.image.ImageDataGenerator, que ofrece la flexibilidad para 
configurar transformaciones aleatorias y operaciones de normalización sobre los 
datos de imagen durante el entrenamiento. Además, permite la creación de 
instancias de generadores de lotes de imágenes aumentadas, junto con sus 
etiquetas, mediante los métodos .flow() y .flow_from_directory().   

Estos generadores son compatibles con los métodos de entrenamiento, 
evaluación y predicción del modelo Keras que aceptan generadores de datos como 
entrada, tales como fit_generator, evaluate_generator y predict_generator. 

En primer lugar, se lleva a cabo la normalización de las imágenes para 
escalar los valores de los píxeles entre 0 y 1. Este proceso se realiza utilizando la 
clase ImageDataGenerator de Keras, con el parámetro rescale=1./255. La 
normalización de los valores de píxeles es esencial para estabilizar el proceso de 
entrenamiento del modelo, lo que conduce a cálculos más eficientes y una 
convergencia más rápida. 

En segundo lugar, las imágenes se redimensionan a 224x224 píxeles para 
adaptarse a la entrada de modelos de redes neuronales convolucionales (CNN) 
comúnmente utilizados, como VGG16, ResNet y otros. Este tamaño específico se 
elige debido a su amplia aceptación en modelos preentrenados. El 
redimensionamiento asegura que todas las imágenes tengan las mismas 
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dimensiones, lo cual es necesario para el procesamiento consistente y eficiente por 
parte del modelo. 

 

4.3 AUMENTO DE DATOS (DATA AUGMENTATION Y TRANSFER LEARNING) 

El aumento de datos es una técnica esencial en el aprendizaje automático 
que amplía artificialmente el conjunto de datos de entrenamiento generando nuevos 
ejemplos a partir de los existentes. Esta estrategia mejora la capacidad de 
generalización del modelo y previene el sobreajuste, problemas comunes que 
pueden afectar negativamente su rendimiento (Shorten & Khoshgoftaar, 2019). 

 

El uso de MobileNetV2 pre entrenado es una técnica de transfer learning 
(aprendizaje por transferencia), que aporta varias ventajas: 

• Reduce el tiempo de entrenamiento: en lugar de entrenar una CNN desde 
cero, se aprovechan los pesos preentrenados para reconocer características 
generales de las imágenes. 

• Requiere menos datos: un modelo pre entrenado ya tiene conocimiento 
previo sobre patrones de imágenes, lo que lo hace más eficiente cuando se 
trabaja con conjuntos de datos más pequeños. 

• Mejora la precisión: el modelo ya ha aprendido representaciones de bajo y 
alto nivel en las imágenes, lo que facilita la detección de características 
relevantes para la clasificación de melanoma. 

• MobileNetV2 es una arquitectura de redes neuronales convolucionales 
(CNN) optimizada para tareas de visión por computadora en dispositivos con 
recursos limitados, como teléfonos móviles y sistemas embebidos, se usa 
como modelo base pre entrenado en ImageNet, lo que permite reutilizar sus 
características aprendidas y adaptarlas a la detección de melanoma, 
optimizando el entrenamiento y mejorando la precisión del modelo sin 
necesidad de entrenar una CNN desde cero. 

 

4.4 CONFIGURACIÓN DEL ENTRENAMIENTO (MODELING) 

Lotes y barajado: Se utilizan lotes (baches) de tamaño 20 para alimentar el 
modelo durante el entrenamiento. Configurar el generador para utilizar lotes permite 
un procesamiento más eficiente y una mejor utilización de la memoria. Además, se 
configura el generador para barajar las imágenes en cada época. El barajado de 
imágenes es importante porque evita que el modelo aprenda patrones específicos 
del orden de las imágenes, promoviendo así una mejor generalización y un 
aprendizaje más robusto. 



 

24 

Entrenamiento: El modelo se entrena durante 20 épocas, utilizando el 
generador de datos de entrenamiento. Este generador aplica el preprocesamiento 
necesario a las imágenes y las alimenta al modelo en lotes, lo que permite un uso 
eficiente de la memoria y acelera el proceso de entrenamiento (Chollet, 2017). La 
elección de 20 épocas para el entrenamiento se basa en un equilibrio entre la 
capacidad de ajuste del modelo y la necesidad de evitar el sobreajuste. Entrenar el 
modelo durante un número suficiente de épocas permite que los parámetros del 
modelo se ajusten de manera adecuada a los datos de entrenamiento, mejorando 
así su capacidad para distinguir entre imágenes de melanoma y no melanoma. Sin 
embargo, entrenar durante un número excesivo de épocas puede llevar a un 
sobreajuste, donde el modelo se ajusta demasiado a los datos de entrenamiento y 
no generaliza bien a nuevos datos, la decisión es basada en que al momento de 
correr el modelo nos da buenos resultados de prueba y ensayo. 

 

4.5 ENTRENAMIENTO DEL MODELO (TRAINING) 

Entrenamiento: El modelo de detección temprana de melanoma en 
cuestión, se entrena durante 20 épocas (Información recopilada de la prueba del 
modelo corriendo el código), utilizando el generador de datos de entrenamiento. 
Este generador aplica el preprocesamiento necesario a las imágenes y las alimenta 
al modelo en lotes, lo que permite un uso eficiente de la memoria y acelera el 
proceso de entrenamiento. Durante estas 20 épocas, el modelo ajusta sus 
parámetros iterativamente, minimizando la función de pérdida y mejorando su 
capacidad para distinguir entre imágenes de melanoma y no melanoma. 

Validación: La validación del modelo se realiza utilizando el generador de 
datos de prueba, que también fue preprocesado de manera similar al conjunto de 
entrenamiento. Este generador asegura que las imágenes de prueba se normalicen 
y redimensionen de la misma manera que las imágenes de entrenamiento, 
garantizando consistencia en el preprocesamiento. Durante la validación, el modelo 
se evalúa en un conjunto de datos que no ha visto durante el entrenamiento, 
proporcionando una medida objetiva de su capacidad de generalización y su 
desempeño en nuevas imágenes. 

En el proceso de entrenamiento del modelo, las capas del modelo base 
MobileNetV2 se mantuvieron congeladas inicialmente, evitando que sus pesos 
fueran modificados. Esto significa que las capas convolucionales pre entrenadas en 
ImageNet no se actualizaron durante la primera fase del entrenamiento, permitiendo 
que el modelo aproveche sus características previamente aprendidas sin necesidad 
de recalibrar toda la red. Sin embargo, las capas superiores añadidas al modelo sí 
fueron entrenadas, lo que permitió adaptar la red a la clasificación específica de 
melanoma. 
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Para garantizar la coherencia y confiabilidad de los datos utilizados en el 
entrenamiento del modelo, se aplicó un proceso de preprocesamiento de imágenes 
que incluyó normalización, redimensionamiento y transformación del espacio de 
color. Las imágenes originales fueron escaladas a un tamaño de 224x224 
píxeles(en algunos casos ,ya estaban en ese tamaño), manteniendo la proporción 
y estructura de las lesiones, lo que facilita la compatibilidad con arquitecturas pre 
entrenadas como MobileNetV2. Esta resolución ha sido ampliamente utilizada en 
estudios previos de clasificación dermatológica debido a su equilibrio entre precisión 
y eficiencia computacional (Esteva et al., 2017). El modelo trabaja en el espacio de 
color RGB, lo que permite capturar las características cromáticas de las lesiones 
cutáneas sin pérdida de información visual. La normalización se aplicó dividiendo 
los valores de los píxeles por 255 para ajustar la escala al rango [0,1], asegurando 
que las características sean homogéneas y facilitando el entrenamiento del modelo. 
Adicionalmente, considerando la relevancia de la morfología del lunar en el 
diagnóstico del melanoma, se exploró la posibilidad de aplicar técnicas de 
segmentación para extraer características como bordes irregulares, asimetría y 
variaciones en la textura. Sin embargo, la clasificación se basa en un enfoque de 
aprendizaje profundo, donde el modelo aprende automáticamente patrones 
relevantes sin necesidad de preprocesamiento manual de características 
morfológicas. 

 

Figura 4. Procesamiento de Imagen. 
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4.6 COMPILACIÓN DEL MODELO DE DETECCIÓN TEMPRANA DE 
MELANOMA (EVALUATION) 

• Optimizador:  

El método Adam, es un poderos y sencillo algoritmo que permite hacer 
búsquedas con el menor tiempo y / o número de pasos de la mejor forma posible. 
Dichas características caen dentro del campo de optimización y es una ruta de 
conexión natural con las aplicaciones de inteligencia artificial, dónde el objetivo es 
hacer decisiones lógicas o razonables en el menor tiempo (Kingma, et.al, 2015). 

El modelo se compila utilizando el optimizador Adam con una tasa de 
aprendizaje de 0.001. Adam, abreviatura de "Adaptive Moment Estimation", es una 
opción popular debido a varias razones: 

• Capacidad de Adaptación: Adam combina las ventajas de dos otros 
métodos: la capacidad de la "RMSProp" de manejar tasas de aprendizaje 
adaptativas y la corrección de momento de "Momentum" . Esto le permite 
adaptarse bien a diferentes tipos de problemas en el entrenamiento de 
modelos de machine learning (Kingma & Ba, 2014). 

• Eficacia en la Convergencia Rápida: Adam es conocido por su eficacia en 
la convergencia rápida del modelo. Utiliza estimaciones de primer y segundo 
momento de los gradientes para ajustar las tasas de aprendizaje de cada 
parámetro, lo que resulta en una optimización más rápida y eficiente 
comparada con otros métodos como el descenso de gradiente estocástico 
(SGD) (Ruder, 2016). 

La tasa de aprendizaje de 0.001 se elige específicamente porque proporciona 
un equilibrio adecuado entre la velocidad de aprendizaje y la estabilidad del modelo 
durante el entrenamiento. Una tasa de aprendizaje muy alta puede llevar a que el 
modelo no converja o sea inestable, mientras que una tasa de aprendizaje muy baja 
puede resultar en un entrenamiento muy lento y posiblemente quedar atrapado en 
mínimos locales subóptimos (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016). 

• Función de pérdida: La función de pérdida utilizada es binary_crossentropy. 
Esta función es adecuada para problemas de clasificación binaria, como en 
este caso, donde las imágenes se clasifican como melanoma o no 
melanoma. Binary_crossentropy mide la diferencia entre las distribuciones 
predichas y las reales, ayudando a ajustar los pesos del modelo durante el 
entrenamiento para mejorar su precisión en la clasificación (Chollet, 2017). 

• Predicciones y Etiquetas Verdaderas (Evaluation): Las predicciones del 
modelo sobre el conjunto de prueba son obtenidas y convertidas en etiquetas 
binarias. 

• Cálculo de Métricas de Evaluación (Evaluation): 

Se calculan varias métricas de rendimiento, incluyendo: 
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• Precisión: La precisión es una métrica que mide la exactitud de las 
predicciones positivas realizadas por el modelo. Se calcula como la 
proporción de verdaderos positivos (TP) entre todas las predicciones 
positivas, es decir, la suma de los verdaderos positivos y los falsos positivos 
(FP). Esta métrica es útil cuando el costo de clasificar erróneamente una 
instancia positiva como negativa (falsos negativos) es bajo, pero es crucial 
evitar los falsos positivos, como en aplicaciones donde se desea minimizar 
las intervenciones innecesarias. Formula:   
 

Precisión = TP / (TP + FP) 

 

• Recall (Recall): El recall mide la capacidad del modelo para identificar 
correctamente todos los casos positivos en el conjunto de datos. Es la 
proporción de verdaderos positivos (TP) entre todos los casos positivos reales, 
que son la suma de los verdaderos positivos y los falsos negativos (FN). El 
recall es especialmente relevante en situaciones donde los falsos negativos 
tienen un impacto significativo, como en la detección temprana de 
enfermedades, donde no detectar un caso positivo podría ser grave. Formula: 
 

Recall = TP / (TP + FN) 

 

• F1-Score: El F1-score es la media armónica entre precisión y recall, 
proporcionando una única medida que balancea ambas métricas. Esta métrica 
es especialmente útil cuando hay un desequilibrio entre las clases o cuando se 
quiere un balance entre evitar falsos positivos y falsos negativos. A diferencia 
de la media aritmética, la media armónica da más peso a las métricas con 
valores más bajos, lo que es útil cuando ambas métricas son importantes. Un 
F1-score alto indica que el modelo tiene un buen equilibrio entre precisión y 
recall. Formula: 

 

F1-Score = 2 × (Precisión × Recall) / (Precisión + Recall) 

Además, se genera una matriz de confusión para visualizar el rendimiento del 
modelo en términos de verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos positivos 
y falsos negativos. 

Esta metodología asegura un enfoque sistemático y reproducible para el desarrollo 
y evaluación del modelo de detección de melanoma, garantizando la validez y 
confiabilidad de los resultados obtenidos.  
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5 RESULTADOS 

5.1 ANÁLISIS EXPLORATORIO DE DATOS (EDA) 

Antes de proceder con el entrenamiento del modelo de detección de 
melanoma, se llevó a cabo un Análisis Exploratorio de Datos (EDA) para evaluar la 
calidad y características de los datos. 

 El primer paso fue analizar la distribución de las clases en el conjunto de 
entrenamiento para verificar si existía un desbalance entre las clases de melanoma 
maligno y benigno. Al revisar la cantidad de imágenes de cada clase, se observó 
que el conjunto de datos de entrenamiento contenía un total de 12,525 imágenes, 
mientras que el conjunto de validación incluía 5,366 imágenes y el conjunto de 
prueba tenía 3,000 imágenes. 

Este resultado indica que existe un desbalance de clases en el conjunto de 
entrenamiento, ya que hay aproximadamente 1.71 veces más imágenes de 
lesiones benignas (7,903) en comparación con las de melanoma maligno (4,622). 
Esto puede generar un sesgo en el modelo, llevándolo a favorecer la clasificación 
de la clase mayoritaria, lo que podría afectar su capacidad para detectar 
correctamente los casos de melanoma.  

 

Figura 5. Distribución de clases en el conjunto de entrenamiento. 
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Como parte del proceso de limpieza de datos, se realizó una detección de 
imágenes duplicadas y corruptas en el conjunto de datos. Las imágenes duplicadas, 
aunque visualmente distintas, podrían estar presentes debido a errores en la 
recolección o almacenamiento de datos. Para identificar estas imágenes, se utilizó 
una técnica de hashing MD5, que permite generar una representación única de cada 
imagen basada en su contenido. Las imágenes con el mismo valor de hash fueron 
consideradas duplicadas y, por lo tanto, eliminadas del conjunto de datos para evitar 
un sobre ajuste en el modelo a datos redundantes. Además, se llevó a cabo una 
verificación de la integridad de las imágenes para detectar aquellas que no podían 
ser procesadas correctamente debido a errores de formato o archivos corruptos. 

Las imágenes que no pasaron la verificación fueron descartadas, lo que 
garantizó que el conjunto de datos utilizado para entrenar el modelo estuviera 
compuesto únicamente por imágenes válidas y representativas de las clases de 
melanoma (ver Figura 4). Este proceso contribuyó a asegurar la calidad del conjunto 
de datos, evitando que las imágenes corruptas o duplicadas afectaran el 
rendimiento del modelo. 

 

Se identificó un desbalance entre las clases, con una mayor cantidad de 
imágenes de lesiones benignas en comparación con las malignas. Para mitigar este 
problema y mejorar la capacidad del modelo para generalizar, se aplicó data 
augmentation en el conjunto de entrenamiento. 

Las técnicas utilizadas incluyen: 

• Rotación aleatoria de hasta 40 grados. 

• Desplazamientos horizontales y verticales de hasta un 30%. 

• Zoom aleatorio de hasta un 30%. 

• Reflejos horizontales de las imágenes. 

• Shearing (distorsión) de hasta un 30%. 

Estas transformaciones ayudan a diversificar los datos y mejorar la robustez 
del modelo al exponerlo a variaciones más amplias de las imágenes originales. 

 

Por otro lado, se implementaron dos estrategias complementarias: el ajuste 
de pesos en la función de pérdida y el aumento de datos (data augmentation). En 
primer lugar, se utilizó la función compute_class_weight de 
sklearn.utils.class_weight para calcular automáticamente los pesos de cada clase 
en función de su frecuencia en el conjunto de entrenamiento. Esto permitió que el 
modelo asignara una mayor importancia a la clase minoritaria (melanomas 
malignos), reduciendo el impacto del desbalance en el proceso de optimización y 
mejorando la sensibilidad del modelo hacia esta categoría. Adicionalmente, se 
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aplicaron diversas técnicas de aumento de datos mediante ImageDataGenerator, 
incluyendo rotaciones aleatorias, desplazamientos horizontales y verticales, 
cambios de escala y volteos aleatorios. Estas transformaciones incrementaron la 
variabilidad del conjunto de entrenamiento, permitiendo que el modelo generalizara 
mejor al aprender a reconocer patrones relevantes en diferentes condiciones. 

 

Figura 6. Verificación de imágenes en el dataset. 

 

Las métricas descriptivas de los píxeles muestran una media de 0.6255, una 
mediana de 0.6546 y una desviación estándar de 0.2155, indicando que la mayoría 
de los valores de intensidad están distribuidos de manera relativamente uniforme, 
con una leve tendencia hacia valores altos. Estos resultados reflejan la calidad del 
preprocesamiento y la preparación de los datos. 

Por otro lado, en el análisis de imágenes dermatoscópicas, los valores de 
intensidad de los píxeles desempeñan un papel crucial en la identificación de 
patrones visuales asociados al melanoma (ver Figura 5).  

Variaciones en la intensidad en áreas específicas de la imagen pueden 
revelar bordes irregulares, texturas heterogéneas o cambios en la distribución de 
colores, como tonalidades oscuras o zonas con múltiples pigmentaciones, que son 
características indicativas de lesiones malignas. Estos patrones permiten a los 
modelos de aprendizaje profundo, como las redes neuronales convolucionales 
(CNN), detectar diferencias sutiles entre melanomas y lesiones benignas. 

Se observa que la mayoría de las intensidades se concentran en valores 
medios-altos, con un pico notable alrededor de 0.6 y 0.7, lo que indica que las 
imágenes contienen regiones predominantemente claras. Asimismo, hay una menor 
frecuencia de píxeles con intensidades bajas, lo cual es común en imágenes 
médicas donde el fondo oscuro puede representar áreas sin información relevante. 
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Figura 7. Distribución de intensidad 

 

 

5.2 RENDIMIENTO DEL MODELO DURANTE EL ENTRENAMIENTO 

Durante el proceso de entrenamiento, se observó una mejora continua en las 
métricas de rendimiento del modelo, tanto en términos de precisión como de 
pérdida. A medida que avanzaban las épocas, el modelo fue ajustando sus 
parámetros para minimizar el error y mejorar su capacidad de clasificación, lo cual 
se reflejó en una disminución significativa de la pérdida (loss) y un aumento en la 
precisión en el conjunto de entrenamiento. A continuación, se presentan los valores 
de pérdida y precisión en el conjunto de entrenamiento, junto con las métricas 
correspondientes en el conjunto de validación, durante las primeras y últimas 
épocas del entrenamiento. 

Época Pérdida 

(loss) 

Precisión 

(accuracy) 

Perdida de 

Validación 

Precisión de 

Validación 

1 1.6637 83.58% 1.1948 79.42% 

10 0.3426 87.86% 0.4934 79.40% 

20 0.3196 88.24% 0.4505 80.35% 
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30 0.3149 88.21% 0.4439 80.65% 

40 0.2850 89.40% 0.4238 81.74% 

50 0.2806 89.46% 0.4188 82.19% 

 

Pérdida (Loss): La pérdida es una métrica crítica que mide la diferencia entre 
las predicciones del modelo y los valores reales (etiquetas). En este caso, la pérdida 
de entrenamiento comenzó en un valor relativamente alto de 1.6637 en la primera 
época, lo que refleja un modelo aún no entrenado que hace predicciones alejadas 
de la realidad. A lo largo del entrenamiento, la pérdida de entrenamiento se redujo 
de manera constante hasta alcanzar un valor de 0.2806 al final de la época 50, lo 
que indica que el modelo fue capaz de mejorar gradualmente la calidad de sus 
predicciones. 

La pérdida de validación también mostró una mejora significativa, 
descendiendo de 1.1948 en la primera época a 0.4188 en la última época. Esto es 
indicativo de que el modelo no solo mejora en el conjunto de entrenamiento, sino 
que también generaliza bien al conjunto de validación, lo que sugiere que el modelo 
está aprendiendo de manera efectiva y no está sobre ajustándose a los datos de 
entrenamiento. 

 Precisión (Accuracy): La precisión mide la proporción de predicciones 
correctas sobre el total de predicciones realizadas. En el conjunto de entrenamiento, 
la precisión aumentó consistentemente de 83.58% en la primera época a 89.46% 
en la última. Este aumento refleja una mejora continua en la capacidad del modelo 
para clasificar correctamente las imágenes de entrenamiento. 

En el conjunto de validación, la precisión de validación también mejoró, 
comenzando en 79.42% en la primera época y alcanzando 82.19% en la época 50. 
Aunque el aumento en la precisión de validación es más moderado que en el 
conjunto de entrenamiento, esta mejora constante muestra que el modelo no solo 
está aprendiendo a clasificar correctamente los datos de entrenamiento, sino que 
también es capaz de generalizar bien a nuevos datos no vistos durante el 
entrenamiento. 

Tendencias de la Curva de Aprendizaje: Las métricas mostradas en la 
tabla indican un comportamiento típico de un modelo que se ajusta de manera 
efectiva durante el entrenamiento. La precisión en el conjunto de entrenamiento 
aumentó rápidamente durante las primeras épocas, lo que es común cuando el 
modelo empieza a identificar patrones en los datos. Después, el aumento se vuelve 
más gradual, lo que sugiere que el modelo se acercó a su rendimiento óptimo a 
medida que los ajustes en los parámetros se hicieron más pequeños. 

 La pérdida y la precisión de validación muestran una tendencia similar, lo 
que indica que el modelo está aprendiendo de manera equilibrada y que no está 
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sufriendo de sobreajuste (overfitting), ya que las métricas de validación siguen 
mejorando en paralelo con las métricas de entrenamiento. Este comportamiento es 
esencial para asegurar que el modelo generalice correctamente a datos nuevos. 

 

5.3 MÉTRICAS DE DESEMPEÑO 

 Para evaluar el rendimiento del modelo en la tarea de detección de 
melanoma, se utilizaron varias métricas clave que proporcionan una visión integral 
de su capacidad de clasificación. Las métricas evaluadas incluyen precisión, recall 
(sensibilidad), F1-score, y exactitud. Estas métricas se utilizan comúnmente en 
problemas de clasificación binaria y ayudan a interpretar la eficacia del modelo 
desde diferentes perspectivas. 

Los resultados obtenidos en estas métricas son los siguientes: 

Métrica Valor 

Precisión 94.70% 

Recall 73.80% 

F1-Score 82.95% 

Exactitúd 84.83% 

 

   Precisión (Accuracy): La precisión es la proporción de predicciones 
correctas entre todas las predicciones realizadas. En este caso, el modelo alcanzó 
una precisión del 94.70%, lo que indica que, en promedio, el modelo clasificó 
correctamente un alto porcentaje de las imágenes. Este es un buen indicador de 
que el modelo es eficaz en general, pero no proporciona información sobre cómo 
se comporta con cada clase por separado. 

 Recall (Sensibilidad): El recall, también conocido como sensibilidad, mide 
la capacidad del modelo para identificar correctamente las instancias positivas (en 
este caso, las imágenes de melanoma maligno). Un recall de 73.80% indica que el 
modelo tiene una capacidad moderada para detectar los casos de melanoma 
maligno, pero también deja pasar un porcentaje significativo de casos (falsos 
negativos). Esto sugiere que, aunque el modelo es efectivo en la detección, todavía 
podría haber margen de mejora para minimizar los falsos negativos, que son críticos 
en la detección temprana del melanoma. 

   F1-Score: El F1-score es la media armónica entre la precisión y el recall, y 
es una métrica útil cuando se busca un balance entre la capacidad de detección de 
positivos y la precisión de las predicciones. En este caso, el modelo alcanzó un F1-
score de 82.95%, lo que refleja un buen equilibrio entre precisión y recall. Aunque 



 

34 

el recall es más bajo que la precisión, el F1-score sugiere que el modelo es bastante 
eficiente en detectar casos de melanoma sin comprometer demasiado la precisión. 

Exactitud: La exactitud es una métrica global que calcula la proporción de 
predicciones correctas sobre el total de predicciones. Un valor de exactitud de 
84.83% indica que, a pesar de un recall relativamente bajo, el modelo aún logra una 
tasa aceptable de clasificación correcta en general. Esto significa que, en promedio, 
el modelo clasifica correctamente un alto porcentaje de los casos, pero es 
importante considerar que la exactitud no captura los posibles desequilibrios en las 
clases (como en el caso de un desbalance entre melanoma benigno y maligno). 

 

5.4 MATRIZ DE CONFUSIÓN 

 La matriz de confusión es una herramienta fundamental para comprender en 
profundidad el desempeño del modelo. Esta matriz muestra la comparación entre 
las predicciones del modelo y las clases reales en el conjunto de prueba, 
permitiendo evaluar cómo de bien o mal el modelo clasifica las instancias en las 
categorías correspondientes. 

La matriz de confusión para el modelo es la siguiente: 

 Predicción Melanoma Predicción no 

Melanoma 

Real Melanoma 1438 62 

Real no Melanoma 393 1107 

 

 Verdaderos Positivos (TP): Son las instancias correctamente clasificadas 
como melanoma (predicción de melanoma y realmente melanoma). En este caso, 
el modelo identificó correctamente 1438 imágenes de melanoma maligno. 

 Falsos Negativos (FN): Son las instancias que, siendo realmente 
melanoma, fueron clasificadas erróneamente como no melanoma. El modelo 
cometió 62 errores de este tipo, es decir, clasificó incorrectamente imágenes de 
melanoma como benignas. 

 Falsos Positivos (FP): Son las instancias que, siendo realmente no 
melanoma, fueron clasificadas erróneamente como melanoma. El modelo cometió 
393 errores de este tipo, es decir, clasificó imágenes benignas como malignas. 

 Verdaderos Negativos (TN): Son las instancias correctamente clasificadas 
como no melanoma (predicción de no melanoma y realmente no melanoma). En 
este caso, el modelo identificó correctamente 1107 imágenes benignas. 
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Figura 8. Evolución de la precisión durante entrenamiento. 

 

 

Figura 9. Evolución de la pérdida durante entrenamiento. 
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Figura 10. Curva ROC, AUC 

 

 

Un AUC (Área Bajo la Curva) de 0.94 refuerza la alta efectividad del modelo 
desarrollado para la detección de melanoma, indicando que el modelo tiene una 
capacidad sobresaliente para distinguir entre las imágenes de lesiones benignas y 
malignas. Un AUC cercano a 1 es un excelente indicador de que el modelo no solo 
clasifica correctamente las imágenes de melanoma, sino que también minimiza al 
máximo los falsos positivos y falsos negativos. Este valor es un reflejo de la 
precisión del modelo en la clasificación de las imágenes dermatoscopias, lo que 
hace que este modelo sea altamente confiable para tareas críticas de diagnóstico. 
Este desempeño coloca al modelo en una posición favorable para ser considerado 
como una herramienta complementaria de diagnóstico médico. Puede ser 
utilizado por profesionales de la salud como un apoyo en la identificación temprana 
del melanoma, un cáncer de piel cuya detección temprana es vital para una 
intervención efectiva y mejor pronóstico. 

Cuando se compara este modelo con otros estudios previos sobre la 
detección de melanoma utilizando modelos de aprendizaje profundo, se observa 
que ha demostrado un rendimiento superior en términos de precisión y una mejora 
notable en el balance entre precisión y recall. Un estudio destacado en este 
campo es el de Esteva et al. (2017), que también utilizó una red neuronal 
convolucional (CNN) para la clasificación de melanoma a partir de imágenes 
dermatoscopias. En su investigación, el modelo alcanzó una precisión del 91% y 
una sensibilidad del 88%, lo que lo posicionó como uno de los modelos más 
avanzados de su época en la clasificación de imágenes de melanoma. 

Sin embargo, el modelo propuesto en este estudio ha superado estos 
resultados al lograr una precisión de 94.70%, lo que refleja que el modelo es más 
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efectivo no solo en la clasificación de imágenes de melanoma, sino también en la 
identificación precisa de las imágenes no melanoma (benignas). Este aumento en 
la precisión sugiere que el modelo ha mejorado en la capacidad de clasificar 
correctamente ambos tipos de lesiones, lo que lo hace especialmente útil en 
entornos clínicos donde la precisión es crucial para evitar diagnósticos erróneos. 

A pesar de este notable aumento en la precisión, la sensibilidad del modelo 
es 73.80%, lo cual es ligeramente inferior a la reportada por Esteva et al. (2017), 
que alcanzó un 88% de sensibilidad. Este descenso en la sensibilidad podría reflejar 
un compromiso entre detectar correctamente los melanomas malignos y 
reducir el número de falsos positivos (benignos mal clasificados como malignos). 
No obstante, el modelo ha logrado una mejora significativa en el balance entre 
precisión y recall, lo cual se refleja en el F1-score de 82.95%. El F1-score es una 
métrica crucial que combina la precisión y el recall, brindando una medida 
equilibrada del rendimiento del modelo. Este valor indica que, aunque el modelo 
presenta una sensibilidad ligeramente inferior, su capacidad para clasificar 
correctamente las imágenes es globalmente más robusta, con un equilibrio notable 
entre falsos negativos y falsos positivos. 

Además, el rendimiento de este modelo se ha visto optimizado gracias a la 
implementación de técnicas avanzadas de data augmentation y transfer learning. 
El uso de data augmentation, que permite generar nuevas imágenes a partir de 
transformaciones como rotaciones y cambios de escala, ha mejorado la 
generalización del modelo, asegurando que no se sobreajuste a las imágenes de 
entrenamiento. Al mismo tiempo, la técnica de transfer learning, al aprovechar los 
pesos preentrenados de redes neuronales como MobileNetV2, ha permitido al 
modelo aprender patrones de características visuales más generales a partir de un 
conjunto de datos más amplio y diverso, lo que ha impulsado su rendimiento. 

En resumen, aunque el modelo presenta una ligera disminución en la 
sensibilidad en comparación con otros estudios previos, la combinación de 
precisión más alta y un F1-score equilibrado sugiere que el modelo tiene una 
capacidad sobresaliente para detectar melanomas en una amplia variedad de 
imágenes, sin sacrificar la calidad del diagnóstico. La implementación de data 
augmentation y transfer learning ha sido crucial para optimizar el modelo, 
logrando un desempeño superior en la clasificación global, lo que valida su 
potencial como herramienta clínica para la detección temprana del melanoma. 
Este desempeño también sugiere que, con más datos y ajustes, el modelo podría 
continuar mejorando, haciendo que sea aún más eficaz en entornos reales de 
diagnóstico médico. 
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6 CONCLUSIONES 

El modelo desarrollado basado en redes neuronales convolucionales (CNN) 
alcanzó una precisión del 94.70%, demostrando una alta capacidad para clasificar 
correctamente imágenes de melanoma maligno y no melanoma. La precisión, una 
métrica clave en problemas de clasificación, evalúa la proporción de predicciones 
correctas sobre el total de predicciones realizadas. Sin embargo, aunque este valor 
es notablemente alto, la precisión no proporciona una visión completa de cómo el 
modelo maneja errores críticos, como los falsos negativos, que son de vital 
importancia en aplicaciones médicas. Por ello, su interpretación debe 
complementarse con métricas adicionales, como el recall y el F1-score, que ofrecen 
un análisis más profundo del desempeño del modelo. 

En cuanto al recall, o sensibilidad, el modelo alcanzó un valor del 73.80%, lo 
que indica que identificó correctamente el 73.8% de los casos de melanoma maligno 
presentes en el conjunto de datos. Esta métrica es crucial en el contexto médico, ya 
que refleja la capacidad del modelo para detectar lesiones malignas de manera 
efectiva. Sin embargo, el 26.2% restante corresponde a falsos negativos, es decir, 
melanomas reales que el modelo clasificó erróneamente como no melanoma. Este 
tipo de error es especialmente crítico en el diagnóstico médico, ya que la omisión 
de un melanoma maligno puede retrasar el tratamiento oportuno, afectando 
negativamente el pronóstico del paciente. Por lo tanto, aunque el recall alcanzado 
es significativo, existe un margen de mejora para reducir estos falsos negativos y 
aumentar la sensibilidad del modelo. 

En términos de equilibrio entre precisión y recall, el modelo logró un F1-score 
de 82.95%, lo que evidencia una armonización adecuada entre ambas métricas. El 
F1-score combina la precisión y el recall en un único valor, proporcionando una 
evaluación equilibrada del desempeño del modelo, especialmente útil en problemas 
donde las clases están desbalanceadas, como en este caso. Esta métrica es 
particularmente relevante en el contexto de la detección de melanoma, donde tanto 
los falsos negativos como los falsos positivos tienen implicaciones críticas. Un F1-
score de 82.95% demuestra que el modelo tiene un buen balance, integrando su 
capacidad para identificar correctamente los melanomas y minimizar errores en las 
predicciones. 

El análisis detallado mediante la matriz de confusión muestra que el modelo 
logró clasificar correctamente 1438 imágenes de melanoma maligno (verdaderos 
positivos) y solo generó 62 falsos positivos. Sin embargo, también se detectaron 
393 falsos negativos, lo que subraya la importancia de continuar optimizando la 
sensibilidad del modelo para reducir este tipo de errores. Reducir los falsos 
negativos es fundamental en entornos clínicos, donde la identificación temprana de 
melanomas puede ser determinante para la supervivencia del paciente. La 
incorporación de técnicas adicionales, como el ajuste de hiperparámetros y la 
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implementación de métodos de aumento de datos más avanzados, podría contribuir 
a mejorar la sensibilidad del modelo. 

Desde una perspectiva de impacto en el sistema de salud, el modelo no solo 
tiene implicaciones clínicas, sino también económicas. La implementación de este 
tipo de herramientas podría optimizar significativamente los recursos al reducir 
procedimientos innecesarios, como biopsias. Por ejemplo, si el modelo logra evitar 
1,000 biopsias no requeridas anualmente, con un costo promedio de $400,000 COP 
por biopsia, el sistema de salud colombiano podría ahorrar alrededor de $400 
millones de pesos cada año. Además, la precisión en el diagnóstico puede disminuir 
los costos asociados con tratamientos avanzados para melanomas detectados en 
etapas tardías, lo que supone un beneficio económico a largo plazo tanto para los 
pacientes como para el sistema de salud en general. 

En términos de accesibilidad, este modelo tiene un potencial transformador, 
ya que puede integrarse en sistemas remotos y dispositivos portátiles, permitiendo 
diagnósticos automatizados en comunidades rurales y en países en vías de 
desarrollo. Esto resulta especialmente relevante en contextos como el colombiano, 
donde muchas regiones carecen de acceso a especialistas en dermatología. Según 
la Organización Mundial de la Salud (OMS), el 57% de la población mundial no tiene 
acceso a atención dermatológica especializada. Este tipo de modelo, además de 
reducir las desigualdades en el acceso a la atención médica, podría servir como una 
herramienta de capacitación para médicos generales en áreas rurales, ampliando 
su capacidad de identificar casos sospechosos y mejorar la calidad de las 
remisiones. 

En conclusión, el modelo basado en redes neuronales convolucionales ha 
demostrado un desempeño sólido y un impacto potencial significativo como 
herramienta complementaria en la detección asistida por inteligencia artificial. 
Aunque persisten desafíos relacionados con la mejora de la sensibilidad, este 
avance representa un paso crucial hacia diagnósticos más precisos, accesibles y 
costo-efectivos. Al integrar tecnología avanzada en la práctica médica, el modelo 
tiene el potencial de transformar la atención dermatológica, proporcionando 
beneficios tanto a nivel clínico como económico, y contribuyendo a un sistema de 
salud más eficiente y equitativo. 
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