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RESUMEN

El brote de la viruela del mono es una enfermedad causada por el virus Orthopox, es el mas
cercano al virus de la viruela, cuyos contagios siguen aumentando a nivel mundial. La
presente investigacion busca comparar el desempefio de tres modelos de aprendizaje
profundo para clasificar dicha enfermedad. Para ello se emple6 un conjunto de datos de un
total de 1577 imagenes. Mediante una revision de la literatura se seleccionaron los modelos
de aprendizaje profundo empleados en el estudio, siendo estos una CNN personalizada,
VGG16 y ResNet50. Posteriormente se dividio el dataset en 70% para el entrenamiento, 15%
para la validacion y 15% para la prueba. Los resultados indicaron que el modelo ResNet50
tuvo mejor desempefio con 98.00% en exactitud, 98.50% en precision, 98.25% en recall y
98.50% en fl-score. Los hallazgos destacan la importancia del aprendizaje profundo para el
desarrollo de herramientas diagnosticas, evidenciando la eficacia de ResNet50 para la

clasificacion de la enfermedad de la virtual del mono.

Palabras Clave: viruela del mono, aprendizaje profundo, modelos, clasificadores.



ABSTRACT
The outbreak of monkeypox is a disease caused by the Orthopox virus, which is the closest
to the smallpox virus, whose infections continue to increase worldwide. The present research
seeks to compare the performance of three deep learning models for classifying this disease.
For this purpose, a dataset of a total of 1577 images was used. Through a literature review,
the deep learning models used in the study were selected, being a customized CNN, VGG16
and ResNet50. The dataset was then divided into 70% for training, 15% for validation and
15% for testing. The results indicated that the ResNet50 model performed better with 98.00%
in accuracy, 98.50% in precision, 98.25% in recall and 98.50% in fl-score. The findings
highlight the importance of deep learning for the development of diagnostic tools, evidencing

the efficacy of ResNet50 for the classification of virtual monkey disease.

Keywords: monkeypox, deep learning, models, classifiers.
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INTRODUCCION

El brote de la viruela del mono es una enfermedad causada por el virus Orthopox, es
el mas cercano al virus de la viruela [1]. A pesar de que este virus ya es conocido y ha sido
tratado en el pasado, los contagios siguen aumentando a nivel mundial y los gobiernos estan
teniendo dificultades para controlarlo [2]. El primer caso notificado fue de un nifio en la
Republica Democrética del Congo en 1970 [3]. Desde entonces los contagios solo se dieron
en el continente africano debido a que el virus es endémico, sin embargo, esta enfermedad
ha sido reportado en lugares no endémicos como Europa y América [1]. La OMS
(Organizacion Mundial de la Salud) ha tomado muy enserio la situacion, ya que ha publicado
orientaciones de salud publica, ha colaborado con comunidades y ha convocado a cientificos
e investigadores para acelerar la investigacidn sobre la viruela del mono para el desarrollo de
tratamientos, vacunas y pruebas [4]. La viruela del mono fue declarado como una emergencia
de salud publica de importancia internacional (ESPII) por la Organizacién Mundial de la Salud
el 23 de julio de 2022, siendo la alerta mas alta a nivel mundial [4]. Segun el informe
presentado por Centros para el Control y la Prevencion de Enfermedades, la cantidad de
casos confirmados por esta enfermedad a nivel mundial, hasta el 27 de septiembre de 2023
erade 90.630 casos y 161 decesos confirmados en 115 paises, siendo Estados Unidos, Brasil
y Espafia los méas afectados por este virus, cifras que actualmente siguen aumentando [5].
En el caso de Perd, las cifras de contagio confirmadas llegan a 3829 con un total de 20
fallecidos a nivel nacional [6]. Los estudios clinicos de la viruela del mono suelen ser dificiles
en su analisis y hay cierta confusion con otras enfermedades como la varicela y el sarampién.
La prueba de diagnéstico y analisis de la viruela del mono es realizada por un especialista y
en laboratorios altamente especializados [7].

La prueba implica tomar muestras de la herida con un hisopo, realizar un hisopado
orofaringeo parecido al del covid-19 y llevar a cabo una prueba de sangre, con ello se realiza
el andlisis molecular para determinar si la enfermedad que tiene el paciente se trata de viruela

del mono u otra enfermedad similar, dicho resultado del descarte se obtiene en un plazo de



24 horas [8].

Sin embargo, la pruebas de diagnostico son de poca accesibilidad, ya que no estan
en los centros de salud y hospitales sino en laboratorios y clinicas [2]. Al ser una enfermedad
cuyos numeros de casos siguen aumentando en el pais, es necesario implementar nuevas
herramientas tecnolégicas que permitan detectar la enfermedad de forma rapida, accesible y
precisa, ya que esta presenta sintomas muy similares a otras enfermedades, lo que puede
conllevar a un diagnostico erréneo. En dicho escenario la deteccion asistida por ordenador
de lesiones provocadas por la viruela del mono podria ser de mucha utilidad para una
deteccion rapida de casos sospechosos en zonas donde las pruebas de polimerasa (PCR)
no estan disponibles o son de dificil acceso. Ademas de ello [9] menciona que los modelos
de aprendizaje profundo han demostrado su utilidad en casos anteriores para el diagnéstico
automatizado de enfermedades cutaneas. Por otro lado, se puede evidenciar que existe poca
0 escasa cantidad de estudios de investigacion que indiquen el potencial de los enfoques de
aprendizaje profundo en el diagnéstico y clasificacion del virus de la viruela del mono [10].
Considerando este contexto, el objetivo de la investigacion es clasificar la viruela del mono
mediante aprendizaje profundo y técnicas de procesamiento de imagenes, a raiz de ello
surgio la necesidad de formular la siguiente pregunta de investigacion ¢De qué manera se
podré clasificar la viruela del mono?, esto conllev6 a plantear la siguiente hipétesis, la cual
sostiene que mediante el modelo de aprendizaje profundo ResNet50 se clasifica la
enfermedad de la viruela del mono. La investigacion conlleva determinar el dataset de la
viruela del mono, asimismo seleccionar los algoritmos de aprendizaje profundo, luego
implementar los algoritmos de aprendizaje profundo para clasificar la viruela del mono,
después evaluar los algoritmos de aprendizaje profundo implementados y finalmente
desarrollar una aplicacién web funcional para la clasificacion de la viruela del mono. Este
trabajo de investigacion se justifica por la necesidad de mejorar y facilitar el diagnéstico de la
viruela del mono especialmente en zonas con accesos limitados a pruebas y recursos
médicos, ademas que tiene el potencial de brindar un valioso apoyo a los expertos del area

médica.



Existe diferentes investigaciones que han tratado de dar solucién a esta problemética,
[9] utilizo tres caracteristicas de CNN profundas (AlexNet, GoogleNet y Vgg16Net) junto con
5 algoritmos de Machine Learning para la clasificacién: SVM, KNN, arbol de decision, Naive
Bayes y Random Forest. Empled un dataset con 228 imagenes RGB originales (102 de
monkeypox y 126 de otras enfermedades cutdneas) y 3192 imagenes aumentadas (1428 de
monkeypox y 1764 de otras enfermedades cutaneas). Los resultados indicaron que con las
caracteristicas de AlexNet, el clasificador Naive Bayes ofrece una precision maxima del
86,66%. Con GoogleNet, el clasificador Naive Bayes ofrece una precision maxima del
62,22%. Y, con Vggl6Net, el clasificador Naive Bayes ofrece una precision del 91,11%. Asi
mismo, [11] propuso un sistema basado en redes neuronales convolucionales (CNN)
asistidas por inteligencia artificial explicable (xAl). Utilizé 2 clases de datasets: Monkeypox y
Piel sana con un total de 572 imagenes obtenidas de Kaggle, para la clasificacion emplearon
ResNet-18, ResNet-50, VGG-16, Densenet-161, EfficientNet B7, EfficientNet V2, GoogLeNet
MobileNet V2, MobileNet V3, ResNeXt-50, ShuffleNet V2 y ConvNeXt. De acuerdo a los
resultados el modelo MobileNet V2 tiene el mejor rendimiento con una precision del 98,25%,
una sensibilidad del 96,55%, una especificidad del 100,00% y F1-score del 98,25%. Por otra
parte, [12] comparé 13 modelos diferentes de aprendizaje profundo preentrenados (VGG-16,
VGG-19, ResNet-50, ResNet-101, IncepResNetv2, MobileNetV2, InceptionV3, Xception,
EfficientNet-BO, EfficientNet-B1, EfficientNet-B2, DenseNet-121 y DenseNet-169) para la
deteccidon del virus Monkeypox, los resultados del analisis mostraron que el enfoque de
ensamblaje proporciona el mayor rendimiento (Precision: 85,44%; Recall: 85,47%; F1-score:
85,40%; y Exactitud: 87,13%) durante la clasificacion de la viruela del mono, mientras que el
modelo Xception DL ofrece el segundo mejor rendimiento (Precision: 85,01%; Recall: 85,14%;
puntuacion F1: 85,02%; y Precision: 86,51%). De otra forma [13] utiliz6 un conjunto de datos
personalizado con imagenes de 224x244 pixeles en formato RGB. Las imagenes se
obtuvieron de medios en linea contrastados (como los CDC o la OMS) y de conjuntos de
datos publicos. El conjunto de imagenes se utilizé para entrenar a los algoritmos, el 60% de
las imagenes se utilizaron para el entrenamiento, el 20% para la validacion y el dltimo 20%
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para las pruebas, emplearon los modelos de clasificadores VGG-16, VGG-19, ResNet50,
MobileNet-V2 y EfficientNet-B0, los resultados sefialaron que el mejor modelo individual fue
ResNet50 con el conjunto formado por ResNet50 + EfficientNet-BO y MobileNet-V2. De todos
estos casos, el modelo individual obtuvo una precision del 95% y el conjunto una precision
del 98,33%, mejorando los resultados de los modelos individuales en un 3,33%. Igualmente
[14] recopil6 228 imagenes, 102 de viruela del mono y 126 de otros (varicela y sarampion),
aplic6 métodos de aumento de datos obteniendo un total de 1428 y 1764 iméagenes
respectivamente, utiliz6 3 arquitecturas de redes neuronales, VGG16, ResNet50 e
InceptionV3. Los resultados mostraron que ResNet50 tiene la mejor precision 82.96%, VGG
muestra un rendimiento competitivo con un 81.48% a comparacion de InceptionV3 con un
74.07%. Por el contrario, al no existir un conjunto de datos [15] recopil6é imagenes de la
viruela del mono y enfermedades cutaneas, logrando obtener 164 muestras, que aplicando
técnicas de aumento de datos llegé a 1915 muestras. Se utilizé el modelo VGG16 en dos
estudios distintos, que consta de 16 capas CNN, se asigné el 80% de datos para el
entrenamiento y el 20% para la prueba, finalmente los resultados mostraron que el primer
modelo tiene una exactitud del 97% (AUC=97.2) mientras que el segundo modelo tiene 78%
de exactitud (AUC=0.867). Finalmente, [16] utilizé Deep learning para diagnosticar la viruela
del mono a partir de imagenes cutaneas, para los datos usaron el “Monkeypox Skin Lesion
Dataset” disponible en Kaggle, Las pruebas se hicieron en 5 redes neuronales profundas
(GoogLeNet, Places365-GooglLeNet, SqueezeNet, AlexNet y ResNet-18), se tuvieron en
cuenta métricas de rendimiento como exactitud, precision, recall, f1-score y AUC. Entre los

modelos anteriores, ResNet18 fue capaz de obtener la mayor precision con un 99,49%.



Il MATERIALES Y METODOS

2.1.Materiales

Tabla 1. Materiales de la investigacion

item Nombre

Descripcion

Conjunto de Datos de
1 Imagenes de la

viruela del mono

Conjunto de datos que contiene imagenes de
enfermedades de la viruela del mono para entrenar y

evaluar los modelos [17] [18].

Herramientas de

Entorno de desarrollo de Python, bibliotecas de
aprendizaje profundo (TensorFlow y Keras), Imaged y

Flask.

Laptop con procesador Intel(R) Core(TM) i5-10300H
CPU @ 2.50GHz con 6 nucleos, memoria RAM de 16
Gigabytes (GB) y sistema operativo Windows 10 Pro de
64 bits.

Laptop con procesador Intel(R) Core(TM) i5-10300H
CPU @ 2.50GHz 2.50 GHz con 4 nucleos, memoria
RAM de 8 Gigabytes (GB) y sistema operativo Windows

10 Home Single Language de 64 bits.

2

Software
3 Hardware
4 Servicio

Plataforma de Google Colab para ejecutar cdodigo

Python.

Nota: Listado de materiales utilizados para la investigacion. Elaboracion propia



2.2. Método

. Clasificacion de la viruela del mono mediante aprendizaje
Método propuesto - : o
profundo y técnicas de procesamiento de imagenes
Seleccion de data set Construccion de data set

Prueba de Aplicacién
o T e — -
A, MENDELEY DATA O kaggle ‘ . algoritmos web
GitHub | |
Seleccién de data set en diferentes / AGTUAL VALUES \ / ﬁ @ask\
repositorios mediante criterios de vosre e X
seleccion . @’OE w BB C/_/ ‘
g3 = =
Construccién de un data set general gs P - ‘—jt‘"\
en base a las imagenes recopiladas. -
Exactitud = i il “/’;5

Precisién — —
Seleccidn de algoritmos Implementar algoritmos F-score = ég
Recall L O

& python

PASO1 |

- g T
-~ - veGis - VGG16
TG m | ow
R R S ResNet50 n Keras F-scare 9%
R T TensorFlow pgen g | - | Recall | 983%
o curss |l pandes — | | alaorit
. il Se evalia el ncorporar el algoritmo
- Gpyorch M0 [ [ . oo
I e F W rendimiento de los con mejores
L Codif | softw haciend algoritmos  con  la resultados para
Seleccionar los algoritmos a partir de de?lolécslr oeritrigs s:::ccigﬁf:og uso matriz de confusion y clasificar la viruela del
sus métricas de rendimiento. 9 QIS métricas. / ano' /

Fig. 1. Diagrama del método utilizado para la investigacion. Elaboracion propia

En la figura 1 se presenta el método empleado en la investigacion, el cual consta de
cinco etapas, en la primera etapa se seleccionaron los dataset de imagenes de la viruela del
mono en distintos repositorios, para luego ser unificados en un solo dataset. En la segunda
etapa se realizé la seleccién de los modelos a partir de una revisién sistematica de la
literatura. En la tercera etapa se entrenaron los modelos utilizando el lenguaje de
programacion Python y a través del entorno de Google Colaboratory. En la cuarta etapa se
evaluaron los resultados segun las métricas. Finalmente, en la quinta etapa se desarroll6 una
aplicacion web que tiene incorporado el algoritmo con mejor el resultado.

En primera instancia fue necesario realizar la seleccion del dataset para el
entrenamiento de los modelos de aprendizaje profundo, para ello se realiz6 una busqueda
exhaustiva en diferentes fuentes como Kaggle, Mendeley Data y GitHub donde se logré
identificar 13 datasets. Para la seleccion de los datasets se tuvieron en cuenta criterios como
el formato de la imagen, debido a la necesidad de mantener la calidad de las imagenes; color
RGB, para identificar caracteristicas criticas de cada imagen; resolucion, debido a que los

modelos trabajan con tamafio de resoluciones especificas; imagenes de enfermedades
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cutaneas, debido a que se necesita imagenes con informacién de la viruela del mono y otras
enfermedades; licencia gratuita, que solo sean dataset de acceso publico; y finalmente el
criterio repetida, para no utilizar los mismos dataset y evitar la duplicidad de las imagenes.

A continuacion, en la tabla 2 se muestra la lista de dataset con su respectivo
repositorios asi como también los criterios utilizados, los dataset que superaron los criterios
fueron Monkeypox Skin Images Dataset (MSID) [17] y 750 Monkeypox Dataset [18].

Tabla 2. Lista de seleccién de datasets

Criterios
Nombre Enfermedad Licencia
JPG/PNG RGB Resolucion Repetida Seleccionado
cutanea gratuita
Monkeypox Skin
X X X X X No
Lesion Dataset [19]
Monkeypox Skin
Images Dataset X X X X X X Si
(MSID) [17]
Monkeypox dataset
X X X X No
[20]
MonkeyPox
X X X X X No
Dataset [21]
Monkeypox-
skinimage-dataset X X X X No
[22]
Monkeypox Skin
X X X X X No
Image Dataset [23]
monkeypox 2022
X X X X No
remastered [24]
Monkeypox [25] X X X X X No




Mpox Skin Lesion

9 Dataset Version 2.0 X X X X No

(MSLD v2.0) [26]

750 Monkeypox

X X X X X X Si
Dataset [18]
monkeypox-vs-
X X X X X No
smallpox [27]
MonkeyPox_diplom
X X X X X No
(28]
monkey pox [29] X X X X X No

Nota: Listado de los dataset con sus respectivos criterios de seleccion.

Luego de que se seleccionaron y unificaron los dataset, se procedio a recortar el area
de interés de las imagenes de enfermedades cutdneas a un tamafio de 64*64 pixeles (px)
utilizando la herramienta ImageJ, obteniendo 399 imagenes de la enfermedad Chickenpox,
426 imagenes de Measles, 374 imagenes de Monkeypox y 378 imagenes de piel sana, tal

como se puede apreciar en la figura 2.

Normal (Piel sana)

Measles (Sarampidn) Monkeypox (Viruela del mono)

Fig. 2. Imagenes de enfermedades cutaneas

Como resultado se obtuvo la siguiente estructura, una carpeta principal denominada
“dataset64x642” y dentro de la cual se crearon las subcarpetas Chickenpox (Varicela),
Measles (Sarampion), Monkeypox (Viruela del mono) y Normal (Piel sana), como se puede

observar en la figura 3.



Nombre Fecha de modificacion Tipo

chickenpox 10/05/2024 02:36 p.m Carpeta de archivos
measles 10/05/2024 02:37 p.m Carpeta de archivos
monkeypox 10/05/2024 02:39 p.m Carpeta de archivos
normal 10/05/2024 02:35 p.m Carpeta de archivos

Fig. 3. Estructura del dataset

De igual forma, se realiz6 una seleccién para los modelos mediante una revision
sistematica de la literatura sobre el aprendizaje profundo aplicado a enfermedades cutaneas
a través de bases de datos como ScienceDirect, Scopus y IEEExplore. Se obtuvieron un total
de 80 articulos los cuales pasaron por criterios de inclusién y exclusién, quedando un total de
35 articulos para el desarrollo de la investigacion (anexo 5). Luego se realizé una seleccion
de articulos teniendo en cuenta los siguientes criterios (Accuracy, precision, f-score, recall),

obteniendo asi el top 10 de los modelos con mejores resultados tal como se puede observar

en la tabla 3.
Tabla 3. Lista top de los algoritmos
Modelos Accuracy Precision F-score Recall
ResNet101 [30] 99,00% 99,00% - 99,00%
VGG19 [31] [32] 97,97% 96,94% 96,94% 96,94%
Inception-Resnet [33] 98,00% 95,00% 95,00% 95,00%

VGG16 [10] [31] [32] [34]

90,27% 96,59% 94,07% 91,91%
[35]

ResNet [36][10] [37] 86,58% 96,00% 94,80% 93,63%
DenseNet [33] [37] 90,88% 92,21% 93,05% 93,92%
InceptionV3 [35] [38] 94,01% 91,29% 93,00% 88,69%

ResNet50 [11] [13] [34]
89,90% 91,45% 93,44% 90,54%

[39] [40] [32]

MobileNet [31] [34] [41] 90,03% 88,96% 89,72% 96,14%
CNN [42] 84,23% 86,07% - 81,75%

Nota: Rendimiento de los modelos de aprendizaje profundo.



En base a los criterios utilizados para la seleccién de los modelos, se determiné
emplear VGG16, ResNet50 y una CNN personalizada para la investigacion.

Para entrenar los modelos, se empled en entorno virtual de Google Colaboratory
debido a que brinda acceso gratuito a recurso de hardware como almacenamiento, memoria,
GPU (Unidades de procesamiento grafico) y CPU (Unidad Central de procesamiento) e
incluso utiliza el lenguaje de programacion Python.

Para el entrenamiento, validacion y prueba de VGG16, ResNet50 y la CNN
personalizada, cada uno inicia con la carga de la carpeta en formato “zip” que contiene las
imagenes de las enfermedades cutaneas Chickenpox (Varicela), Measles (Sarampién),

Monkeypox (Viruela del mono) y Normal (Piel sana) y se extrae en Google Drive.

images zip path =

extracted path =

os.makedirs(extracted path, exist ok=

with zipfile.zipFile(images zip path, 'r') as zip ref:
zip_ret.extractall (extracted_path)

print(“"Datos divididos y mo osamente.")

Datos divididos y movidos exitosamente.

Fig. 4. Cargay extraccion del dataset

Luego se realiz6 la division del conjunto de imagenes en grupos, de entrenamiento
(train), de validacién (valid) y de prueba (test) utilizando la funcion train_test_split, se asigné
el 70% para el entrenamiento, el 15% para la validaciéon y el 15% restante para la prueba,
dichos valores se encuentran almacenadas en las variables train_percent, valid_percent y
test_percent respectivamente, ademas se utiliza random_state = 42 con el objetivo de
garantizar la consistencia al momento de ser ejecutado el cddigo, posteriormente la division

resultante de las imagenes son almacenadas en los directorios de train, valid y test.
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8.7
9.15
test _percent = 8.15

train_percent
valid percent

copy_images(images, src_dir, dst dir):
os.makedirs(dst_dir, exist_ok= )
for img in images:

shutil.copy(os.path.join(src_dir, img), dst_dir)

for folder in os.listdir(input dir):

os.path.isdir(os.path.join(input dir, folder))

ue
images = os.listdir(os.path.join(input_dir, folder))

train_images, test_images = train_test_split(images, test_size=test_percent,| random_state=42)
train_images, valid_images = train_test_split(train_images, test_size=valid_percent/(1-test_percent), random state=42)

train_dir = os.path.join(output_dir, ", folder)
valid dir =

test_dir = os.path.join(output_dir, folder)

os.path.join{output dir, E ", folder)

copy_images(train_images, os.path.join(input_dir, folder), train_dir)
copy_images(valid_images, os.path.join(input_dir, folder), valid_dir)

copy_images(test_images, os.path.join(input_dir, folder), test dir)

Fig. 5. Divisién del dataset
Después de dividir el dataset, se realiz6 el aumento de datos para el directorio de
“train” a través de la instancia de ImageDataGenerator, la cual se encarga de realizar
diferentes transformaciones al conjunto de imagenes tales como reescalado, rotacién,

desplazamiento, entre otros con el fin de generar nuevas versiones de las mismas.

train_datagen = ImageDataGenerator(
rescale=1./255,
rotation_range=48,
width shift range=6.2,
height shift range=06.2,

shear_range=0.2,

Zoom_range=0.2,
horizontal flip=

Fig. 6. Aumento de imagenes

Las Redes Neuronales son modelos que estan disefiados para trabajar con datos que
tengan una relacion temporal y estan presentando un mejor funcionamiento a problemas
relacionados con imagenes. Asimismo, son utilizados usualmente para el procesamiento de

imagenes, ya que es facil detectar caracteristicas de las imagenes como los borde,
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tonalidades, entre otros [43]. Las CNN son utilizadas mayormente para clasificar imagenes
por lo cual los datos de entrada suelen consistir en matrices de imagenes de dimensiones
gue contemplan el alto, ancho y la profundidad en pixeles.

El funcionamiento de una neurona artificial sigue una serie de pautas que simulan el
funcionamiento de un modelo natural, a continuacion se presenta su esquema [44].
u; : representa la neurona i-ésima
y;: representa la salida que genera la neurona i, en el caso de una neurona biol6gica es
similar a la salida que genera el axoén.
W;;: representa las conexiones entre las neuronas u; y u;. Cuando W;; > 0 se genera una
sinapsis excitadora, W;; < 0 se genera una sinapsis inhibidora y cuando W;; = 0 no hay
conexion.
Net; Hace referencia a la suma de las sefiales que llegan a la neurona u;. Y f(Net) representa
la trasferencia o la funcion de salida, es decir la acumulacién de sefiales que van llegando a

Net; [44].

Fig. 7. Suma de sefales de una neurona [44]

La convolucién realizada en la CNN es una operacion matematica donde se utiliza dos
funciones (f y g), y produce una tercera funcion como resultado (s), la primera funcién f hace
referencia a la imagen de entrada que puede ser una imagen de las enfermedades de la piel
ya mencionadas, con una dimension de 64*64 pixeles, la funcion g hace referencia al kernel
de 3*3 y la funcion (s) es el mapa de caracteristicas en inglés “feature map” [45], para ello se

aplica la siguiente formula:
S0 = (f * )(®) [ FDgle=Tar
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La CNN utiliza maltiples capas debido a que tiene una gran eficacia para aprender
caracteristicas jerarquicas a partir de datos de imagenes complejas, especialmente en el
ambito del andlisis de imagenes médicas. Por ello se presenta una arquitectura de Red
Neuronal Convolucional (CNN) utilizada para clasificar imagenes de Chickenpox (Varicela),
Measles (Sarampion), Monkeypox (Viruela del mono) y Normal (Piel sana).

a. CNN personalizada

CNN personalizada

Feature Extractor Classifier
=0 =) =N =)
nput | | o |.m| o || 2 3 2 b 5
1m[; & > g > 2 2 2 > o = 2 c?u £ g Class
g 2| & <R = | ~ | A = 3 S o o=t Prediction
[64x64x3] SOmER O BEE 0 BEE ) A 2
= = = =

Channels l

(Depth) v v v v v
32 32 64 128 512 4

Fig. 8. Arquitectura de la CNN personalizada

Luego de realizar los pasos de carga y extraccion del dataset, la division y aumento
de las imagenes, se crea una CNN personalizada que consta de cuatro capas
convolucionales, cada una equipada con filtros de tamafio 3x3 y activadas mediante la funcion
ReLU para introducir no linealidad y mejorar la capacidad de deteccién de patrones complejos
en los datos.

La activacion ReLU aplica la funcién f(x) = max(0, x), devuelve x si x es positivo, y
devuelve 0 si x en negativo, siendo x la entrada de la funcién [46]. Cada capa convolucional
es seguida por una capa de max-pooling con un tamafio de 2x2, lo que permite reducir las
dimensiones espaciales de la imagen mientras se retienen las caracteristicas esenciales,
generalmente es agregada para reducir el nUmero de pardmetros, es decir reduce la altura 'y

el ancho pero mantiene la profundidad intacta a fin de que la red aprenda caracteristicas.
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model = Sequential([
Conv2D(32, (3, 3), activation="relu', input shape=(64, 64, 3)),
MaxPooling2D((2, 2)),
Conv2D(32, (3, 3), activation="relu'),
MaxPooling2D((2, 2)),
Conv2D(64, (3, 3), activation="relu'),
MaxPooling2D((2, 2)),
Conv2D(128, (3, 3), activation='relu'),
MaxPooling2D( (2, 2)),
Flatten(),
Dense(512, activation="relu’),
Dropout(©.5),
Dense(4, activation='so

model . compile(optimizer="adam’
loss="cat
metrics=[ "accuracy

history = model.fit(
train_generator,
epochs=100,
validation data=valid generator

Fig. 9. Entrenamiento del modelo CNN personalizado

Posteriormente, se incluyen dos capas completamente conectadas. La primera de
estas capas utiliza la funcion de activacion ReLU para mantener la no linealidad, mientras
gue la segunda capa emplea la funcién de activacion softmax, con un parametro ajustable
gue en este caso contiene cuatro neuronas, la cual representan las predicciones de salida,
como: Monkeypox (viruela del mono), Normal (piel normal), Chickenpox (varicela) y Measles
(sarampion), el modelo CNN personalizado fue entrenado durante 100 épocas utilizando el
conjunto de datos de entrenamiento y validacion.

Esta arquitectura esta disefiada para extraer caracteristicas profundas y relevantes de
las imagenes, facilitando una clasificacion precisa, para ello se calculan la métricas de

evaluacion, como exactitud, precesion, recall y fl-score para evaluar el modelo.
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test steps = test generator.samples // 8
test loss, test acc = model.evaluate(test generator, steps=test steps)
print(f"Test Accur : {test_acc}")

test generator.reset()

Y _pred = model.predict(test_generator, steps=test steps)
y pred = np.argmax(Y _pred, axis=1)
y_true = test generator.classes[:len(y_pred)]

print('C
target_names = list(test_generator.class_indices.keys())

print(classification_report(y true, y pred, target names=target names))

Fig. 10. Métricas de evaluacion para la CNN personalizada

b. VGG16

Input
$

VGG-16

Conv 1-1
Conv 1-2
Pooling
Conv 1-2
Conv 1-2
Pooling
Conv 3-1
Conv 3-2
Conv 3-3
Pooling
Conv 4-1
Conv 4-2
Conv 4-3
Pooling
Conv 5-1
Conv 5-2
Conv 5-3
Pooling

Dense

Dense

Dnese
Output

Fig. 11. Arquitectura de la VGG16

VGG16 es una red neuronal convolucional propuesta por la Universidad de Oxford.

Su nombre VGG16 hace referencia a que tiene 16 capas con peso es decir con parametros

aprendibles, de los cuales 13 capas son convolucionales y 3 son capas densas o totalmente

conectadas [47].

Luego de realizar los pasos de carga y extraccion del dataset, la division y aumento

de las imagenes, se carga el modelo VGG16 utilizando los pesos de Imagenet pero sin incluir

las capas totalmente conectada debido a que include_top esta en False. Seguido se ajustan

las capas para que sus pesos no cambien durante el entrenamiento.

Posteriormente, al igual que el modelo CNN se incluyeron dos capas completamente

conectadas, la primera fue una funcién RelLu y la segunda una funcién softmax con salida de

cuatro neuronas haciendo referencia al nimero de las clases Monkeypox (viruela del mono),
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Normal (piel normal), Chickenpox (varicela) y Measles (sarampion). Paso siguiente se creo el
modelo y se definié tanto el input (imagenes) como el output (capa de salida). Finalmente se
compilé y entrené el modelo durante 100 épocas utilizando el conjunto de datos de
entrenamiento y validacion.

base_model = VGG16(weights='imagenet’, include_top= , input_shape=(64, 64, 3))

for layer in base model.layers:
layer.trainable =

base model.output
Flatten()(x)
Dense(512, activation="relu")(x)
Dropout(8.5)(x)
predictions = Dense(4, activation="softmax")(x)

model = Model(inputs=base model.input, outputs=predictions)

model.compile(optimizer=Adam(learning rate=0.0001), loss="c

epochs = 100

history = model.fit(
train_generator,
steps per epoch=train generator.samples // batch size,
validation data=valid generator,
validation steps=valid generator.samples // batch size,
epochs=epochs

Fig. 12. Entrenamiento del modelo VGG16
La evaluacion del modelo se realiza haciendo uso del conjunto de datos de prueba,
donde se calculan las métricas de evaluacién como exactitud, precesion, recall y fl-score
para cada una de las clases existentes.
test steps = test generator.samples // 8
test loss, test acc = model.evaluate(test generator, steps=test steps)

print(f"Test Accuracy: {test accl")

test generator.reset()

Y _pred = model.predict(test generator, steps=test steps)
y_pred = np.argmax(Y _pred, axis=1)
y_true = test generator.classes[:len(y pred)]

print('Classifi ion Report')
target names = list(test generator.class indices.keys())
print(classification report(y true, y pred, target names=target names))

Fig. 13. Métricas de evaluacion para la VGG16
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c. RESNET50

ResNet50
"E =] = o = 8 =} 3] Es] 5] Re] 5] Re] [} 8 g =
BllzlZ2fal =< _.®@ 2 @ 2| @ =™ =2 ___| Al 5| o ]
[=" o c = & v = | M > M > | A >~ M o | 2 | & "E
= c | FOUS < E g £ &2 |Elga £ g Z| = )
N ] ] S ! S

Stage 1 Stage 2 Stage 3 Stage 4 Stage 5
Fig. 14. Arquitectura de la ResNet50

ResNet50 es una red neuronal convolucional desarrollador por Microsoft Research.
Su nombre ResNet50 hace referencia a que tiene 50 capas de profundidad [n], de los cuales
48 son capas convolucionales, tiene un max-pooling y una capa de Average Pooling [48].

Luego de realizar los pasos de carga y extraccion del dataset, la division y aumento
de las imagenes, se carga el modelo ResNet50 utilizando los pesos de Imagenet pero sin
incluir las capas totalmente conectada debido a que include_top esta en False, el modelo a
diferencia de la VGGL16 utiliza las 10 ultimas capas como entrenables para que se puedan
ajustar durante el entrenamiento.

Posteriormente, al crear el modelo se incluyeron dos capas completamente
conectadas con las mismas funciones al igual que el modelo CNN y VGG16. También se
afadio la capa GlobalAveragePooling2D para disminuir el tamafio de las dimensiones. Paso
siguiente se compil6é y entrené el modelo durante 100 épocas utilizando el conjunto de datos

de entrenamiento y validacion.
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base model = ResNet5e(weights="imagenet’, include top= » input shape=(64, 64, 3))

for layer in base model.layers[-1@:]:
layer.trainable =

model = Sequential ([
base model,
GlobalAveragePooling2D
Dropout(@.5),
Dense(1824, activation='rel
Dropout(@.5),
Dense(4, activation="softmax’

model.compile(optimizer=Adam(
loss=" egori
metrics

history = model.fit(
train_generator,
steps per epoch=train generator.samples // 8,
validation data=valid generator,
validation steps=valid generator.samples // 8,
epochs=100

Fig. 15. Entrenamiento del modelo ResNet50

Por ultimo, se establecieron las métricas como exactitud, precision, recall y f1-score
gue permiten indicar el desempefio del modelo haciendo uso del conjunto de datos de prueba.
Es relevante mencionar que el test_generator se reinicia después de haber calculado la

exactitud con el fin de realizar las predicciones y obtener la clase predicha por el modelo.

test steps = test generator.samples // 8
test loss, test acc = model.evaluate(test generator, steps=test steps)
print(f"Test L /i {test acc}”)

test generator.reset()

Y pred = model.predict(test generator, steps=test steps)
y_pred = np.argmax(Y _pred, axis=1)
y_true = test generator.classes[:len(y pred)]

print('Classification Report')
target names = list(test generator.class indices.keys())
print(classification report(y true, y pred, target names=target names))

Fig. 16. Métricas de evaluacion para la ResNet50
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De acuerdo al trabajo de investigacion, donde se aplica el aprendizaje profundo como
son los modelos para clasificar la viruela del mono. En la tabla 4, se presenta las siglas que
son utilizadas en la matriz de confusion, donde se utilizan férmulas de cada indicador para
medir el rendimiento de los modelos.

Tabla 4. Término de la matriz de confusién

Término de la matriz de confusion

Término Sigla
Verdaderos Positivos VP
Verdaderos Negativos VN

Falsos Positivos FP
Falsos Negativos FN

Exactitud

Evalla el resultado global de la exactitud y la clasificacion exacta.

- VP +VN
" VP+FP+FN+VN

Precisién
Evalla la calidad de respuestas positivas que generan los modelos.

VP
P=——
VP + FP

Recall
Evalla la eficiencia de clasificacion de todos los elementos que pertenecen a una misma
clase.

vp
R=—
VP + FN

Fl-score
Es una métrica que evalla el rendimiento, mediante la combinacion de recall y precision,
para ello proporciona una medida que varia entre 0y 1.

(P *R)
*P+R)
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Finalmente como ultimo paso de la investigacion, se implementd una aplicacion web
gue permita que cualquier usuario pueda cargar una imagen a través de la aplicaciéon y esta
le informara si es la viruela del mono, la varicela, el sarampion o piel sana.

En la figura 17 se muestra la arquitectura de la aplicacion web desarrollada. Se ha
trabajado en una interfaz de usuario para cargar la imagen y seleccionar el area de interés,

luego esta area recortada se envia a la APl web donde se encuentra el modelo ResNet50.

USER INTERFACE BUSINESS LOGIC

{json}

o
|

{ison}

RESNET50
MODEL

Fig. 17. Arquitectura de la aplicacién web. Elaboracién propia

Posteriormente se programo la aplicacion web utilizando el entorno de Visual Studio
Code con en el lenguaje de programacion Python y el framework Flask para la creacion de
las interfaces web, facilitando la interaccién fluida entre los usuarios y el modelo de
aprendizaje profundo.

En la figura 18 se muestra la interfaz de inicio de la aplicacion web donde el usuario

puede seleccionar una de las opciones para clasificar una imagen.

Clasificacion de la Viruela del Mono

Elegir una opcion:

Subir imagen de 64px Seleccionar area de interés

Fig. 18. Interfaz de inicio de la aplicacion web

De acuerdo a la opcién seleccionada los usuarios pueden cargar imagenes desde sus
dispositivos ya sea de un tamafio de 64*64 pixeles o seleccionar areas especificas de interés

en la lesion cutanea que desean analizar.
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Suba una imagen y seleccione el drea de interés

Seleccionar archivo | monkeypox jpg

Suba una imagen de 64*64 px para clasificar

| seleccionar archivo | monkeypox jpg

Fig. 19. Secciones que contiene la aplicacion web

Posteriormente, la aplicacién envia esta region seleccionada al modelo de aprendizaje
profundo previamente entrenado. Este modelo realiza un analisis detallado de la imagen para
determinar la presenciay el tipo de enfermedad dermatoldgica. Una vez procesada la imagen,
el modelo devuelve un resultado de clasificacion que identifica la enfermedad detectada junto
con un porcentaje de confianza asociado. Este resultado se presenta de manera visual en la
interfaz de usuario, permitiendo a los usuarios interpretar facilmente la informacion

proporcionada y tomar decisiones informadas sobre su salud cutanea.

Resultado de prediccion

La images es: Viruela del mono
Confidencia: 98.89%

Asegurese de ir al médico.

Subir imagen de 64px Seleccionar area de interés

Fig. 20. Interfaz de resultado de la aplicacion web

Esta integracién tecnolégica no solo mejora la accesibilidad a diagnésticos
dermatoldgicos precisos, sino que también ofrece un recurso educativo valioso para
pacientes y profesionales de la salud interesados en la dermatologia digital y la inteligencia

artificial aplicada a la medicina.
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M. RESULTADOS Y DISCUSION

3.1. Resultados

Tabla 5. Medidas de consumo de CPU, memoria RAM y tiempo de respuesta empleado para los
modelos de aprendizaje profundo

Modelo empleado Consumo de CPU Consumo de Tiempo de
RAM Respuesta
CNN personalizada 57.20% 1821.24 MB 413.93 s
VGG16 68.70% 2181.82 MB 442.63 s
ResNet50 67.20% 3589.43 MB 913.25s

Nota: Medidas de consumo de recursos de CPU, RAM y tiempo de respuesta
utilizando los ordenadores antes mencionados. Fuente: Elaboracion propia.

La tabla 5 muestra el consumo de CPU, el consumo de RAM y el tiempo de respuesta
gue fue utilizado para cada uno de los clasificadores de aprendizaje profundo, Es importante
sefalar que las diferencias en el uso de CPU, memoria RAM y tiempos de respuesta se deben
a la complejidad de las arquitecturas.

El primer modelo es la CNN personalizada, utilizd el 57.20% del CPU, consumi6
1821.24 MB de RAM y tuvo el menor tiempo de respuesta con 413 segundos.

El segundo modelo es VGG16 el cual utilizé el 68.70% del CPU, consumi6 2181.82
MB de RAM y un tiempo de respuesta de 442 segundos.

El tercer modelo ResNet50 empleé el 67.20% del CPU, consumi6 3589.43 MB de RAM
y tuvo el mayor tiempo de respuesta de 913 segundos.

A continuacion, se presentan los resultados que se obtuvieron, teniendo en cuenta las

métricas de rendimiento para cada modelo al clasificar las imagenes en clases especificas.
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Fig. 21. Medidas de consumo de CPU, memoria RAM y tiempo de respuesta empleado para los
modelos de aprendizaje profundo

CNN personalizada
El primer modelo evaluado es la CNN personalizada. A continuacién, se detallan en

la tabla 6 los resultados obtenidos por este modelo.

Tabla 6. Medidas de rendimiento del modelo CNN personalizado

Clase Exactitud Precisiéon Recall Fl-score
Chickenpox 93.00% 90.00% 95.00% 93.00%
Measles 93.00% 86.00% 94.00% 90.00%
Monkeypox 93.00% 98.00% 88.00% 93.00%
Normal 93.00% 100.00% 94.00% 97.00%

Nota: Medidas de rendimiento del modelo CNN personalizado, los calculos se
obtienen utilizando el mismo conjunto de datos tanto para el entrenamiento, prueba y
validacion.

El modelo CNN personalizado tuvo un mejor rendimiento en comparacion del VGG16
sin embargo no supera los resultados obtenidos por el modelo ResNet50 en la clasificacion
de las cuatro categorias: Chickenpox, Measles, Monkeypox y Normal, obtuvo una exactitud

general del 93.00%.
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Para la identificacion de casos de chickenpox (varicela) el modelo tuvo una precision
del 90.00%, el recall fue del 95.00% y el Fl-score del 93.00% lo que refleja un buen
desempefio en la clasificacion del chickenpox.

Para los casos de measles (sarampion) el modelo mostré una precisién del 86.00%,
el recall fue del 94.00% y el F1-score del 90.00%, aunque muestra un buen rendimiento en la
clasificacion de measles existe un margen de mejora en la precision.

Para los casos de monkeypox (viruela del mono) el modelo obtuvo una precisién alta
del 98.00% al igual que el modelo ResNet50, sin embargo, el recall fue menor ya que obtuvo
un 88.00% y un F1-score del 93.00%, lo que sugiere que, aunque el modelo sea muy preciso
en las predicciones aun puede mejorarse en la identificacion de casos reales de monkeypox.

Para los casos de imagenes normales el modelo obtuvo una precisién del 100.00%,
el recall del 94.00% y F1-score del 97.00%, lo que refleja que el modelo tiene una buena
capacidad para clasificar imagenes normales.

VGG16

El segundo modelo evaluado es el VGG16. Los resultados obtenidos por este modelo

estan detallados en la tabla 7.

Tabla 7. Medidas de rendimiento del modelo VGG16

Clase Exactitud Precision Recall Fl-score
Chickenpox 88.36% 81.82% 90.00% 85.74%
Measles 88.36% 84.51% 93.75% 88.91%
Monkeypox 88.36% 91.67% 77.19% 83.78%
Normal 88.36% 100.00% 92.16% 95.89%

Nota: Medidas de rendimiento del modelo VGG16, los célculos se obtienen utilizando
el mismo conjunto de datos tanto para el entrenamiento, prueba y validacion.

El modelo VGG16 demostré un rendimiento notable en la clasificacion de las cuatro
categorias de enfermedades: Chickenpox, Measles, Monkeypox y Normal, con una exactitud

general del 88.36%.
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Para la identificacion de casos de chickenpox (varicela) el modelo alcanzé una
precision del 81.82% lo que significa que ese mismo porcentaje de imagenes de Chickenpox
se clasificaron correctamente, el recall fue del 90.00% indicando una alta capacidad para
identificar casos reales de chickenpox y un F1-score del 85.74%.

Para los casos de measles (sarampion) el modelo tuvo una precision alta del 84.51%,
el recall obtenido fue del 93.75% y el Fl-score tuvo 88.91% reflejando la efectividad del
modelo en la clasificacién de measles.

Para los casos de monkeypox (viruela del mono) el modelo logré una precision del
91.67%, un recall del 77.19% y un F1-score del 83.78% lo que indica una buena capacidad
del modelo para clasificar los casos de monkeypox, sin embargo, el F1-score indica que hay
un margen de mejora en la identificacion de los casos reales.

Para la deteccion de imagenes normales el modelo logré clasificar todas las imagenes
clasificadas como “normal” de forma correcta con una precision del 100.00%, el recall fue del
92.16% y el F1l-score tuvo 95.89%, mostrando una alta capacidad de clasificacion para las
iméagenes normales.

ResNet50
El tercer y tltimo modelo evaluado es el ResNet50. A continuacion se detallan en la

tabla 8 los resultados obtenidos por este modelo.

Tabla 8. Medidas de rendimiento del modelo ResNet50

Clase Exactitud Precision Recall Fl-score
Chickenpox 98.00% 100.00% 93.00% 97.00%
Measles 98.00% 96.00% 100.00% 98.00%
Monkeypox 98.00% 98.00% 100.00% 99.00%
Normal 98.00% 100.00% 100.00% 100.00%

Nota: Medidas de rendimiento del modelo ResNet50, los calculos se obtienen
utilizando el mismo conjunto de datos tanto para el entrenamiento, prueba y validacion.

El modelo ResNet50 tuvo un rendimiento excelente en la clasificacion de las cuatro
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categorias: Chickenpox, Measles, Monkeypox y Normal, con una exactitud general del
98.00%.

Para la identificacion de casos de chickenpox (varicela) el modelo logré una precision
del 100.00% lo que indica que todas las imagenes clasificadas como Chickenpox fueron
correctas, el recall fue del 93.00% y el F1-score alcanzé un 97.00% lo que significa que hay
un balance excelente entre precisién y recall.

Para los casos de measles (sarampién) el modelo mostré una precision del 96.00%,
el recall fue del 100.00% lo que indica que el modelo logré identificar todos los casos reales
de measles y el F1-score del 98.00%.

Para los casos de monkeypox (viruela del mono) el modelo obtuvo una precision del
98.00%, es decir que 98.00% de las imagenes fueron correctamente clasificadas como
monkeypox, el recall fue del 100.00% y el F1l-score del 99.00%, lo que demuestra que el
modelo tiene una gran capacidad de clasificar las imagenes de monkeypox de forma efectiva.

Para los casos de imagenes normales el modelo obtuvo una precision, recall y F1-
score del 100%, es decir que todas las imagenes clasificadas como “normal” fueron correctas
al igual que los casos de imagenes reales.

3.2. Discusién

Los hallazgos derivados del presente estudio enfocado en la evaluacion de modelos
de aprendizaje profundo para la clasificacion de la viruela del mono proporcionan informacion
fundamental para el avance de herramientas diagnésticas en el ambito clinico. La
implementacién de modelos de aprendizaje profundo demostré un desempefio alentador en
lo que respecta a la exactitud, precision, recall y f1-score en la deteccion de la viruela del
mono.

El analisis revel6 que el modelo clasificador ResNet50 superé a otros enfoques,
evidenciado por una exactitud del 98.00%, la precision del 98.50%, recall del 98.25% y f1-
score del 98.50%. Estos resultados demuestran la gran capacidad de ResNet50 para poder
distinguir con precisién los casos de enfermedades de la viruela del mono, lo cual significaria
una ayuda importante en el diagnéstico de esta enfermedad.
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Sin embargo, es necesario abordar las situaciones encontradas a lo largo del estudio,
el conjunto de datos presenta limitaciones de imagenes médicas para la viruela del mono y
otras enfermedades cutaneas, lo que podria dificultar la creacion de un conjunto de datos
robusto para el entrenamiento de los modelos. La variabilidad de las imagenes y diversidad
de las lesiones son factores a considerar para mejorar la confiabilidad del dataset.

Al realizar la comparacion de los resultados con investigaciones previas, como la de
[11] empled un dataset con un conjunto de imagenes para viruela del mono y otro para piel
sana con un total de 572 imagenes, las cuales fueron redimensionadas a 224x224 pixeles,
entre los modelos que entrend se encontraron los de ResNet-18, ResNet-50, VGG-16,
Densenet-161, EfficientNet B7, EfficientNet V2, GoogLeNet, MobileNet V2, MobileNet V3,
ResNeXt-50, ShuffleNet V2, y ConvNeXt. Durante la fase de entrenamiento de clasificacion
de imagenes emplearon la entropia cruzada, un batch size de 32 y 50 épocas. Los resultados
gue obtuvieron con el modelo ResNet50 fueron 96.49% de exactitud, 93.10% de recall y
96.43% de f1-score; siendo estos resultados menores a los que se obtuvieron en la presente
investigacion. Por otro lado, [13] emple6 un conjunto de datos personalizados con imagenes
de la viruela del mono, piel sana y otras enfermedades de 224x224 pixeles, dicho conjunto
de datos fue dividido en 60% para entrenamiento, 20% para validacion y 20% para las
pruebas; los clasificadores empleados fueron VGG-16, VGG-19, ResNet50, MobileNet-V2 y
EfficientNet-BO, su modelo con mejores resultados fue el ResNet50 con una exactitud,
precision, recall y fl-score del 95.00%, no pudiendo superar los resultados obtenidos en el
presente estudio. Por otro lado, el modelo CNN personalizado no superd a ResNet50, ya que
al ser una red mas profunda y con una arquitectura de 50 capas que incluye bloques
residuales y al utilizar los pesos preentrenados de ImageNet permite aprender y generalizar
patrones complejos.

Los resultados practicos del estudio sugieren que los modelos de aprendizaje
profundo tienen un gran potencial para mejorar la clasificacion de la viruela del mono. No
obstante, aun existen desafios para llevar los modelos a la aplicacion clinica, especialmente
en la adaptacion a entornos reales debido a las variaciones en la calidad de las imagenes y
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las condiciones de captura.

El analisis presentado respalda la capacidad significativa de la utilizacion de modelos
de aprendizaje profundo en la clasificacidn de la viruela del mono, resaltando la necesidad de
gue futuras investigaciones puedan abordar las limitaciones y desafios actuales, con el fin de
facilitar la implementacion de estas herramientas en la préactica clinica.

V. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
4.1. Conclusiones

e Laseleccion de los dataset de licencia publica identificados en distintas fuentes
como Kaggle, Mendeley Data y GitHub, permitié la construccion de un dataset
gue incluye imagenes de la viruela del mono y enfermedades cutdneas la cual
ha sido esencial para lograr el entrenamiento, validacion y prueba de los
modelos de aprendizaje profundo.

o Al realizar una revision sistemética de la literatura se logré identificar los diez
modelos de aprendizaje profundo con mejor desempefio para la clasificacion
de enfermedades cutaneas, de los cuales se seleccionaron CNN, VGG16 y
ResNet50 para la elaboracién de la investigacion teniendo en cuenta los
criterios de exactitud, precision, recall, F1-score.

e Laimplementacion de los modelos seleccionados se llevé a cabo utilizando el
lenguaje de programacion Python en el entorno virtual de Google Colaboratory.
Para el entrenamiento de los modelos, el dataset de dividié en tres partes, el
70% fue destinado para el entrenamiento al cual se le realiz6 aumento de
datos, 15% para la validacion y el 15% restante para las pruebas, lo que
contribuyé a obtener resultados destacables.

e Se evalud el desempefio de los modelos de aprendizaje profundo para la
clasificacion de la viruela del mono y otras enfermedades, donde ResNet50
obtuvo los resultados mas sobresalientes con una exactitud del 98.00%,
precision del 98.50%, recall del 98.25% y f1-score del 98.50%.

e Se desarroll6 una aplicacién web funcional que tiene incorporado el modelo
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ResNet50, dicha aplicacion permite subir imagenes de 64*64px o seleccionar
el area de interés de una imagen para que el modelo pueda clasificarlo y

proporcionar informacién sobre la condicion cutanea identificada.

4.2. Recomendaciones

Se recomienda utilizar una técnica de aumento de datos cuando existen
problemas con los conjuntos de datos limitados como es el caso de la
enfermedad de la viruela del mono. De esta forma, se crearan variaciones
adicionales en los datos de entrenamiento, lo que mejorard el rendimiento y

generalizacion de los modelos de aprendizaje profundo.

Las bibliotecas que ofrece Python facilitan el desarrollo e implementacion de
los modelos de aprendizaje profundo, se sugiere utilizar bibliotecas
especializadas en la creacion de modelos o procesamiento de imagenes como
TensorFlow o Keras; debido a que facilitan el desarrollo de los modelos y

mejoran el rendimiento general.
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Variable Definicion L ) ) » ) Valores Tipo de Escala de
) Definicion operacional Dimension Indicadores Instrumento ) ] L
de estudio conceptual finales variable medicion
Los algoritmos de Obtener un dataset que
aprendizaje profundo | incluya los datos necesarios Consumo de GPU
son redes neuronales | para realizar el p=y &
. i n
que se modelan en procesamiento con el . Raz6n
base al cerebro algoritmo de aprendizaje Gigabytes (0GB —
humano con el fin de prOfUndO. Consumo de memoria (Mb) 15GB)
resolver problemas Seleccionar los algoritmos RAM
) complejos de aprendizaje profundo nem; .
Algoritmos de ] ] . cm = Z Técnica:
o empleando célculos | méas adecuados para realizar i n y
aprendizaje . o Observacion )
fund matematicos para el la clasificacion. Consumo de Variable
profundo ) . ) . )
procesamiento de Realizar el entrenamiento a recursos ) o independiente
. Ficha digital de
datos. cada algoritmo con los datos .
. . observacion
obtenidos y ajustando los
ardmetros del algoritmo . . . ;
P g Tiempo de ejecucién Minutos Proporcional
n el fin ner el Inu
cone de obtener e t Zntfj_tfi i) (0% —
. N = = = in
mejor desempefio. ) 100%)

Analizar y comparar los
resultados obtenidos de los
algoritmos de aprendizaje

profundo.
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Clasificacion de
la viruela del

mono

Es una enfermedad
causada por un virus
gue genera ampollas
0 granos en la piel,
esta definicién se
basa en la revision
de articulos y esta
relacionada con el
diagnéstico de las
enfermedades

cutaneas.

La clasificacion de la
viruela del mono se puede
dar mediante la evaluacién
clinica realizada por
médicos donde analizan los
sintomas comunes, analisis
de muestras donde se toman
muestras corporales de las
lesiones, anélisis
histopatologico se realiza
biopsia de las lesiones para
examinar los tejidos y el
estudio de imagenes

radiograficas.

Rendimiento

Precision
b VP
~ VP +FP

Exactitud

E
VP +VN

" VP+FP+FN+VN

Recall
VP

R=VpTFN

F-score

Los valores
finales
seran el
porcentaje
(%)

Variable

dependiente

Proporcional
(0% —
100%)
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Anexo 4. Reporte de similitud de turnitin

Reporte de similitud

NOMEBRE DEL TRABAJO

TESIS_Arica-Alcantara nueva turnitin.doc

X
RECUENTO DE PALABRAS RECUENTO DE CARACTERES

6318 Words 33771 Characters

RECUENTO DE PAGINAS TAMARO DEL ARCHIVO

30 Pages 1.8MB

FECHA DE ENTREGA FECHA DEL INFORME

Nov 11, 2024 10:45 AM GMT-5 Nov 11, 2024 10:46 AM GMT-5

® 15% de similitud general

El total combinado de todas las coincidencias, incluidas las fuentes superpuestas, para cada
base de datos.

» 9% Base de datos de Internet » 4% Base de datos de publicaciones
+ Base de datos de Crossref + Base de datos de contenido publicado de
Crossref

» 10% Base de datos de trabajos entregados

@ Excluir del Reporte de Similitud

= Material bibliografico » Material citado

» Coincidencia baja (menos de 8 palabras)
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Anexo 5. Listado de articulos cientificos

N° Titulo Algoritmos Accuracy | Precision | F-score | Recall
Proposed 85,45% 82,40% - 86,47%
Skin lesion detection based on d SVM 78,24% 72,95% - 82,87%
1 in lesion detection based on deep DT 77.57% 72.60% i 78.15%
neural networks
KNN 76,14% 74,50% - 76,86%
Naive Bayes 73,03% 72,50% - 74,36%
Naive Bayes 81,34% - - -
Multi-Class Skin Lesions Classificati FLM 84,92% - - -
5 ulti- ass. in Lesions Classification KELM 90,67% i i i
Using Deep Features
MSVM 85,50% - - -
Fine KNN 82,08% - - -
U-Net 89,65% - - -
Skin Lesion Area Segmentation Using | Attention U-Net | 87,66% - - -
3 Attention Squeeze U-Net Squeeze U-Net 89,87% - - -
for Embedded Devices i
Attention Squeeze 90,35% i i i
U-Net
Xception 78,45% - - -
DenseNet-201 78,59% - - -
Incpetui/anesNet- 79 39% i i i
GoogleLeNet-
Skin Lesion Classification Using Plice365 79,45% - - -
4 Collective Intelligence of Multiple GoogleNet 79.45% - - -
Neural Networks
AlexNet 79,65% - - -
MobileNet-V2 80,59% - - -
ResNet50 81,12% - - -
ResNet-101 83,99% - - -
Proposed CIS 86,71% - - -
FTNN 80,23% 85,07% - 80,65%
CNN 81,67% 86,07% - 81,75%
Depth-based CNN | 82,93% 80,49% - 80,23%
h I
5 Deep Learning Approaches for ¢ ang;Nboost 83,45% 82,39% - 81,24%
Prognosis of Automated Skin Disease -
MobileNet V1 83,34% 90,92% - 85,40%
MobileNet V2 85,23% 91,69% - 87,51%
MOb'L':TNIat V2| g5 | 9334% | - |89,34%
MobileNet 98,27% 98,27% |98,27% | 98,27%
MobileNetV2 97,42% 97,42% |97,42% | 97,42%
Skin cancer diagnosis based on deep | MobileNetV3Small| 93,00% 93,00% |93,00% |93,00%
g p
6 transfer learning and sparrow
search algorithm MobileNetV3Large | 96,10% 96,10% |96,10% | 96,10%
VGG16 95,29% 95,29% |95,29% | 95,29%
VGG19 96,94% 96,94% |96,94% | 96,94%

40




NASNetMobile 96,83% 96,83% |96,83% | 96,83%
NASNetLarge 93,20% 93,20% |93,20% | 93,20%
NEURAL NETWORKS FROM KERAS IN veele 20,10% - - -
0, - - -
/ SKIN LESION DIAGNOSTIC ResNet50 92,10%
MobileNet 89,50% - - -
Automatic skin disease diagnosis
8 using deep learning from clinical Mobilent-v2 98,30% 98,50% |98,50% | 98,50%
image and patient information
DenseNet201 95,09% 93,46% - 91,57%
] GoogleNet 89,80% 84,13% - 85,20%
A Convolutional Neural Network Incention-
9 | Framework for Accurate Skin Cancer ResI\Fl)etVZ 89,02% 78,90% - 91,15%
Detection
InceptionV3 93,02% 93,88% - 84,38%
MobileNetV2 91,48% 92,41% - 80,88%
SqueezeNet 68,26% 61,66% |63,69% -
ShuffleNet 71,45% 61,75% |63,79% -
MobileNet 76,08% 69,48% |71,52% -
_ < of skin di _— RMNv2 76,17% 69,59% |71,62% -
Diagnosis of skin fjlseases in t‘ eera MobileNetV2 81.19% 74,61% | 76,65% _
10 of deep learning and mobile
technology LWEN 83,32% 76,71% |78,76% -
LB-FCN light 85,68% 79,01% |80,97% -
CustomNet2 88,01% 81,35% |83,40% -
Modified- 0 o 0
MobileNet 94,76% 90,60% |91,31%
Automated multi-class classification
11 of sklr‘w lesions through deep . DCNN i 94,00% i i
convolutional neural network with
dermoscopic images
Developing a Recognition System for AlexNet 91,67% 75,00% |85,71% -
12 Diagnosing Melanoma Skin Lesions
Using Artificial Intelligence . . .
Algorithms ResNet50 94,05% 81,25% |88,64% -
he ff f <kin lesi SkinLinkNet 89,60% - - -
The ? ects of skin lesion SkinUNet 89,80% ) ) )
13 | segmentation on the performance of
dermatoscopic image classification SkinFPN+ 89,80% - - -
Recognition of Skin Diseases using DNN-GTO
14 | Deep Neural Network Optimized by . 98,75% 97,10% - 98,12%
. . classifier
Group Teaching Algorithm
Deep Learning—Based Methods for
15 Automatic Global Classifier 95,00% - - -
Diagnosis of Skin Lesions
16 RF 82,22% 42,37% |45,12% | 48,26%

41




Deep Learning Based Skin Lesion SVM 85,19% 42,59% |46,00% | 50,00%
Segmentation and Classification of KNN 79,26% 45,04% |45,92% | 47,55%
Melanoma Using Support Vector
Machine (SVM) NB 65,93% | 45,62% |44,40% |43,86%
_ ] ) ) o Inception-v3 77,04% - 78,39% -
Mgltlple skin lesions dlagnostlcs via ResNet50 79,95% ) 80,85% )
17 integrated deep convolutional I rion-ResNet
networks for segmentation and ncep lonz— esivet- 81,79% - 82,59% -
classification v
DenseNet-201 81,27% - 81,73% -
AlexNet 93,82% 97,88% |94,85% | 92,01%
] ) ResNet 91,25% 96,00% |94,80% | 93,63%
An e”halnce,‘:_tef_h”'q“? Ofds"'” VGG16 86,17% | 100,00% |92,48% | 86,02%
1g | Cancer classiiication using deep DenseNet 91,64% | 91,42% |93,09% | 94,83%
convolutional neural network with - . S S .
transfer learning models MobileNet 90,31% 92,08% |93,10% | 94,15%
Prop‘:nszje?CNN 93,16% | 96,57% |95,09% | 93,66%
19 Autgmatlc dlagn'05|s of skin diseases AlexNet 91,03% i i i
using convolution neural network
AlexNet 80,45% 84,21% |82,31% |81,25%
A comparative study of deep learning ResNet50 92,08% | 93,73% |92,74% |92,53%
20 architectures on melanoma VGGNetl6 88,36% 90,70% |90,61% | 90,32%
detection VGGNet19 88,70% 88,55% |88,38% | 88,82%
Xception 90,30% 90,19% |90,41% | 90,57%
Resnet50 - 62,90% - 63,40%
Studies on Different CNN Algorithms Incpetion V3 - 64,00% - 66,60%
21 for Densenet-121 - 68,80% - 68,20%
Face Skin Disease Classification Xception - 68,10% - 70,60%
Based on Clinical Images ion-
Incpetlc\J/n2 Resnet i 70,80% i 77.00%
Skin lesion image retrieval using
29 transfer Iearnmg'-baset':l approach for ResNet50 i 97,00% |97,00% | 97,00%
qguery-driven distance
recommendation
Skin Disease Detection for Kids at CNN 99,00% - - -
23 School Using Deep Learning
Techniques VGG19 99,00% - - -
Skin disease detection and
24 segmentat!on using dynamlc graph Naive Bayes i i i i
cut algorithm and classification
through Naive Bayes classifier
MonkeyNet: A robust deep ResNet50 95,86% 95,89% 95,87% 95,86%
25 convolutional neural network for MobileNetV1 96,44% 96,48% |96,44% | 96,44%
monkeypox disease detection and Inception V3 97,70% 97,71% |97,70% | 97,70%
classification VGG16 94,43% | 94,48% |94,44% |94,43%
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Xception 96,49% 96,53% |96,50% | 96,49%
EczemaNet: A Deep CNN-based InceptionV3 91,00% 87,00% - -
26 Eczema Diseases
¢ I MobileNetV1 92,00% 88,00% - -
Classification
A Comparison of Neural Network 2D CNN 74,10% - - -
27 Approaches for Melanoma ResNet 81,50% - - -
Classification SOM 69,00% - - -
An Al-Biruni Earth Radius BERSFS-CNN 98,00% - 80,00% -
Optimization-Based Deep AlexNet 94,00% - 41,00%| -
28 | Convolutional Neural Network for GoogleNet 93,00% - 37,00% -
Classifying VGG19Net 92,00% - 34,00%| -
Monkeypox Disease ResNet50 92,00% - 27,00% | -
Deep transfer learning approaches Xception 80,00% 80,00% - 80,00%
for Monkeypox disease
diagnosisDeep transfer learning
29 hes for Monkeypox disease
approaches for Vionkeypox di ResNet101 99,00% | 99,00% | - |99,00%
diagnosis
Deep transfer learning approaches
for Monkeypox disease diagnosis
ResNet50 96,00% 87,00% |87,00% | 87,00%
An in_depth ana|ysis of Convolutional InceptionV3 98,00% 93,00% |93,00% | 93,00%
30 Neural Network architectures with Inception-Resnet 98,00% 95,00% |95,00% | 95,00%
transfer learning for skin disease DenseNet 94,00% 93,00% |93,00% | 93,00%
diagnosis MobileNet 96,00% 96,00% |96,00% | 96,00%
Xception 97,00% 97,00% |97,00% | 97,00%
MobileNetV2 89,00% 89,00% |89,00% -
31 An improved transformer network ResNet50 92,00% 91,00% |92,00% -
for skin cancer classification InceptionV2 91,00% | 91,00% |91,00% -
VIT 93,00% 93,00% |93,00% -
VGG16 81,00% - - -
A CNN-Based Model for Early SVM 86,00% - - -
32 Melanoma CNN 90,00% - - -
Detection AlexNet, o
GoogleNet 90,00% i i i
DETECTION OF SKIN CANCER USING
33 DEEP ResNet50 - 91,00% |89,00% | 89,00%
NEURAL NETWORKS
ResNet50 94,00% - - -
AS-Net: A on'S Net c DenseNet121 93,00% - - -
34 | AoNet: Attention Synergy Network ™ req 7o iNetBO | 94,10% - - -
for skin lesion segmentation —
EfficientNetB5 94,50% - - -
VGG16 94,60% - - -
Skin lesion segmentation from ResNet 87,00% - - -
35 dermoscopic images by using Mask
R-CNN, Retina-Deeplab, and graph- DenseNet 87,00% - - -

based methods
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