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Introducción

El cáncer es la segunda causa de muerte en
todo el mundo, con más de 19 millones de
nuevos diagnósticos y 10 millones de
muertes notificadas en 2020 (Sung et al.,
2020). Los cánceres de pulmón y colon
representan 4,19 millones de casos y
2,7 ​​millones de muertes.
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La detección temprana suele ser difícil sin exámenes
médicos especializados, lo que resalta la
importancia de los exámenes regulares para las
personas con mayor riesgo (Crosby et al., 2023).

Los métodos de diagnóstico suelen incluir técnicas
de imagen como radiografías, tomografías
computarizadas y biopsias.

Importancia de la detección temprana
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Fuente: Crosby, D., Bhatia, S., Brindle,
K. M., Coussens, L. M., Dive, C.,
Emberton, M., ... & Balasubramanian,
S. (2022). Early detection of
cancer. Science, 375(6586), eaay9040.

https://doi.org/10.1126/science.aay9040


Rol del análisis histopatológico en el diagnóstico del cáncer

El análisis histopatológico sigue siendo el
estándar de oro para confirmar los
diagnósticos de cáncer. Sin embargo, la
inspección histopatológica requiere
mucho trabajo y depende de la
experiencia subjetiva de los patólogos, lo
que genera posibles inconsistencias en el
diagnóstico (Panayides et al., 2023).
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Factores de riesgo y desafíos en el diagnóstico

Puntos fuertes de la detección
temprana
Los avances en las tecnologías
de diagnóstico por imágenes y
los protocolos de detección
aumentan el potencial de
diagnóstico temprano de
cánceres de pulmón y colon,
mejorando significativamente
los resultados de los pacientes

Oportunidades para la 
integración de la IA
La aplicación de la
inteligencia artificial y el
aprendizaje automático en
los procesos de diagnóstico
ofrece vías prometedoras
para aumentar la precisión y
la eficiencia en la detección
del cáncer.

Debilidades en el reconocimiento
de síntomas
Los síntomas no específicos y las
presentaciones asintomáticas a
menudo conducen a un
diagnóstico tardío, lo que
complica la intervención oportuna
y las estrategias de tratamiento
para ambos tipos de cáncer.

Amenazas de factores ambientales
La exposición constante a
carcinógenos y factores de riesgo
relacionados con el estilo de vida
sigue planteando desafíos
importantes para reducir la
incidencia de cánceres de pulmón y
de colon.
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Importancia de la detección temprana con IA

• Tasas de supervivencia mejoradas
• Opciones de tratamiento temprano
• Mejores resultados para los 

pacientes
• Reducción de la complejidad del 

tratamiento
• Mayor eficacia de la detección
• Beneficios de la intervención 

oportuna

• Altos costos de detección
• Posibles falsos positivos
• Ansiedad de los pacientes por las 

pruebas de detección
• Acceso limitado a la tecnología
• Variabilidad en las pautas de 

detección
• Necesidad de educación del 

paciente

Pros Contras
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Metodología
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Inception-ResNet V2

Este estudio se centra en el uso de Inception-ResNet V2 para clasificar los cánceres de
pulmón y colon a partir de nuevas imágenes histopatológicas, con el objetivo de mejorar
tanto la precisión diagnóstica como la interpretabilidad (XAI).
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Fuente: Mengash, H. A., Alamgeer, M., Maashi, M., Othman, M., Hamza, M. A., Ibrahim, S.
S., ... & Yaseen, I. (2023). Leveraging marine predators algorithm with deep learning for
lung and colon cancer diagnosis. Cancers, 15(5), 1591.

Fuente: Obayya, M., Arasi, M. A., Alruwais, N., Alsini, R., Mohamed, A., & Yaseen,
I. (2023). Biomedical image analysis for colon and lung cancer detection using
tuna swarm algorithm with deep learning model. IEEE Access.

Tabla 1. Comparación de métodos existentes



Dataset

Las nuevas imágenes fueron
capturadas con un Ampere Image
Scope a 20x y 40x
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Mejora de Contraste de Imágenes con CLAHE

Tejido de cáncer de pulmón adenocarcinoma
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Descripción general de la arquitectura de InceptionResNetV2

InceptionResNetV2 combina las ventajas de los módulos Inception y las conexiones
residuales, mejorando la extracción de características y la eficiencia computacional,
lo que lo hace particularmente eficaz para tareas complejas de clasificación de
imágenes en el campo de las imágenes médicas.
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Adamax

Las dimensiones de entrada 
se establecieron en 

224x224x3
80:20% Train:Test



Técnicas de IA explicables utilizadas en el estudio

Valores SHAP para obtener información 
sobre características
El estudio utiliza valores SHAP para
cuantificar la contribución de las
características individuales en las
predicciones del modelo, lo que mejora
la interpretabilidad al revelar cómo las
características histopatológicas
específicas influyen en los resultados de
diagnóstico de los cánceres de pulmón y
colon.
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Resultados
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Evaluación de métricas de resultados

La pérdida de entrenamiento disminuyó
significativamente en las primeras
épocas y se estabilizó alrededor de la
décima época, coincidiendo con la mayor
pérdida de validación.

Se implementó una detención temprana 
para detener el entrenamiento después 
de la décima época y evitar el 
sobreajuste.
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La precisión de la validación alcanzó un
máximo del 96 % en la época 6, pero
luego fluctuó, lo que sugiere que el
modelo estaba cerca de su límite de
generalización. Estas observaciones
resaltan la importancia de equilibrar el
entrenamiento y la validación para evitar
el sobreajuste.

Evaluación métrica
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Evaluación métrica
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La Tabla 1 muestra una efectividad superior al 99% en tejidos benignos,
mientras que en tejidos malignos oscila entre el 97% y el 99%. El valor medio es
del 99,15% en precisión.

Evaluación métrica
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Evaluación métrica
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Evaluación métrica
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El modelo mostró un buen desempeño en las clases de adenocarcinoma de
pulmón y tejido pulmonar benigno, clasificando con precisión 4004 y 3987
muestras, respectivamente.

Metric Evaluation
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Evaluación métrica
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Análisis comparativo del modelo en diferentes conjuntos de datos, utilizando
métricas clave como precisión, exactitud, recuperación, puntuación F1 y
coeficiente de compensación de Matthews (MCC).

Evaluación métrica integral
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Las curvas ROC para cinco clases 
histopatológicas en el conjunto de datos 
de prueba. Estas curvas evalúan la 
capacidad del modelo para diferenciar 
entre verdaderos positivos y falsos 
positivos en cada clase, y el área bajo la 
curva (AUC) actúa como un indicador 
clave de rendimiento, donde TPR 
representa la tasa de verdaderos 
positivos o el recuerdo.

Evaluación métrica
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Las curvas ROC para cinco clases
histopatológicas en el conjunto de datos
de prueba. Estas curvas evalúan la
capacidad del modelo para diferenciar
entre verdaderos positivos y falsos
positivos en cada clase, y el área bajo la
curva (AUC) actúa como un indicador
clave de rendimiento, donde TPR
representa la tasa de verdaderos
positivos o el recuerdo.

Evaluación métrica
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Las curvas de precisión-
recuperación son particularmente
valiosas en conjuntos de datos
desequilibrados en cuanto a clases,
ya que se centran en la capacidad
del modelo para predecir
correctamente los casos positivos.

Evaluación métrica
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El análisis del valor SHAP para varias
imágenes histopatológicas en cinco
clases de cáncer, interpretando la
contribución de las características
individuales a las predicciones del
modelo. Las áreas rojas indican
características que aumentan la
probabilidad de una clase específica,
mientras que las áreas azules la
disminuyen. La intensidad del color
refleja la magnitud del valor SHAP.

Evaluación métrica
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Conclusiones
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Conclusiones

En este estudio se utilizó la arquitectura
Inception-ResNetV2 y el aprendizaje por
transferencia para clasificar imágenes
histopatológicas para la detección de cáncer
de pulmón y colon. El modelo mostró un
rendimiento excepcional, con una precisión
del 95,90 % y métricas de rendimiento casi
perfectas en el conjunto de datos de
entrenamiento, que superaron el 99,87 %.

Se sugiere ampliar el conjunto de datos con
muestras más diversas para mejorar la
generalización. Se recomienda optimizar el
proceso de extracción y clasificación de
características y realizar validaciones en
entornos clínicos. En resumen, el método es
prometedor para la detección automatizada
del cáncer, con potencial para futuras mejoras
que aumenten su aplicabilidad clínica. 29
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