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Introduccion

El cancer es |la segunda causa de muerte en
todo el mundo, con mas de 19 millones de
nuevos diagnosticos y 10 millones de
muertes notificadas en 2020 (Sung et al.,
2020). Los canceres de pulmoén y colon
representan 4,19 millones de casos vy
2,7 millones de muertes.




La deteccion temprana suele ser dificil sin examenes
médicos especializados, lo que resalta Ila
importancia de los examenes regulares para las
personas con mayor riesgo (Crosby et al., 2023).

Los métodos de diagndstico suelen incluir técnicas
tomografias

de imagen como radiografias,
computarizadas y biopsias.
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Rol del analisis histopatologico en el diagndstico del cancer

El analisis histopatologico sigue siendo el
estandar de oro para confirmar los
diagnosticos de cancer. Sin embargo, la
inspeccion histopatologica requiere
mucho trabajo y depende de Ia
experiencia subjetiva de los patdlogos, lo
gue genera posibles inconsistencias en el
diagnodstico (Panayides et al., 2023).




Puntos fuertes de la deteccion
temprana

Los avances en las tecnologias
de diagndstico por imagenes vy
los protocolos de deteccidn
aumentan el potencial de
diagndstico temprano de
canceres de pulmén y colon,
mejorando  significativamente
los resultados de los pacientes

Oportunidades parala
integracion de la IA

La aplicacion de la
inteligencia artificial y el
aprendizaje automatico en
los procesos de diagndstico
ofrece vias prometedoras
para aumentar la precision y
la eficiencia en la deteccidn
del cancer.

Debilidades en el reconocimiento
de sintomas

Los sintomas no especificos y las
presentaciones asintomaticas a
menudo conducen a un
diagnostico  tardio, lo que
complica la intervencion oportuna
y las estrategias de tratamiento
para ambos tipos de cancer.

Amenazas de factores ambientales
La exposicion constante a
carcinégenos y factores de riesgo
relacionados con el estilo de vida
sigue planteando desafios
importantes  para  reducir la
incidencia de canceres de pulmony
de colon.
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Pros

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

Reduccion de la complejidad del
tratamiento

Mayor eficacia de |a deteccidn
Beneficios de la intervencion
oportuna

Altos costos de deteccion
Posibles falsos positivos
Ansiedad de los pacientes por las

pruebas de deteccion

Acceso limitado a |la tecnologia
Variabilidad en las pautas de
deteccidon

Necesidad de educacioén del
paciente




Metodologia




Este estudio se centra en el uso de Inception-ResNet V2 para clasificar los canceres de
pulmon y colon a partir de nuevas imagenes histopatoldgicas, con el objetivo de mejorar
tanto la precision diagndstica como la interpretabilidad (XAl).




Tabla 1. Comparacién de métodos existentes
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Dataset

Lung Adenocarcinoma

Lung Benign Tissue

Lung Squamous Cell Carcinoma

NATIONAL
CANCER
INSTITUTE

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

Tejido de cancer de pulmoén adenocarcino

3
Q
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Descripcion general de la arquitectura de InceptionResNetV2

InceptionResNetV2 combina las ventajas de los modulos Inception y las conexiones
residuales, mejorando la extraccidon de caracteristicas y la eficiencia computacional,
lo que lo hace particularmente eficaz para tareas complejas de clasificacion de
imagenes en el campo de las imagenes médicas.
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Técnicas de IA explicables utilizadas en el estudio
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Training Loss

= Validation Loss

La pérdida de entrenamiento disminuyo 4 O imtepd-n
significativamente en las primeras

épocas y se estabilizo alrededor de Ia

décima época, coincidiendo con la mayor §
pérdida de validacion.

Se implementd una detencion temprana NN ——
para detener el entrenamiento después 1 e
de la décima época vy evitar el

. Figure 2
sobreajuste. —nr

Training and validation loss over epochs, with the best
validation loss at epoch 10 (red point).
Source: Own elaboration
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La precision de la validacion alcanzé un e marloing
maximo del 96 % en la época 6, pero

luego fluctud, lo que sugiere que el
modelo estaba cerca de su limite de
generalizacion.  Estas  observaciones
resaltan la importancia de equilibrar el
entrenamiento y la validacion para evitar
el sobreajuste.

Accuracy

0.94

0.90

Epochs

Figure 3
Training and validation accuracy over epochs, with the
highest validation accuracy at epoch 6 (red point)
Source: Own elaboration
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Box
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Figure 4

Confusion matrix for the classification of the entire
dataset
Source: Own elaboration

17



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 precision.

Table 1
Report classification of the entire dataset.

Class Precision Recall | F1-Score
(%) (%) (%)
Colon 99.08 99.36 99.22
Adenocarcinoma
Colon Benign 100 99.98 99.99
Tissue
Lung 08.88 07.98 08.43
Adenocarcinoma
Lung Benign 99.98 99.98 99.98
Tissue
Lung Squamous 97.83 98.48 98.15
Cell Carcinoma

Source: Own elaboration
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Figure 5

Confusion matrix illustrating the model's performance
on the testing dataset
Source: Own elaboration
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Box
Table 2

Report classification of the testing dataset.

Class

Colon
Adenocarcinoma
Colon Benign
Tissue
Lung
Adenocarcinoma
Lung Benign
Tissue
Lung Squamous
Cell Carcinoma

Precision
(%)
96.17

100
93.26
100

90.04

Recall
(%)
97.57

100
89.17
100

95.90

F1-Score
(%)
96.86

100
91.17
100

95.89

Source: Own elaboration
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El modelo mostré un buen desempeno en las clases de adenocarcinoma de
pulmon y tejido pulmonar benigno, clasificando con precision 4004 y 3987

muestras, respectivamente.
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Figure 6

Confusion matrix illustrating the model's performance
on the training dataset
Source: Own elaboration
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Box
Table 3

Report classification of the training dataset.

Class Precision Recall F1-Score
(%) (%) (%)
Colon 99.80 99.97 99.88
Adenocarcinoma
Colon Benign 100 99.97 99.98
Tissue
Lung 99.97 99.60 99.78
Adenocarcinoma
Lung Benign 99.97 99.97 99.97
Tissue
Lung Squamous 99.62 99.84 99.73
Cell Carcinoma

Source: Own elaboration
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Evaluacion métrica integral

Analisis comparativo del modelo en diferentes conjuntos de datos, utilizando
métricas clave como precision, exactitud, recuperacion, puntuacion F1 y
coeficiente de compensacion de Matthews (MCC).

- AN Dabasel
W Training Dataset
B Testing Diatasel

L

L4

naT

L

L2

3

(%3

L)
Accuracy Proiios

Recall
Metries

Figure 7
Comparison of average Accuracy, Precision, Recall,
F1-Score, and MCC across the training, testing, and
full dataset. 23
Source: Own elaboration




Las curvas ROC para cinco clases
histopatoldgicas en el conjunto de datos
de prueba. Estas curvas evaluan la
capacidad del modelo para diferenciar
entre verdaderos positivos y falsos
positivos en cada clase, y el area bajo Ia
curva (AUC) actua como un indicador
clave de rendimiento, donde TPR
representa la tasa de verdaderos
positivos o el recuerdo.

1.0

0.8

0.6

True Positive Rate

0.2

- il g
%0

Figure 8
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s Class Lung Squamous Cell Carcinoma (arga = 0,9939)

0.4 LA 8] 1.0
False Positive Rate

ROC curves for the testing dataset.
Source: Own elaboration
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Las curvas ROC para cinco clases
histopatoldgicas en el conjunto de datos
de prueba. Estas curvas evaluan |Ia
capacidad del modelo para diferenciar
entre verdaderos positivos y falsos
positivos en cada clase, y el area bajo la
curva (AUC) actua como un indicador
clave de rendimiento, donde TPR
representa la tasa de verdaderos
positivos o el recuerdo.
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Figure 8

ROC curves for the testing dataset.
Source: Own elaboration
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Las curvas de precision-
recuperacion 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.
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Figure 9

Precision-Recall curves for the testing dataset
Source: Own elaboration
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Evaluacion meétrica

El analisis del valor SHAP para varias
imagenes histopatoldgicas en cinco
clases de cancer, interpretando Ia
contribucion de las caracteristicas
individuales a las predicciones del
modelo. Las areas rojas indican
caracteristicas que aumentan |a
probabilidad de una clase especifica,
mientras que las areas azules la
disminuyen. La intensidad del color
refleja la magnitud del valor SHAP.
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Figure 10
SHAP value analysis across multiple histopathological
images. 27
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Conclusiones
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Conclusiones

Se sugiere ampliar el conjunto de datos con
muestras mas diversas para mejorar la
generalizacion. Se recomienda optimizar el
proceso de extraccion vy clasificacion de
caracteristicas y realizar validaciones en
entornos clinicos. En resumen, el método es
prometedor para la deteccion automatizada
del cancer, con potencial para futuras mejoras
gue aumenten su aplicabilidad clinica.

En este estudio se utilizd la arquitectura
Inception-ResNetV2 vy el aprendizaje por
transferencia  para  clasificar  imagenes
histopatoldgicas para la deteccion de cancer
de pulmén y colon. El modelo mostré un
rendimiento excepcional, con una precision
del 95,90 % y métricas de rendimiento casi
perfectas en el conjunto de datos de
entrenamiento, que superaron el 99,87 %.
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