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Resumen

Este proyecto de Trabajo de Fin de Grado se enfoca en el desarrollo de un software basado en
redes neuronales para la deteccion de lesiones displasicas en imagenes médicas de pacientes con
enfermedad inflamatoria intestinal (EIl). La colaboracion con el Hospital Universitario y
Politécnico La Fe de Valencia respalda este proyecto, proporcionando una perspectiva clinica que
garantiza la aplicabilidad de los resultados en entornos médicos reales. El software busca mejorar
la precision y eficacia en el diagnoéstico, priorizando la identificacion de pélipos con riesgo de
malignidad, lo que contribuye a una atencion médica gastrointestinal mas precisa y orientada a
resultados.

Abstract

This Final Degree Project (TFG) focuses on developing a neural network-based software for
real-time detection of polyps during colonoscopies. Collaboration with the University and
Polytechnic Hospital La Fe in Valencia supports this project, providing a clinical perspective that
ensures the applicability of the results in real medical settings. The software aims to improve the
accuracy and effectiveness of diagnosis, prioritizing the identification of polyps with malignant
potential, thus contributing to more precise and results-oriented gastrointestinal medical care.
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1.Introduccion

La colonoscopia desempefia un papel fundamental en la deteccion precoz de enfermedades
gastrointestinales, siendo esencial en la prevencion y tratamiento del cancer de colon. La
identificacion temprana de pdlipos en este procedimiento, especialmente aquellos con
caracteristicas asociadas a displasia, ya que son los mas peligrosos y pueden derivar en cancer, es
un factor critico para intervenir antes de que sigan evolucionando. Esto reduce el riesgo de
enfermedades graves y promueve una mejor salud y bienestar para los pacientes, contribuyendo
asi al Objetivo de Desarrollo Sostenible nimero 3 de salud y bienestar.

Este Trabajo de Fin de Grado aspira a la creacion de un software basado en redes neuronales
destinado a la deteccidn de pélipos durante colonoscopias. La envergadura de este proyecto se ve
respaldada por una colaboracion con el Hospital Universitario y Politécnico La Fe de Valencia,
una institucién médica de renombre comprometida con la innovacidn en el ambito de la salud.

La motivacion central de esta iniciativa de investigacion y desarrollo radica en la necesidad de un
enfogque mas eficiente en la deteccién de pdlipos, especialmente aquellos con predisposicién a la
displasia. La capacidad de identificar de manera automaética y en tiempo real estas anomalias
durante las colonoscopias representan un avance significativo en la prevencion y tratamiento de
enfermedades gastrointestinales, disminuyendo sustancialmente el riesgo de desarrollo de cancer
de colon.

La colaboracién con el Hospital La Fe no solo aporta una perspectiva practica y clinica a este
proyecto, sino que también garantiza la aplicacién efectiva de los resultados en el entorno médico
real. La integracion de la tecnologia de redes neuronales en la practica diaria de la medicina
promete mejorar la eficacia de los procedimientos endoscdpicos y elevar la calidad general de la
atencion brindada a los pacientes.

Adicionalmente, este proyecto se plantea como un recurso de apoyo para la toma de decisiones
médicas. Aunque el médico siempre tendra la Gltima palabra, este software tiene la finalidad de
aumentar la efectividad en la identificacion y localizacion de podlipos con displasia. La
combinacion de la experiencia humana con la precision y rapidez que aporta la tecnologia basada
en redes neuronales pretende proporcionar al médico una herramienta valiosa en su diagnéstico.

A lo largo de este trabajo, se exploraran y abordaran aspectos cruciales relacionados con el disefio,
desarrollo y evaluacion del software propuesto. Ademas, se llevara a cabo una profunda discusion
sobre sus posibles aplicaciones clinicas. Este proyecto, al aumentar la efectividad de la
identificacion de polipos con displasia, propone un paso significativo hacia un diagnéstico médico
mas preciso y orientado a mejorar los resultados, respaldando asi la toma de decisiones clinicas.
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1.1. Motivacion

La motivacion de este proyecto tiene que ver con la necesidad de mejorar las practicas de
deteccion y tratamiento de enfermedades gastrointestinales, con un enfoque particular en el cancer
de colon. Segun los estudios médicos, entre ellos, el de ‘American College of Gastroenterology’
la identificacion temprana de pdlipos, especialmente aquellos con potencial displasia, sigue
siendo un desafio crucial, pero es vital y puede ser crucial a la hora de ser tratado [1]. La relevancia
de esta tarea se ve reflejada en la magnitud del impacto que puede tener en la vida de los pacientes
y en la eficacia general de los programas de prevencién.

La colonoscopia ha demostrado ser eficiente en la identificacion de poélipos, pero la carga de
trabajo asociada a la interpretacion visual y manual por parte de los profesionales médicos es
considerable. Este proyecto encuentra su motivacion en el deseo de optimizar este proceso,
proporcionando a los médicos una herramienta avanzada que no sélo acelere la identificacién de
polipos, sino que también mejore la precision, especialmente en aquellos casos con caracteristicas
indicativas de displasia.

La incidencia del cancer de colon y su relacion con la presencia de pélipos destacan la necesidad
de una deteccion temprana y precisa. El desarrollo de un software basado en redes neuronales,
capaz de ser usado durante las colonoscopias, representa una oportunidad significativa para
abordar esta necesidad apremiante. La colaboracion con el Hospital La Fe de Valencia
proporciona un contexto clinico y una perspectiva practica que refuerzan la relevancia y
aplicabilidad directa de este proyecto en la atencién médica cotidiana.

Ademas, la motivacion se sustenta en la comprension de que, si bien el médico siempre sera el
Gltimo responsable en la toma de decisiones, dotarlos de herramientas mas precisas y agiles puede
aumentar sustancialmente la eficacia en la identificacion de polipos con displasia. Este enfoque
colaborativo entre la informatica y la medicina se muestra como un paso adelante en la
convergencia de la tecnologia y la atencion médica, con el potencial de transformar positivamente
la deteccién y prevencion de enfermedades.

Por otro lado, mi motivacion personal para participar en este proyecto tan importante junto con el
Hospital La Fe de Valencia radica en el impacto positivo que puede tener en la deteccion y
tratamiento de enfermedades gastrointestinales, particularmente en la identificacion de pélipos
con displasia. A pesar de la dificultad y la extensiéon del proceso, estoy emocionado por la
oportunidad de contribuir a un proyecto que puede marcar la diferencia en la atencién médica a
la hora de prevenir ciertas enfermedades. Trabajar codo a codo con un centro médico de renombre
como La Fe me da motivacidén y compromiso, sabiendo que mi trabajo puede ser parte de una
solucion que mejore la vida de los pacientes.

El desafio de desarrollar una red neuronal capaz de detectar p6lipos es una meta ambiciosa, pero

la perspectiva de poder ofrecer a los equipos médicos un apoyo decisivo en la identificacion de
polipos, especialmente aquellos con displasia, impulsa a avanzar con el proyecto.
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1.2. Objetivos del Proyecto

El objetivo central de este proyecto es el disefio, desarrollo e implementacion de un software
basado en redes neuronales destinado a la deteccion en tiempo real de pdlipos durante
colonoscopias. La meta principal es mejorar la eficiencia y precision en la identificacion de estas
anomalias, con un enfoque particular en pdlipos con caracteristicas asociadas a displasia,
marcadores potenciales de malignidad.
Para alcanzar este objetivo, se plantea:

e Entrenar una red neuronal con imégenes disponibles: se ha trabajado en el
entrenamiento de una red neuronal utilizando las imagenes de bases de datos disponibles
en internet de polipos, con el fin de mejorar la deteccion de pélipos durante
colonoscopias.

e Buscar y evaluar diversas arquitecturas de redes neuronales: se ha explorado y
evaluado diversas arquitecturas de redes neuronales para encontrar aquella que presente
buenos resultados en la deteccion de polipos, y que pueda servir como base para futuros
desarrollos.

e Incrementar progresivamente la base de datos de imagenes: se ha planificado
aumentar progresivamente la base de datos de imagenes de p6lipos disponible para el
entrenamiento de la red neuronal. Esto se lograra mediante la adquisicion y etiquetado de
nuevas imagenes, con el objetivo de mejorar la robustez y generalizacion del modelo, asi
como su capacidad para detectar una variedad mas amplia de pélipos y sus caracteristicas
asociadas.

e Priorizar la deteccion de polipos con displasia: se establece como objetivo principal
priorizar la deteccion de pélipos con displasia durante la colonoscopia. Esto implica
optimizar los algoritmos de deteccion para identificar pdlipos con caracteristicas
indicativas de displasia, mejorando asi la capacidad de anticipar posibles casos de
malignidad.

Este proyecto no solo busca impulsar el avance tecnoldgico en el &mbito especifico de la
endoscopia, sino también mejorar sustancialmente la eficacia de los procedimientos de deteccion
y prevencion de enfermedades gastrointestinales, con un impacto directo en la calidad de la
atencion médica y, en Gltima instancia, en la salud y bienestar de los pacientes.

1.3. Colaboradores del Proyecto

Este proyecto se lleva a cabo gracias a una colaboracion estrecha y fructifera entre la Universidad
Politécnica de Valencia y el Hospital Universitario y Politécnico La Fe de Valencia. Ambas
instituciones contribuyen con recursos humanos y conocimientos especializados para lograr los
objetivos establecidos.

Desde la Universidad Politécnica de Valencia:

El equipo de la universidad esta compuesto por investigadores de Vision por Computador del
Instituto  Universitario de Automadtica e Informaética Industrial(Al2)[2] de la Facultad de
Ingenieria Informatica. Este instituto agrupa a un conjunto de investigadores y profesionales
multidisciplinarios especializados en el ambito de la informatica y la inteligencia artificial. La
diversidad de habilidades y experiencias dentro del equipo asegura una aproximacion al disefio y
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desarrollo del software basado en redes neuronales para la deteccion de pdlipos durante
colonoscopias.

Desde el Hospital Universitario y Politécnico La Fe de Valencia:

El grupo de colaboradores del hospital incluye a médicos especialistas en gastroenterologia y
endoscopia, asi como a profesionales de la salud con experiencia en procedimientos
endoscopicos. Este equipo aporta conocimientos clinicos valiosos, perspectivas practicas y un
entendimiento profundo de las necesidades especificas del entorno hospitalario. La participacion
de los profesionales de la salud garantiza que el software desarrollado sea practico, funcional y
se integre de manera efectiva en el flujo de trabajo clinico.

La interaccién constante entre estos dos grupos de colaboradores es fundamental para el éxito del
proyecto. La combinacion de conocimientos técnicos y clinicos no solo enriquece la calidad de la
investigacion y el desarrollo, sino que también garantiza que el software final sea una herramienta
efectiva y Util para los profesionales médicos.

Esta colaboracion refleja un compromiso conjunto hacia la excelencia en la investigacion, la
innovacién y la mejora continua de la atencién médica. La convergencia de expertos de la
Universidad Politécnica de Valencia y el Hospital La Fe establece las bases para el éxito de este
proyecto, que busca contribuir de manera significativa al avance tecnologico y a la optimizacion
de los procedimientos clinicos en la deteccion de p6lipos durante colonoscopias.
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2.Estado del arte y punto de partida

2.1. Estado del arte

En este capitulo, se examina el estado actual de la deteccion de pélipos durante colonoscopias,
con un enfoque en el uso de tecnologias de inteligencia artificial, como redes neuronales, para
mejorar la precision y eficacia del proceso. Se revisaran proyectos existentes, sistemas
comerciales y desarrollos académicos relevantes en este campo.

2.2. Proyectos y sistemas comerciales actuales

El sistema comercial GI Genius [3] desarrollado por Medtronic [4], utiliza técnicas avanzadas de
vision por computador, incluidas redes neuronales convolucionales, para la deteccion automatica
de polipos durante las colonoscopias. El sistema segmenta y analiza las imagenes de video
obtenidas durante el procedimiento, identificando caracteristicas morfoldgicas especificas
asociadas con pélipos y proporcionando alertas visuales al endoscopista.

Este dispositivo ha sido objeto de un estudio reciente que destaca su impacto en la deteccion de
polipos durante colonoscopias estandar. Segun Savino et al. (2024) [5], el Gl Genius se ha
encontrado seguro y efectivo para mejorar la deteccién de adenomas, especialmente en
colonoscopias de cribado y vigilancia para el cancer colorrectal. Sin embargo, su impacto parece
ser menos significativo entre endoscopistas experimentados y en escenarios clinicos del mundo
real en comparacion con las condiciones controladas de los ensayos clinicos. Ademas, el estudio
encontré que el Gl Genius principalmente mejora la deteccion de polipos no avanzados y
pequefios, pero no tiene un impacto significativo en la identificacion de adenomas avanzados y
dificiles de detectar.

2.3. Investigaciones academicas

En [6] se presenta un estudio del sistema CADX, que se enfoca en el desarrollo de sistemas de
ayuda al diagnostico asistido por computador para la deteccion automaética de pdlipos en
imagenes endoscdpicas. Utiliza una variedad de técnicas de inteligencia artificial, incluidas redes
neuronales profundas, para analizar caracteristicas morfoldgicas y texturales de las imagenes y
distinguir entre tejido sano y p6lipos con alta precision.

Un estudio realizado por Van Der Zander [6] validé un sistema de diagnostico asistido por
computadora (CADx) que utiliza imagenes de alta definicién en blanco y negro (HDWL) y de
imagenes de luz azul (BLI) para caracterizar polipos colorrectales. Los resultados mostraron que
CADx tuvo una precision diagnostica significativamente mayor que la de expertos y novatos para
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el diagnéstico Optico de polipos colorrectales. La precision diagnéstica global, combinando
HDWL y BLI (imagen multimodal), fue del 95.0%, lo que fue significativamente superior a la de
los expertos (81.7%) y novatos (66.7%). Ademas, CADx mostr6 una sensibilidad més alta que la
de los expertos y novatos, mientras que la especificidad fue méas alta para los expertos en
comparacion con CADx y novatos. A pesar de la formacion en el uso del sistema de clasificacion
BASIC, no se observé un aumento en la precision diagndstica de los endoscopistas al utilizarlo.

Investigaciones en hospitales y centros de investigacion: Diversos hospitales y centros de
investigacion estan llevando a cabo estudios para mejorar la deteccion de pdlipos durante
colonoscopias utilizando tecnologias de inteligencia artificial. Estos proyectos incluyen el
desarrollo de algoritmos personalizados y la integracidn de sistemas automatizados en la practica
clinica, con un enfoque en la optimizacion del rendimiento en tiempo real y la interoperabilidad
con equipos médicos existentes.

2.4. Conclusiones

El uso de tecnologias de inteligencia artificial, como redes neuronales, en la deteccion de p6lipos
durante colonoscopias presenta un gran potencial para mejorar la atenciobn médica
gastroenteroldgica. Los proyectos y sistemas existentes destacan los avances significativos en la
deteccidn temprana y precisa de pdlipos, lo que podria tener un impacto positivo en el diagnostico
y tratamiento de enfermedades gastrointestinales, incluido el cancer de colon.
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3.Marco teorico

3.1. Inteligencia artificial

La Inteligencia Artificial (IA) se erige como una disciplina que abarca el disefio y desarrollo de
sistemas capaces de ejecutar tareas que, tradicionalmente, requeririan de la intervencion humana.
En el contexto de este proyecto, la 1A despliega su potencial al incorporar algoritmos avanzados
para la deteccion automatizada de pdlipos en imagenes durante procedimientos de colonoscopia.
A continuacion, se profundiza en aspectos esenciales de la Inteligencia Artificial, subrayando su
aplicacion especifica en el ambito médico.

3.1.1. Definicion de Inteligencia Artificial

La IA no tiene una definicion Gnica, pero en términos generales se refiere a la capacidad de las
maquinas para realizar tareas que implican procesos cognitivos humanos, como el aprendizaje, la
resolucion de problemas y la toma de decisiones. En este proyecto, la aplicacion de la IA se orienta
hacia el reconocimiento y clasificacion de pdlipos, lo que implica dotar al sistema de capacidades
para identificar patrones y realizar inferencias a partir de datos visuales en tiempo real.

3.1.2. Aplicaciones de la Inteligencia Artificial en
deteccion de pélipos

La Inteligencia Artificial ha demostrado ser una herramienta ideal en la interpretacion de
imagenes médicas. En el ambito de la gastroenterologia, la aplicacion de la 1A se focaliza en la
mejora de la eficiencia y precision en la deteccion temprana de pdlipos durante procedimientos
endoscdpicos. Algoritmos de aprendizaje profundo, como las redes neuronales convolucionales
(CNN), son esenciales para analizar imagenes endoscopicas e identificar anomalias con una
precision cada vez mayor.

Estas aplicaciones especificas de la A no solo buscan agilizar el proceso de deteccion de pdlipos,
sino también mejorar la capacidad de identificar caracteristicas indicativas de displasia, como un
marcador temprano de posible malignidad. La 1A, al operar en tiempo real durante las
colonoscopias, se convierte en una herramienta valiosa para el personal médico, proporcionando
informacion adicional y apoyo en la toma de decisiones clinicas.

La comprension a fondo de los fundamentos de la Inteligencia Artificial es esencial para la
implementacion efectiva de algoritmos en el desarrollo del software propuesto. En los apartados
siguientes, se exploraran aspectos mas especificos de la Inteligencia Artificial que respaldan la
creacion de un sistema autbnomo capaz de identificar poélipos durante procedimientos
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endoscopicos, contribuyendo asi a una mejora sustancial en la deteccién y prevencién de este tipo
de enfermedades.

Para una revision més detallada sobre el uso de la Inteligencia Artificial en la deteccion de pélipos,
se recomienda consultar el articulo de Byrne et al. (2018) [7], que proporciona una amplia revision
sobre las técnicas de aprendizaje profundo aplicadas a la deteccion automatica y clasificacion de
polipos en endoscopia.

3.2. Machine Learning

El Machine Learning (ML), o aprendizaje automatico, representa una rama crucial de la
Inteligencia Artificial que se centra en el desarrollo de algoritmos y modelos capaces de aprender
patrones y realizar tareas especificas sin intervencion humana directa. En el contexto de este
proyecto, el Machine Learning desempefia un papel esencial en la capacitacion del software para
la deteccion precisa de pdélipos durante colonoscopias. A continuacién, se explora el rol
fundamental del Machine Learning, destacando sus aplicaciones especificas en este contexto
médico.

3.2.1. Definicion de Machine Learning

En el contexto de la deteccion de polipos, el Machine Learning (ML) se define como un enfoque
computacional que permite a los sistemas aprender automaticamente y mejorar su rendimiento en
la tarea de deteccion de p6lipos a medida que se exponen a méas datos. Este aprendizaje se realiza
a través de la identificacion de patrones complejos y variados presentes en las imagenes
endoscdpicas, lo que permite al software desarrollar modelos capaces de reconocer y distinguir
entre tejido sano y tejido con pélipos con una precision cada vez mayor.

Los algoritmos de ML utilizados en la deteccion de pdlipos pueden ser supervisados 0 no
supervisados. En el caso de algoritmos supervisados, se utilizan conjuntos de datos etiquetados
gue contienen imagenes endoscopicas previamente clasificadas como positivas (con polipos) o
negativas (sin polipos). Estos datos se utilizan para entrenar el modelo, que ajusta sus parametros
para optimizar su capacidad de hacer predicciones precisas sobre nuevas imagenes. Por otro lado,
en los algoritmos no supervisados, el modelo aprende a identificar patrones y estructuras en los
datos sin la necesidad de etiquetas previas, lo que puede ser util para descubrir anomalias o
patrones inesperados en las imagenes.

El ML en la deteccion de pélipos abarca una variedad de técnicas y enfoques, incluyendo redes
neuronales convolucionales (CNN), arboles de decision, maquinas de vectores de soporte (SVM),
y algoritmos de clustering, entre otros. Estas técnicas permiten al software analizar caracteristicas
morfoldgicas y texturales de las imagenes endoscopicas, como la forma, el color y la textura de
los tejidos, para identificar con precision la presencia de polipos y diferenciarlos del tejido
circundante. La Figura 1ilustra el proceso basico de un sistema de ML, que puede ser
supervisado o no supervisado, aplicado a la clasificacion de imagenes, en este caso, la
identificacion de un coche. Este proceso es analogo a como se implementa ML en la deteccion de
polipos.
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Machine Learning
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Figura 1: Proceso de Machine Learning

3.2.2. Aplicaciones del Machine Learning en deteccion
de polipos

En el campo de la gastroenterologia, el Machine Learning (ML) se utiliza para analizar grandes
conjuntos de datos de imagenes endoscépicas y aprender patrones asociados con la presencia de
polipos [8]. Algoritmos de aprendizaje supervisado, donde el modelo se entrena utilizando
imégenes previamente etiquetadas, son esenciales para ensefiar al software a distinguir entre
poliposy tejido normal. Ademas, el aprendizaje no supervisado puede revelar patrones mas sutiles
y complejos, mejorando la capacidad del sistema para identificar p6lipos con caracteristicas
especificas, como la displasia.

La capacidad del ML para adaptarse y mejorar su rendimiento a medida que se alimenta con mas
datos permite que el software se ajuste a las variaciones y complejidades presentes en las
imagenes endoscopicas reales. Esto resulta crucial para la aplicacion exitosa de esta tecnologia
en un entorno clinico, donde la diversidad de casos y condiciones puede ser considerable.

La Figura-1, resume el proceso de ML. La comprension de los principios del Machine Learning
es esencial para desarrollar un sistema capaz de aprender y evolucionar con el objetivo de mejorar
la deteccion de polipos durante procedimientos endoscépicos. En las siguientes secciones, se
profundizaré en aspectos mas especificos del Machine Learning que respaldan el desarrollo de la
herramienta propuesta.

3.3. Deep Learning

Deep Learning (DL), o aprendizaje profundo, es una rama especializada del ML que se enfoca en
el desarrollo de redes neuronales artificiales con capacidades de aprendizaje mas avanzadas y
complejas. En contraste con los enfoques tradicionales de Machine Learning, el Deep Learning
se destaca por su capacidad para aprender representaciones de datos de manera automatica a partir
de conjuntos de datos no etiquetados o parcialmente etiquetados. Esta capacidad se logra mediante
el uso de arquitecturas de redes neuronales profundas que estdn compuestas por multiples capas.

En el contexto de este proyecto, el Deep Learning emerge como un componente esencial para el
reconocimiento y clasificacion precisa de polipos en imagenes endoscdpicas. La naturaleza
jerarquica de las redes neuronales profundas permite la extraccion de caracteristicas complejas y
abstractas de los datos, lo que resulta fundamental para identificar patrones intrincados presentes
en las imagenes endoscopicas.

La introduccion de multiples capas en las arquitecturas de redes neuronales profundas permite la
creacion de modelos mas sofisticados que pueden aprender representaciones de datos en
diferentes niveles de abstraccion. Esto significa que las caracteristicas simples, como bordes y
texturas, se pueden combinar para formar representaciones mas complejas, como formas y
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estructuras, que son relevantes para la deteccion y clasificacion de polipos. La Figura-2, resume
el proceso de DL.

En el contexto de este proyecto, el Deep Learning se presenta como un componente esencial para

el reconocimiento y clasificacién precisa de polipos. A continuacion, se explica en detalle el papel
del Deep Learning y sus aplicaciones especificas en el ambito médico. La Figura 2 ilustra el
proceso de Deep Learning, que se caracteriza por su capacidad de aprender representaciones
complejas de los datos a través de mdltiples capas de procesamiento, conocidas como capas
ocultas en redes neuronales profundas.

Deep Learning

Not Car

Input Feature extraction + Classification Output

Figura 2: Proceso de Deep Learning

3.3.1. Redes neuronales en el contexto de Deep Learning

En el d&mbito médico, las redes neuronales profundas se aplican con éxito para tareas de
procesamiento de imagenes y reconocimiento de patrones. En particular, en la deteccion de
polipos durante colonoscopias, estas redes tienen la capacidad de aprender representaciones
complejas de los tejidos y reconocer caracteristicas especificas asociadas a la presencia de
polipos.

e Redes Neuronales Convolucionales (CNN): Se han aplicado con éxito en tareas de
procesamiento de imagenes y reconocimiento de patrones. Especialmente en la deteccion de
polipos durante colonoscopias, las CNN"s han demostrado ser especialmente efectivas. Su
capacidad para capturar patrones espaciales y jerarquicos las convierte en herramientas
valiosas para identificar pélipos en iméagenes endoscopicas. Un estudio reciente realizado,
titulado "A deep convolutional neural network for the detection of polyps in colonoscopy
images" proporciona una perspectiva detallada sobre el uso de CNN en este contexto [9].

e Transfer Learning: La técnica de Transfer Learning, que implica utilizar conocimientos
previos aprendidos en una tarea para mejorar el rendimiento en otra, se muestra relevante en
este contexto. Pre-entrenar una red con conjuntos de datos masivos antes de afinarla para la
deteccidn especifica de polipos puede mejorar significativamente la eficiencia del modelo.

La aplicacion del Deep Learning en este proyecto se traduce en la capacidad de la herramienta
propuesta para aprender y adaptarse de manera mas sofisticada a las complejidades de las
imagenes endoscopicas, mejorando asi la precision y la eficiencia en la deteccion de polipos
durante procedimientos de colonoscopia.

3.4. Redes Neuronales

Las redes neuronales, fundamentales en el ambito del aprendizaje automatico, son estructuras
computacionales inspiradas en el funcionamiento del cerebro humano. En el contexto de este
proyecto, el empleo de redes neuronales es esencial para construir un sistema inteligente capaz de
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identificar polipos durante colonoscopias. A continuacion, se profundiza en los aspectos clave de
las redes neuronales y su aplicacion especifica en el analisis de imagenes endoscopicas.

3.4.1. Redes Neuronales Artificiales (ANNS)

Las Redes Neuronales Artificiales (ANNSs) son la columna vertebral de muchas aplicaciones de
inteligencia artificial debido a su capacidad para aprender y modelar relaciones complejas entre
conjuntos de datos. Inspiradas en el funcionamiento del cerebro humano, las ANNs estan
compuestas por nodos interconectados, también conocidos como neuronas, organizados en capas.
Cada neurona en una capa esta conectada a las neuronas de la capa anterior y posterior mediante
conexiones ponderadas, lo que permite la transferencia y transformacion de informacion a lo largo
de la red. La Figura-3, resume el proceso de las ANN's.

En el contexto de la deteccion de pdlipos durante procedimientos endoscopicos, las ANNs
desempefian un papel fundamental. Estas redes son capaces de procesar grandes volimenes de
datos de imagenes endoscopicas y aprender patrones representativos que distinguen entre tejido
sano y tejido con poélipos. A medida que se alimentan con mas datos, las ANNs ajustan los pesos
de las conexiones entre neuronas para mejorar su capacidad de reconocimiento y clasificacion.

Las ANNs se caracterizan por su capacidad para aprender de manera no lineal, lo que significa
que pueden identificar y modelar relaciones complejas y no lineales entre las caracteristicas de
entrada y salida de los datos. Esta capacidad es crucial en la deteccion de polipos, ya que los
patrones presentes en las imagenes endoscépicas pueden ser altamente variables y no seguir una
estructura lineal predefinida. Ademas, las ANNs pueden adaptarse a diferentes tipos de datos y
problemas de manera flexible. Con la disponibilidad de algoritmos de optimizacién eficientes y
potentes unidades de procesamiento grafico (GPU) para acelerar los calculos, las ANNs pueden
entrenarse en conjuntos de datos grandes y complejos de manera mas rapida y eficiente que nunca.

En resumen, las Redes Neuronales Artificiales son herramientas poderosas en el campo de la
deteccidn de po6lipos durante procedimientos endoscépicos, ya que pueden aprender y modelar
patrones complejos presentes en las imagenes endoscopicas, contribuyendo asi a una
identificacion automatica mas precisa y eficiente de los pélipos. La Figura 3 proporciona una
representacion simplificada de una red neuronal artificial, ilustrando como las entradas se
transforman en salidas a través de una serie de capas conectadas.

Capa de Capa Capa de

Entrada Oculta Salida
Entrada 1

Entradaz_’ @ —— @

o o
/.@

Figura 3: Representacion de Red Neuronal Artificial

e
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3.4.2. Redes Neuronales Convolucionales (CNNSs)

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNNSs), representan una variante especializada y
altamente efectiva de las Redes Neuronales Artificiales (ANNSs). Estan especialmente disefiadas
para el procesamiento eficiente de datos bidimensionales, como imagenes, y han demostrado ser
excepcionalmente poderosas en una variedad de tareas de visién por computadora, incluida la
deteccidn de objetos, segmentacion semantica y, especificamente, la identificacion de pélipos en
imagenes endoscopicas.

Lo que distingue a las CNNs es su capacidad inherente para aprender automaticamente
caracteristicas espaciales y jerarquicas a partir de los datos de entrada. Esto se logra mediante el
uso de capas convolucionales que aplican filtros a regiones locales de la imagen, lo que permite
capturar patrones locales y construir representaciones cada vez mas abstractas a medida que la
informacién se propaga a través de las capas de la red. La Figura-4, resume el proceso de las
CNN’s.

En el contexto de la deteccion de polipos durante procedimientos endoscépicos, las CNNs
desempefian un papel crucial y destacado. Su arquitectura esta especialmente disefiada para
capturar caracteristicas relevantes en las imagenes, como bordes, texturas y formas, que son
indicativas de la presencia de pdlipos. Al aprender a reconocer estos patrones caracteristicos de
manera automatica y adaptativa durante el entrenamiento, las CNNs pueden lograr una deteccion
precisa y répida de anomalias, lo que resulta fundamental para mejorar la eficiencia y la
efectividad de los procedimientos endoscépicos. La capacidad de las CNNs para generalizar a
partir de ejemplos de entrenamiento limitados y su capacidad para adaptarse a diferentes
condiciones de iluminacion, escalas y orientaciones hacen que sean altamente robustas y
versatiles en la deteccién de pdlipos en una variedad de escenarios clinicos.

Las CNNs representan una herramienta poderosa y altamente especializada en el campo de la
deteccion de pdlipos durante procedimientos endoscopicos. Su capacidad para aprender
automaticamente caracteristicas espaciales y jerarquicas de las imagenes las hace particularmente
adecuadas para identificar patrones indicativos de la presencia de pélipos, lo que contribuye
significativamente a mejorar la precision y la eficiencia de los procesos de diagnostico en
gastroenterologia.

En la Figura 4, se muestra un flujo tipico de procesamiento en una CNN, destacando las
diversas fases a través de las cuales se transforman los datos de entrada en salidas de
clasificacion precisas.

Fase de Entrada (Input)

o Entrada de Imagen: La imagen de entrada se suministra al modelo, en este caso, una
imagen que podria ser de un coche o de un pélipo. En el contexto de la deteccion de
polipos, la imagen podria ser una captura endoscopica que el modelo necesita analizar.

Fase de Convolucion (Conv)

e Operacion de Convolucion: Durante esta fase, la CNN aplica filtros convolucionales a
la imagen de entrada. Estos filtros actian como detectores de caracteristicas, capaces de
identificar bordes, texturas, y otros patrones relevantes. En el caso de la deteccion de
polipos, los filtros pueden resaltar caracteristicas especificas de los pélipos, como su
forma o textura.
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Fase de Submuestreo (Pool)

e Pooling (Submuestreo): Esta fase reduce la dimensionalidad de la salida de la
convolucién, lo que ayuda a resumir la informacion mas relevante y a reducir la carga
computacional. Las operaciones de pooling, como el max-pooling, toman el valor
maximo en pequefias regiones de la imagen, preservando las caracteristicas mas
destacadas. Esto es crucial para mantener la informacién clave mientras se reduce el
tamafio de los datos.

Fase de Convolucion y Submuestreo Repetida (Conv-Pool)

e Repeticion de Convolucién y Pooling: Estas operaciones suelen repetirse varias veces
para extraer caracteristicas de alto nivel de la imagen. Cada capa convolucional
posterior puede capturar caracteristicas mas abstractas y complejas, 1o que es esencial
para identificar estructuras mas detalladas en las iméagenes de pdlipos.

Fase de Conexion Completa (Fully Connected - FC)

e Capa Densa: Las capas completamente conectadas reciben las caracteristicas extraidas
y las combinan para formar la representacion final. En esta fase, todos los nodos de la
capa anterior estan conectados a cada nodo de la capa siguiente, permitiendo que la red
tome decisiones basadas en la combinacion de todas las caracteristicas aprendidas.

Fase de Clasificacion (Softmax)

e Capa Softmax: La capa de salida softmax toma las salidas de las capas completamente
conectadas y las convierte en probabilidades, asignando una probabilidad a cada clase
de salida. En la deteccion de polipos, esta capa podria determinar la probabilidad de que
la imagen contenga un p6lipo o no.

Input Conv Pool Conv Pool FC FC Softmax
Figura 4: Representacion de Red Neuronal Convolucionales

3.4.3. Transfer Learning

El Transfer Learning es una técnica fundamental en el ambito del aprendizaje automético que
permite aprovechar el conocimiento previamente adquirido por una red neuronal en una tarea
especifica para mejorar el rendimiento en otra tarea relacionada. Esta metodologia es
especialmente relevante en el contexto de la deteccion de poélipos durante procedimientos
endoscopicos, donde puede acelerar significativamente el entrenamiento del modelo, sobre todo
cuando se dispone de conjuntos de datos limitados.
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En esencia, el Transfer Learning implica tomar una red neuronal pre-entrenada en un conjunto de
datos grande y general (por ejemplo, un conjunto de datos de imagenes de Internet) y reutilizar
Sus capas Yy pesos para una tarea especifica relacionada (en este caso, la deteccion de p6lipos en
imégenes endoscopicas), como vemos en la Figura 5 que reutiliza los pesos de la ‘Task 1’ para
entrenar ‘Task 2. Al hacer esto, se pueden evitar las limitaciones de tener que entrenar un modelo
desde cero con un conjunto de datos pequefio y especifico. La Figura-5, resume el proceso de
Transfer Learning.

Esta técnica se ha explorado en numerosos estudios recientes dentro del campo de la deteccion de
polipos. Por ejemplo, el estudio realizado por Dulf et al., titulado "Transfer Learning with Deep
Convolutional Neural Network for Polyp Classification," publicado en la revista Sensors [10],
destaca como el Transfer Learning puede mejorar significativamente la capacidad de las redes
neuronales para clasificar polipos en imagenes endoscépicas.

La aplicacion de Transfer Learning en este proyecto permite construir un sistema robusto y
adaptable, capaz de aprender y reconocer patrones complejos en imagenes endoscopicas. Al
reutilizar el conocimiento previamente adquirido por redes neuronales entrenadas en conjuntos
de datos generales, el modelo puede aprovechar caracteristicas y representaciones aprendidas que
son relevantes para la tarea especifica de deteccion de polipos. Esto no solo acelera el proceso de
entrenamiento, sino que también mejora la capacidad del modelo para generalizar y adaptarse a
nuevas condiciones y variaciones en los datos.

En conjunto, el Transfer Learning representa una herramienta poderosa y efectiva para mejorar
el rendimiento de los modelos de deteccion de pdlipos durante procedimientos endoscépicos. Su
capacidad para capitalizar el conocimiento previo y aplicarlo a nuevas tareas permite avanzar
hacia sistemas mas precisos y eficientes en la deteccion temprana de anomalias gastrointestinales,
lo que tiene un impacto significativo en la practica clinica y el bienestar de los pacientes.
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Figura 5: Proceso de Transfer Learning

3.5.YOLO

You Only Look Once (YOLO) es un enfoque innovador en el &ambito de la deteccion de objetos en
imagenes que ha ganado una considerable popularidad debido a su eficiencia y precision [11]. A
diferencia de los métodos tradicionales que implican mdltiples etapas, como la propuesta de
regiones o la extraccion de caracteristicas, YOLO adopta un enfoque mas directo y eficiente al
realizar la deteccion y clasificacion de objetos en una sola pasada de la red neuronal.

El algoritmo de YOLO opera dividiendo la imagen de entrada en una cuadricula de celdas y, en
cada celda, predice simultaneamente los cuadros delimitadores (bounding boxes) y las
probabilidades de clase para los objetos presentes. Este enfoque de "deteccion en una sola pasada”
permite una deteccion rapida y precisa de maltiples objetos en tiempo real, lo que lo convierte en
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una opcién atractiva para aplicaciones donde la velocidad es critica, como la deteccién de objetos
en videos o imagenes en tiempo real.

La arquitectura de YOLO se ha mejorado y refinado a lo largo del tiempo, dando lugar a versiones
posteriores como YOLOV2, YOLOv3, y YOLOv4, cada una con mejoras significativas en términos
de precision y velocidad de deteccion [12]. En este proyecto, se utiliza especificamente la version
YOLOv8.1.4 de Ultralytics YOLO, una implementacién avanzada que incorpora mejoras
adicionales en términos de rendimiento y funcionalidad [13]. Estas versiones mejoradas han
integrado caracteristicas como la utilizacién de capas convolucionales profundas, técnicas de
aumento de datos, y estrategias avanzadas de regularizacion para mejorar la capacidad de
generalizacion del modelo y reducir el riesgo de sobreajuste.

En el contexto especifico de la deteccion de p6lipos en imagenes médicas, YOLO ha demostrado
ser una herramienta valiosa [14]. Su capacidad para detectar y localizar objetos de manera rapida
y precisa lo hace especialmente adecuado para aplicaciones en las que se necesita una deteccion
temprana y confiable de anomalias. Ademas, su capacidad de adaptarse a diferentes dominios de
aplicacion y su escalabilidad hacen que sea una opcion versatil y poderosa para una variedad de
problemas de deteccion de objetos en la practica médica y mas alla.

3.5.1. Beneficios de YOLO

Los principales beneficios de YOLO son rapidez y eficiencia, facilidad de implementacion y
eficiencia en recursos computacionales.

Rapidez y Eficiencia: Una de las principales ventajas de YOLO radica en su rapidez y eficiencia
en la deteccion de objetos en imagenes. Esto se debe a su enfoque innovador que reduce la
deteccion a un problema de regresion lineal. Al hacerlo, elimina la necesidad de un pipeline
complejo y permite que la red neuronal realice predicciones rapidas directamente en la imagen de
entrada. En lugar de dividir la imagen en regiones y procesarlas por separado, YOLO consume la
imagen completa, lo que limita los errores en la deteccion de objetos y garantiza una deteccién
rapida y precisa en tiempo real. Esta capacidad de procesamiento rapido es crucial en aplicaciones
donde se requiere una respuesta instantanea, como la deteccién de pélipos durante procedimientos
endoscopicos.

Facilidad de implementacion: Otro beneficio significativo de YOLO es su facilidad de
implementacion y entrenamiento. Al entrenar y detectar con la imagen completa, YOLO
simplifica el proceso de entrenamiento de la red neuronal, lo que resulta en una curva de
aprendizaje mas suave y una mejora en la precisién del modelo. Ademas, la capacidad de YOLO
para aprender representaciones generalizables de objetos reduce las probabilidades de fallo
cuando se introducen datos de entrada nuevos. Esto significa que el modelo es mas robusto y
confiable en la deteccién de objetos en una variedad de condiciones y contextos, en comparacion
con técnicas anteriores que pueden ser mas sensibles a pequefias variaciones en los datos de
entrada.

Eficiencia en recursos computacionales: Una ventaja adicional de YOLO es su eficiencia en el
uso de recursos computacionales. A pesar de su capacidad para realizar detecciones precisas en
tiempo real, YOLO requiere menos recursos de hardware en comparacion con otras arquitecturas
de deteccion de objetos, lo que lo hace mas accesible y econdmico de implementar en sistemas
con limitaciones de recursos.
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3.5.2. Funcionamiento de YOLO

El funcionamiento de YOLO se basa en un enfoque Unico y altamente eficiente para la deteccidn
de objetos utilizando una sola pasada a través de una red neuronal convolucional (CNN). Esta
metodologia revolucionaria ha establecido nuevos estandares en la precision y velocidad de
deteccidn, lo que la convierte en una opcion atractiva para una amplia gama de aplicaciones,
incluida la deteccion de p6lipos en imagenes endoscopicas.

En el corazén del funcionamiento de YOLO se encuentra la division de la imagen de entrada en
una rejilla de tamafio S x S. Cada celda de esta rejilla asume la responsabilidad de detectar objetos
si estan presentes en su area correspondiente. Esta estrategia permite una deteccion exhaustiva y
eficiente de objetos en toda la imagen, maximizando asi la cobertura del modelo y garantizando
gue ningln objeto pase desapercibido. Dentro de cada celda de la rejilla, YOLO predice B cuadros
delimitadores, cada uno con su correspondiente puntuacion de confianza. Estos cuadros
delimitadores definen las regiones de la imagen donde se estima que se encuentran los objetos
detectados. Ademaés, YOLO también calcula las probabilidades de clase condicionales para cada
cuadro delimitador, lo que permite la clasificacion precisa de los objetos en diferentes categorias.

El proceso de deteccion de objetos en YOLO se lleva a cabo de manera conjunta para toda la
imagen, lo que significa que la red neuronal considera simultineamente todas las regiones de la
imagen en lugar de dividirla en regiones mas pequefias. Esta capacidad de procesamiento holistico
proporciona a YOLO una ventaja significativa en términos de velocidad y eficiencia, permitiendo
la deteccidén en tiempo real de objetos incluso en imagenes de alta resolucién.

En resumen, el funcionamiento de YOLO se caracteriza por su enfoque integral y eficiente para
la deteccion de objetos, aprovechando al maximo la informacion de la imagen completa para
generar predicciones precisas y réapidas. Esta metodologia innovadora ha demostrado ser
altamente efectiva en una variedad de aplicaciones, incluida la deteccién de polipos en imagenes
médicas, y sigue siendo objeto de investigacion y desarrollo continuos para mejorar ain mas su
rendimiento y versatilidad.

3.5.3. Arquitectura de YOLO

La arquitectura de red de YOLO es un hito en el campo de la deteccion de objetos gracias a su
eficiencia y precision. Esta arquitectura se implementa como una red neuronal convolucional
(CNN), caracterizada por su simplicidad y capacidad para realizar detecciones en tiempo real. La
esencia de YOLO radica en su capacidad para procesar la imagen completa de una sola vez, en
lugar de dividirla en regiones como lo hacen otros enfoques.

El disefio de la red YOLO consta de varias capas convolucionales, que se encargan de extraer
caracteristicas relevantes de la imagen de entrada. Para reducir el nimero de capas y mantener la
eficiencia computacional, se emplean convoluciones 1x1 seguidas de convoluciones 3x3. Esta
combinacion permite capturar informacion contextual a diferentes escalas espaciales, lo que
mejora la capacidad del modelo para detectar objetos de diversos tamafios.

La capa final de convolucién genera un tensor que contiene la informacién necesaria para las
predicciones de deteccion de objetos. Este tensor se procesa a través de capas completamente
conectadas, que refinan y ajustan las predicciones antes de emitir las salidas finales. Este enfoque
de disefio permite que YOLO genere detecciones precisas y rapidas, lo que lo convierte en una
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opcidén popular para aplicaciones que requieren deteccién en tiempo real, como la deteccion de
polipos en imagenes endoscépicas.

En resumen, la arquitectura de YOLO se destaca por su simplicidad, eficiencia y precision en la
deteccion de objetos, incluidos los pélipos en imagenes médicas. Su capacidad para procesar la
imagen completa de una sola vez la convierte en una herramienta invaluable para aplicaciones
que requieren deteccion rapida y precisa de objetos en tiempo real.

3.6. Métricas de rendimiento

En el contexto de la deteccion de p6lipos y otras aplicaciones de inteligencia artificial, evaluar el
rendimiento de los modelos es crucial para comprender su eficacia y su capacidad para generalizar
datos no vistos. Para ello, se emplean diversas métricas que proporcionan una medida cuantitativa
del desempefio del modelo. Algunas de las métricas mas comunmente utilizadas incluyen:

e Precisién (Accuracy): Es la proporcion de predicciones correctas sobre el total de
predicciones realizadas por el modelo. Esta métrica es (til para evaluar el rendimiento
general del modelo, pero puede ser engafiosa en conjuntos de datos deshalanceados,
donde una clase es mucho mas comin que otras.

C TP4+TN
Precision = 75 7n  ppirn

Donde:

TP: es el nimero de verdaderos positivos (casos positivos correctamente clasificados).
TN: es el nimero de verdaderos negativos (casos negativos correctamente clasificados).
FP: es el nimero de falsos positivos (casos negativos incorrectamente clasificados como
positivos).

FN: es el nimero de falsos negativos (casos positivos incorrectamente clasificados
Ccomo negativos).

e Precision por clase: Esta métrica proporciona la precision para cada clase individualmente,
lo que permite identificar si el modelo esta teniendo dificultades para distinguir ciertas
clases.

TP

Precisién por clase(C) = TP P Pe

Donde:

TPc: es el nimero de verdaderos positivos para la clase C (casos de la clase C)
correctamente clasificados).

FPc: es el nimero de falsos positivos para la clase C (casos de otras clases
incorrectamente clasificados como C).

e Recall

e (Recuperacion o Sensibilidad): Es la proporcion de instancias de una clase que fueron
correctamente detectadas por el modelo sobre el total de instancias reales de esa clase en
el conjunto de datos. Es especialmente importante en aplicaciones médicas, donde es
crucial minimizar los falsos negativos, es decir, la omisidn de casos positivos.

Recall — Verdaderos positivos (TP)
€Call = Verdaderos positivos (TP)+Falsos negativos (FN)

e F1-score: Es la media armdnica de la precision y el recall. Proporciona un equilibrio entre
la precision y el recall y es Gtil cuando hay un desequilibrio entre las clases en el conjunto
de datos.

.



_ Precision x Recall
F1-score = 2 x Precisign-+Recall

e Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) y area bajo la curva (AUC): Estas
métricas se utilizan cominmente para evaluar el rendimiento de modelos de clasificacion
binaria. La curva ROC representa la tasa de verdaderos positivos frente a la tasa de falsos
positivos en varios umbrales de decision, y el AUC proporciona una medida agregada del
rendimiento del modelo independientemente del umbral de decision.

Seleccionar la métrica mas adecuada depende del contexto especifico del problema y de las
necesidades del usuario final. En el caso de la deteccion de polipos, es fundamental considerar
tanto la sensibilidad para detectar todos los casos positivos como la especificidad para evitar falsas
alarmas, garantizando asi la fiabilidad y utilidad clinica del modelo.
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4.Marco practico

4.1. Entorno de desarrollo

El entorno de desarrollo utilizado para implementar y entrenar el modelo de deteccién de p6lipos
se configurd en un sistema operativo Ubuntu 20.04. Se emplearon diversas herramientas y
bibliotecas de software, incluyendo CUDA [15] para el procesamiento paralelo en GPU, PyTorch
[16] como el framework principal de aprendizaje profundo, y Jupyter Notebook [17] como el
entorno interactivo para la prototipacion y desarrollo del cédigo.

Para garantizar un rendimiento 6ptimo y una eficiente utilizacion de los recursos de hardware, se
aprovechd la potencia de célculo de las GPU compatibles con CUDA, como la NVIDIA RTX 3090
con 24268 MiB de memoria. Esto permitié acelerar significativamente el proceso de
entrenamiento del modelo, aprovechando al maximo la capacidad de cémputo de las GPU
disponibles. La integracion de CUDA con PyTorch proporcion6 una plataforma robusta para el
desarrollo de modelos de aprendizaje profundo, permitiendo realizar calculos de manera eficiente
y aprovechando la aceleracién proporcionada por la GPU.

En resumen, el entorno de desarrollo se disefié cuidadosamente para proporcionar un marco de
trabajo eficiente y productivo para la implementacion y entrenamiento del modelo de deteccion
de pdlipos basado en YOLOv8.1.4 de Ultralytics en el sistema operativo Ubuntu 20.04. La
combinacion de herramientas como CUDA, PyTorch, y Jupyter Notebook ofrecié una plataforma
poderosa y flexible para abordar los desafios de este proyecto de investigacion.

4.2.Preparacion de las imagenes: Dataset

Para entrenar una CNN es necesario disponer de un dataset de imagenes los suficientemente
amplio y diverso del problema a resolver. En nuestro caso disponemos de un conjunto de
imagenes de pélipos propio todavia muy reducido (250 imagenes), por lo que para la fase de
entrenamiento de la red fue necesario recopilar imagenes similares de bases especializadas. A
continuacion, se detalla tanto la confeccién de dichos dataset, como el procesamiento realizado
sobre las imagenes que lo configuran.

El entrenamiento de los modelos de CNNs se llevé a cabo utilizando conjuntos de datos
exhaustivos y diversos. En una fase inicial el dataset de entrenamiento al que nos referiremos
como DataTrl lo formaron un total de 2108 imagenes provenientes de bases publicas. Estas
imagenes fueron recopiladas de varias fuentes, incluyendo bases de datos especializadas como
EndoTect [18], Kvasir [19], HyperKvasir [20], y CVC [21], entre otras. Este conjunto de datos
abarcaba una amplia variedad de escenarios clinicos y condiciones de iluminacion, lo que
garantiza la robustez y la generalizacién del modelo de deteccién, la Figura 6.
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EndoTect [19], 108 imagenes
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JI0 I

CVC [22], 324 imé&genes

Figura 6: Algunos ejemplos de la imagenes de pélipos recopiladas de EndoTect[18], Kvasir[19], HyperKvasir[20] y
CVCJ[21] para el entrenamiento de las CNN"s y que configuran el DataTr1 lo con un total de 2108 , se muestran tanto
la original como la segmentada.

Posteriormente se consiguié aumentar el tamafio y la diversidad del conjunto de datos utilizado
en el entrenamiento hasta disponer de un total de 2850 imégenes al que nos referiremos como
DataTr2. Para ampliar la base de datos, se recurrié a diversas fuentes disponibles pablicamente
que proporcionaban iméagenes médicas relevantes para la deteccién de polipos. Estas fuentes
incluyeron repositorios de imagenes médicas, bases de datos de investigacion y conjuntos de datos
abiertos disponibles en linea. Se seleccionaron cuidadosamente las iméagenes que cumplian con
los criterios de calidad y relevancia establecidos para garantizar la integridad y la
representatividad del conjunto de datos ampliado, en la Figura 7 se muestra ejemplos de las
imagenes seleccionadas. Se obtuvieron dos bases de datos de ENDOCV[21] sitios como Kaggle
[22] 0 Google Dataset Search [23].

ENDOCV[21], 481 imagenes

A
ENDOVC2[21], 261 im&genes

Figura 7: Algunos ejemplos de la imégenes de pélipos recopiladas de ENDOCV[21] y ENDOCV2[21] para el
entrenamiento de las CNN’s y estas imagenes junto con las del DataTr1, configuran el DataTr2 formado por un total
de 2800 imé&genes, se muestran tanto la original como la segmentada.

Para poder utilizar esta diversidad de imagenes, fue necesario aplicar una fase de procesamiento
para obtener imagenes normalizadas con pixeles en el rango adecuado, un redimensionamiento
para ajustarlas al mismo tamafio antes de ser alimentadas a la red, y ademas se aplicaron técnicas
de data augmentation (como rotaciones, traslaciones, escalado, flip horizontal/vertical, etc.) para
aumentar la diversidad del dataset y reducir el riesgo de sobreajuste.
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Antes de poder utilizar estas imagenes para el entrenamiento del modelo, fue necesario realizar
una serie de pasos de preprocesamiento para resaltar la zona de interés, es decir, los polipos
presentes en las imagenes. Habia bases de datos donde las imagenes ya contenian un archivo de
texto asociado con el etiquetado de las zonas de interés que eran sefialadas con un bounding box
(BBox) por cada polipo que aparecia en la imagen. Por otro lado, habia bases de datos, que venian
sin etiquetar en formato texto, sino que simplemente venian sefialadas por bounding boxes de los
cuales no teniamos las coordenadas.

EJEMPLO DEL PREPROCESAMIENTO DE IMAGENES:

Figura 8: Ejemplo del procesamiento realizado en las imagenes de dataset propio, recopilas por los sanitarios
especialista de la FE y que conforman el DatasetFel, imagen original con pélipo, imagen con p6lipo marcado por los
sanitarios especializados y pélipo con su Bounding Box

Este trabajo de preprocesamiento implicé el desarrollo de un script personalizado que utilizaba
técnicas de procesamiento de imagenes y visién por computador para identificar las regiones
relevantes en cada imagen. Dependiendo de la base de datos y de cémo estaban marcadas las
zonas de interés, se aplicaron diferentes enfoques, como la deteccion de bordes, la segmentacion
por color o la identificacion de patrones especificos. Una vez identificadas las zonas de interés,
se procedid a generar BBox's alrededor de estas regiones y a extraer las coordenadas
correspondientes. Estas coordenadas fueron luego convertidas al formato requerido por el
algoritmo YOLO, que consiste en coordenadas normalizadas del centro de la BBox y su ancho y
altura relativos a las dimensiones de la imagen.

Cada imagen fue asociada con un archivo de texto con el mismo nombre, que contenia las
coordenadas de las zonas de interés en formato YOLO. Estos archivos de texto proporcionaron la
informacién necesaria para entrenar el modelo de deteccion de polipos utilizando el algoritmo
YOLOVS.

El proceso de ampliacion de la base de datos permitié enriquecer el conjunto de datos de
entrenamiento con una mayor variedad de casos y escenarios clinicos, lo que mejord la capacidad
del modelo para generalizar a situaciones diversas y capturar la variabilidad inherente en las
imagenes médicas de polipos. Ademas, al utilizar imagenes adicionales de diferentes fuentes, se
redujo el sesgo potencial y se aument6 la robustez del modelo frente a nuevas muestras.

En resumen, la ampliacion de la base de datos se realiz6 con el objetivo de aumentar la diversidad
y el tamafio del conjunto de datos de entrenamiento utilizado en el desarrollo del modelo de
deteccion de pélipos. Este proceso fue fundamental para mejorar la capacidad de generalizacion
del modelo y garantizar su eficacia en la deteccion precisa de polipos en imagenes médicas.
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4.2.1. Conjunto de entrenamiento,
validacién y test

Para el entrenamiento y validacion de los modelos se divide el dataset en tres conjuntos: conjunto
de entrenamiento, validacion y test. La mayor parte del dataset (80% de las imagenes) debe ser
utilizado para el entrenamiento de la red. Una parte del dataset (20%), conjunto de validacién se
reserva para validar el modelo durante su entrenamiento y ajustar hiperparametros. Al separar el
conjunto de datos en un 80% para el entrenamiento y un 20% para la validacién, se garantiz una
evaluacion adecuada del modelo en datos no vistos durante el entrenamiento, lo que ayudé a evitar
el sobreajuste y a mejorar la generalizacion del modelo.

Este enfoque meticuloso y automatizado garantizé la preparacion precisa y eficiente del conjunto
de datos para el entrenamiento del modelo. Ademaés, al utilizar técnicas de delimitacion y
etiquetado automatizado, se redujo significativamente la carga manual y se minimizé el riesgo de
errores humanos en el proceso de preparacion de los datos.

El conjunto de test debe estar formado por datos totalmente diferentes al de entrenamiento, debe
ser un conjunto disjunto de datos respecto al de entrenamiento y validacion y se utiliza para
evaluar el rendimiento final del modelo de manera objetiva. En este proyecto se utiliza un
conjunto de test integramente formado por imagenes etiquetadas por los expertos en endoscopia
del hospital de la FE de Valencia. El DatasetFel lo configuran un total de 250 imagenes, que han
sido anotadas en formato YOLO, y que es utilizado como test en nuestros modelos. La Figura-9 y
la Figura-10 muestra imagenes perteneciente dicho datase propio, con el etiquetado del experto y
la deteccion de la red.
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Figura 9: Ejemplo de las imagenes de dataset propio, recopilas por los sanitarios especialista de la FE y que

conforman el DatasetFel.

Aunqgue en este proyecto solo se trabaja con el objetivo evaluar modelos para la deteccion de
polipos en iméagenes médicas, el objetivo mas ambicioso de futuro es la clasificacion de los
diferentes pdlipos. En la Tabla-1, se muestra una distribucidon por tipo de pdlipos de las imagenes

gue configuran el DatasetFel.

Tipo de pdlipo Imagenes Instancias
Adenoma 21 22
Serrada 81 95
Pseudopolipo 112 216
Normal 33 33
No Claro 1 2
Inflamacion 1 0
Hiperplasico 2 2
251 370

Tabla 1: Distribucion de imagenes e instancias separadas por clases del conjunto DatasetFel.



307bJPG 309bJPG

313bJPG 314bJPG 315b_vélvula ileocecal_no 316b.JPG
polipo.JPG

319bJPG 320b.JPG 322b.JPG

325bJPG 326b.JPG 328b.JPG

331bjpeg 332bjjpeg 333bjpeg 334bjjpeg

a0

|

337bjpeg 338b.jpeg 339bjpeg 340b,jpeg

Figura 10: Ejemplo de las imagenes de datset propio, recopilas por los sanitarios especialista de la FE y que
conforman el DatasetFel, con el etiquetado proporcionado.

En resumen, el proceso de clasificacién de imagenes se llevd a cabo mediante la recopilacion y
preparacion de un conjunto de datos diverso y representativo, que fue procesado con un script
personalizado para la deteccion y delimitacién de las zonas de interés. Esta preparacion de datos
fue fundamental para el entrenamiento efectivo del modelo de deteccion de pélipos y asegurd la
calidad y relevancia de los datos utilizados en el proceso de aprendizaje automatico. Para las
etapas de test de los modelos CNN's se confecciond un dataset propio con las iméagenes
etiquetadas por los expertos en endoscopia del hospital de la FE de Valencia.

4.3. Desarrollo de la CNN y evaluacion del
modelo

En esta etapa, se procedid al desarrollo de la Convolutional Neural Network (CNN) para la
deteccion de polipos utilizando el conjunto de datos preparado en la fase anterior. Se empled el
framework PyTorch [16] para la implementacion de la CNN, aprovechando su flexibilidad y
eficiencia en el desarrollo de modelos de aprendizaje profundo.

La arquitectura de la CNN con la que se ha trabajado es YOLOV8.1.4 de Ultralytics seleccionada

entre las versiones de YOLO teniendo en cuenta las caracteristicas especificas de las imagenes
médicas y la naturaleza de los pélipos. Una vez implementada la arquitectura de la CNN, se
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procedio a entrenar el modelo utilizando el conjunto de datos etiquetado previamente, DataTrly
DataTr2. Durante el entrenamiento, se ajustaron los pardmetros del modelo con el objetivo de
minimizar la funcién de pérdida y mejorar la capacidad predictiva del modelo.

Tras completar el entrenamiento, se evalud el desempefio del modelo utilizando métricas de
rendimiento como la precision, el Recall y el F1-score, entre otras. Se emplearon conjuntos de
datos de prueba previamente reservados para evaluar la capacidad de generalizacién del modelo
a datos no vistos. Ademas de las métricas de rendimiento cuantitativas, se realizaron analisis
cualitativos de las predicciones del modelo, examinando visualmente las detecciones realizadas
en imagenes de prueba para identificar posibles areas de mejora y afinar la arquitectura del modelo
si fuera necesario.

En resumen, en esta etapa se llevé a cabo el desarrollo de la CNN para la deteccién de pdlipos,
incluyendo el disefio de la arquitectura del modelo, el entrenamiento con el conjunto de datos
preparado y la evaluacion del rendimiento del modelo. Este proceso permiti6 iterar y mejorar
continuamente el modelo para alcanzar un desempefio Optimo en la deteccion de pélipos en
imagenes médicas.

4.3.1. Entrenamiento de la red

Durante el proceso de entrenamiento de la red neuronal convolucional (CNN) para la deteccion
de pdlipos, se llevaron a cabo experimentos utilizando diferentes niumeros de épocas (epochs).
Las épocas son un pardmetro importante que determina la cantidad de iteraciones que la red
neuronal realiza sobre el conjunto de datos durante el entrenamiento. Se exploraron varias
configuraciones de épocas, incluyendo 100, 250 y 500, con el fin de determinar el nimero 6ptimo
de iteraciones para maximizar el rendimiento del modelo.

Inicialmente, se usaron pesos pre-entrenados de la red COCO para el entrenamiento de la red de
deteccion de pélipos YOLOVS. La red se entrend durante 100 épocas con el DataTrl para evaluar
su capacidad de aprendizaje y su rendimiento inicial. Durante este proceso, se monitorizo el
progreso del entrenamiento utilizando métricas como la pérdida (loss) y la precisién en el
conjunto de validacién. Posteriormente, se ampli6 el nimero de épocas a 250 y luego a 500, con
el objetivo de permitir que la red neuronal convergiera hacia una solucién 6ptima y mejorara su
capacidad de generalizacion.

Las métricas de rendimiento del entrenamiento de 250 y 500 épocas con DataTrl se muestran en
las figuras 12 y 14. Durante el entrenamiento con un mayor nimero de épocas, se observo una
mejora continua en las métricas de rendimiento del modelo, como la precision y el Recall. Sin
embargo, se identific6 un punto de saturacion donde el modelo dejaba de mejorar
significativamente, incluso antes de completar las 500 épocas. Este comportamiento sugiere que
la red neuronal alcanzé su capacidad maxima de aprendizaje y ya no podia mejorar mas, lo que
resultd en una convergencia prematura del entrenamiento. Como resultado de estos experimentos,
se determind que el nimero Optimo de épocas para el entrenamiento del modelo era de 250, donde
se logré un equilibrio entre la capacidad de aprendizaje del modelo y el riesgo de sobreajuste.
Entrenar la red durante mas de 250 épocas no proporcioné beneficios significativos en términos
de mejora del rendimiento, mientras que entrenarla durante menos de 250 épocas resultd en un
rendimiento sub-6ptimo del modelo. Ejemplos de detecciones de la red durante el entrenamiento
de 250 y 500 épocas con DataTrl, se muestran en las Figuras-11y 13.

Después del entrenamiento, ya teniamos el modelo listo para poder ser usado con imagenes de
test para su validacion y prediccion, lo que nos permitia determinar la eficacia del modelo en
situaciones reales y desconocidas utilizando el conocimiento adquirido de las imagenes
etiquetadas en las bases de datos.
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Figura 11: Ejemplos de detecciones de la red durante el entrenamiento de 250 épocas con DataTrl.
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Figura 12: Métricas de rendimiento del entrenamiento de 250 épocas con DataTrl
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Figura 13: Ejemplos de detecciones de la red durante el entrenamiento de 500 épocas con DataTrl
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Figura 14: Métricas de rendimiento del entrenamiento de 500 épocas con DataTrl

En resumen, el proceso de entrenamiento de la red neuronal para la deteccién de pdlipos implicd
la experimentaciéon con diferentes nimeros de épocas para determinar el nimero 6ptimo de
iteraciones. Este enfoque permitié ajustar el proceso de entrenamiento para maximizar el
rendimiento del modelo y garantizar su capacidad de generalizacion a nuevos datos.

4.4. Hiperparametros

En una red neuronal convolucional (CNN), los hiperparametros son valores que se configuran
antes del proceso de entrenamiento y que tienen un impacto significativo en el rendimiento y
comportamiento del modelo. Los hiperparametros son variables que controlan el comportamiento
y la configuracion del algoritmo de aprendizaje automatico, entre otros tenemos: la tasa de
aprendizaje (learning rate), el tamafio del lote (batch size), nimero de épocas (epochs), tasa de
abandono (Dropout Rate), la arquitectura de la red, etc. Durante el proceso de entrenamiento de
la red neuronal para la deteccion de poélipos, se exploraron y ajustaron diversos hipepardmetros
con el objetivo de optimizar el rendimiento del modelo.

Uno de los hiperparametros clave que se ajustaron fue la tasa de aprendizaje (learning rate), que
determina la magnitud de los cambios realizados en los pesos de la red durante el entrenamiento.
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Se experimentd con diferentes valores de tasa de aprendizaje para encontrar el valor éptimo que
permitiera una convergencia rapida y estable del modelo.

Ademés de la tasa de aprendizaje, se ajustaron otros hiperpardmetros relacionados con la
arquitectura de la red, como el nimero de capas convolucionales, el tamafio de los filtros, y el
namero de neuronas en las capas ocultas. Estos ajustes se realizaron con el objetivo de optimizar
la capacidad de extraccién de caracteristicas de la red y mejorar su capacidad de generalizacion a
nuevos datos.

Otro hiperparametro importante que se ajusté fue el tamafio del lote (batch size), que determina
la cantidad de ejemplos de entrenamiento que se utilizan en cada iteracién del proceso de
entrenamiento. Se exploraron diferentes tamafios de lote para encontrar el equilibrio entre la
estabilidad del entrenamiento y la eficiencia computacional del proceso.

También se realizaron ajustes en otros aspectos del proceso de entrenamiento, como la funcién
de pérdida utilizada, que mide la discrepancia entre la prediccidn de un algoritmo de aprendizaje
automatico y el resultado que se requiere, las técnicas de regularizacion aplicadas y los métodos
de inicializacién de pesos de la red. El ajuste de hiperparametros se realiz6 de manera sistematica,
utilizando técnicas como la busqueda en cuadricula (grid search) y la basqueda aleatoria (random
search), para explorar el espacio de hiper parametros y encontrar la configuracion éptima que
maximizara el rendimiento del modelo en términos de precision, Recall y F1-score.

En resumen, el ajuste de hiperpardmetros fue un componente crucial del proceso de entrenamiento
de la red neuronal para la deteccion de polipos. Al optimizar los hiperpardmetros, se logré mejorar
significativamente el rendimiento del modelo y su capacidad de generalizacién a nuevos datos, lo
gue resulté en un modelo mas preciso y robusto en la deteccion de pdlipos en imagenes médicas.

4.4.1. Ajuste de hiperparametros de Ultralytics Yolo

El ajuste de hiperparametros es una etapa critica en la optimizacion de modelos de aprendizaje
profundo. En este trabajo, se ha empleado la funcion “tune” de Ultralytics YOLO para llevar a
cabo este proceso, con el objetivo de mejorar el rendimiento del modelo en términos de precisién
y eficiencia. Los hiperparametros por defecto utilizados por YOLO en Ultralytics son los
mostrados en la Tabla-2.

Hiperparametro valor Hiperparametro valor
Learning Rate (Ir0): 0.01 FL Gamma: 0.0
Learning Rate Final (Irf): | 0.2 Hsv-H: 0.015
Momentum: 0.937 Hsv-S: 0.7
Weight Decay: 0.0005 Hsv-V: 0.4
Warmup Epochs: 3.0 Degrees: 0.0
Warmup Momentum: 0.8 Translate: 0.1
Warmup Bias LR: 0.1 Scale: 0.5
Box: 0.05 Shear: 0.0
Cls: 0.5 Perspective: 0.0
Cls Pw: 1.0 Flipud: 0.0
Obj: 1.0 Fliplr: 0.5
Obj Pw: 1.0 Mosaic: 1.0
loUT: 0.2 Mixup: 0.0
Anchor T: 4.0

Tabla 2: Hiperparametros por defecto que YOLO utiliza para entrenar.
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Configuracion de la Funcion “tune”: Estas configuraciones permiten una exploracién exhaustiva

del

espacio de hiperparametros, asegurando que se evalien multiples combinaciones para

encontrar la dptima. Los hiperparametros que YOLO ha elegido como Optimos para el
entrenamiento son los mostrados en la Figura 15. Para el ajuste de los hiperpardmetros, se han
configurado las siguientes especificaciones:

- I}eraciones: 300
- Epocas: 250

1ro:

irt:
momentum:
weight_decay:
warmup_epochs:
warmup_momentum:
box:

c1s:

dfl:

hsv_h:

hsv_s:

hsv_v:
degrees:
translate:
scale:

shear:
perspective:
flipud:
fliplr:
mosaic:
mixup:
copy_paste:

Figura 15: hiperparametros seleccionados por la funcion Tune para el mejor resultado del entrenamiento

El proceso de ajuste de hiperpardmetros se llevd a cabo de la siguiente manera:

Al

1. Inicializacién: Se definieron los rangos iniciales para cada hiperparametro basado en
valores comunes y recomendaciones de la literatura.

2. Iteraciones de ajuste: Durante 300 iteraciones, se probaron diferentes combinaciones de
hiperparametros, utilizando una técnica de busqueda aleatoria o basada en un algoritmo
especifico.

3. Evaluacion del rendimiento: En cada iteracidn, el rendimiento del modelo se evalué
utilizando métricas clave como la precision, la precision promedio (AP) y la pérdida del
modelo.

4. Seleccion de los mejores hiperpardmetros: Al finalizar las 300 iteraciones, se
seleccionaron los hiperpardmetros que ofrecieron el mejor rendimiento general.

comparar los valores de los hiperparametros utilizados por defecto (Tabla-2) por YOLO con

los ajustados por la funcién tune (Figura 15), se observan varios cambios significativos:

%

1. Learning Rate (Ir0) y Learning Rate Final (Irf): Se han reducido, lo cual puede llevar a
un entrenamiento mas estable y una mejor convergencia.

2. Momentum y Warmup Momentum: Disminuyeron, posiblemente para una actualizacién
mas gradual de los pesos, reduciendo el riesgo de sobreajuste.

3. Warmup Epochs: Ligeramente reducido, permitiendo que el modelo comience a aprender
a un ritmo normal mas rapidamente.

4. Box, Cls, y DFL: Aumentaron considerablemente, lo que puede mejorar la precision en la
prediccién de las cajas delimitadoras o BBoxy la clasificacion.

5. Hsv-H, Hsv-S, y Hsv-V: Ajustados para una mejor augmentacion de datos en términos de
color.

6. Translate y Scale: Se ajustaron para modificar la intensidad de la augmentacion de datos,
potencialmente mejorando la robustez del modelo.



7. Flipud y Fliplr: Reduccién en la probabilidad de volteo, lo cual puede reducir el ruido en
la augmentacién de datos.

8. Mosaic: Reduccion de la probabilidad de usar mosaico, lo cual puede llevar a un
entrenamiento mas estable.

Estos cambios optimizados han sido posibles gracias a la exploracién exhaustiva del espacio de

hiperparametros, asegurando que se evalien multiples combinaciones para encontrar la 6ptima,
mejorando asi la precisién y eficiencia del modelo.

4.5.Validacion cruzada (Cross validation)

La validacién cruzada es una técnica fundamental en el desarrollo y evaluacién de modelos de
aprendizaje automatico [24]. Consiste en dividir el conjunto de datos en k subconjuntos
mutuamente excluyentes, llamados pliegues o folds, y realizar k iteraciones del proceso de
entrenamiento y evaluacién del modelo. En cada iteracion, se utiliza un pliegue diferente como
conjunto de prueba (conjunto de datos de validacion), mientras que los restantes se utilizan como
conjunto de entrenamiento.

El pardmetro "k" representa el nimero de pliegues en los que se divide el conjunto de datos. Es
importante destacar que "k" es un hiperparametro de la validacion cruzada y debe elegirse
cuidadosamente dependiendo del tamafio del conjunto de datos y la naturaleza del problema. Un
valor cominmente utilizado para "k" es 5 ¢ 10, pero en nuestro caso hemos optado por utilizar k
= 7. En la figura 16, se representa la validacién cruzada con 5-folds, los folds 1-4 se convierten
en el conjunto de entrenamiento y por ejemplo, el fold 5 (en amarillo) se denomina fold de
validacidn y se utiliza para ajustar los hiperparametros.

[ train data | test data |

'
[ fold1 [ fold2 | fold3 | fold4 | fold5 [ testdata |

Figura 16: Representacion de la validacion cruzada con k=5

La validacién cruzada con k = 7 nos proporciona varias ventajas. En primer lugar, nos permite
obtener una estimacion mas precisa y confiable del rendimiento del modelo, al evaluarlo en
maultiples conjuntos de datos diferentes. Esto es especialmente Gtil cuando el conjunto de datos es
relativamente pequefio o cuando queremos garantizar que el rendimiento del modelo sea
consistente en diferentes subconjuntos de datos. Ademas, la validacion cruzada nos permite
aprovechar al maximo nuestros datos de entrenamiento y validacion, ya que cada instancia del
conjunto de datos se utiliza tanto para entrenamiento como para evaluacion en diferentes
iteraciones. Esto ayuda a reducir el sesgo en la estimacion del rendimiento del modelo y a mitigar
el riesgo de sobreajuste o sub-ajuste.

En nuestro proyecto, utilizaremos la validacion cruzada con k = 7 para evaluar el rendimiento de
nuestro modelo de deteccion de pélipos en imagenes médicas. Esto nos permitird obtener una
evaluacion mas completa y precisa de la capacidad de nuestro modelo para generalizar a nuevos
datos y detectar p6lipos de manera efectiva.

Cuando se realiza la validacion cruzada, es importante tener en cuenta que cada iteracion del
proceso de entrenamiento y evaluacion se lleva a cabo en un subconjunto diferente de los datos.
Esto significa que debemos decidir como configurar el proceso de entrenamiento en cada
iteracién, incluyendo el nimero de épocas que se realizaran para entrenar el modelo en cada
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subconjunto. En la préctica, se suele definir un nimero fijo de épocas para cada iteracién del
proceso de validacion cruzada. Este nimero puede ser determinado mediante experimentacion
previa o utilizando técnicas de busqueda de hiperparametros. La eleccion del nimero de épocas
dependera de varios factores, como la complejidad del modelo, el tamafio del conjunto de datos
y la disponibilidad de recursos computacionales.

Una vez que se ha decidido el nimero de épocas para cada iteracion, se procede a realizar la
validacidon cruzada. Durante cada iteracion, se divide el conjunto de datos en k subconjuntos y se
entrena el modelo utilizando k-1 subconjuntos como conjunto de entrenamiento y el subconjunto
restante como conjunto de validacion. El proceso de entrenamiento se lleva a cabo durante el
namero de épocas especificado.

Ademas, durante el entrenamiento, es posible que se pasen pesos predeterminados al modelo en
cada iteracion para inicializarlo con una configuracion especifica. Esto puede ayudar a estabilizar
el entrenamiento y acelerar la convergencia del modelo. Después de completar todas las
iteraciones de la validacién cruzada con k = 7 y obtener los 7 conjuntos de pesos del modelo, asi
como sus archivos “.yaml” correspondientes, serd necesario realizar la prediccion con imagenes
de prueba utilizando cada conjunto de pesos por separado. Este proceso implica cargar el modelo
entrenado con los pesos especificos de cada iteracion y evaluar su rendimiento en las imagenes
de prueba.

Al realizar la prediccion con cada conjunto de pesos del modelo, se obtendran resultados
diferentes para cada iteracion de la validacion cruzada. Estos resultados pueden variar en términos
de métricas de rendimiento como precision, Recall, F1-score, entre otras, dependiendo de la
configuracion especifica de cada modelo y su capacidad para generalizar a nuevos datos.

Una vez que se han evaluado todas las iteraciones por separado, se puede comparar el rendimiento
de cada modelo y determinar cual de ellos es el 6ptimo en términos de su capacidad para detectar
polipos en imagenes médicas. Esta comparacion nos permitird identificar el modelo que presenta
el mejor equilibrio entre rendimiento y generalizacion, lo que nos ayudara a tomar decisiones
informadas sobre la configuracion y ajuste del modelo.

En resumen, para evaluar y seleccionar el modelo éptimo, serd necesario realizar la prediccién
con imagenes de prueba utilizando los 7 conjuntos de pesos del modelo generados durante la
validacidn cruzada. Este proceso nos permitira determinar cual de todas las configuraciones de la
red neuronal convolucional es la mas adecuada para nuestra tarea especifica de deteccion de
polipos en im&genes médicas.
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5.Resultados

Para generar los resultados presentados, hemos utilizado imégenes proporcionadas por el Hospital
La Fe, las cuales son imagenes originales de colonoscopias realizadas en sus instalaciones. Estas
imégenes nos permiten probar las redes entrenadas y evaluar su precision en un entorno clinico
real. En la actualidad, contamos con un total de 250 imagenes propias, DatasetFel, como se
muestra en la Tabla-1 disponibles para llevar a cabo estas pruebas.

Para comprobar la evolucion y mejora del proyecto tras la ampliacion de la base de datos de
DataTrl con 2108 imagenes a DataTr2 con 2850 imagenes, se han obtenido resultados tanto de
la base de datos original DataTrl como de la base de datos ampliada DataTr2. Las redes
entrenadas con ambas bases de datos han sido sometidas a pruebas utilizando como imagenes de
test el DatasetFel para realizar predicciones. De esta manera, es posible evaluar cobmo ha
evolucionado la red con la ampliacién de la base de datos.

El uso de imagenes reales de colonoscopias es fundamental para validar la efectividad de nuestras
redes neuronales en situaciones clinicas reales. Estas imagenes nos proporcionan un conjunto
diverso y representativo de casos, lo que nos permite evaluar la capacidad de las redes para
detectar y clasificar pélipos con precision.

5.1. Comparacion de resultados

Para comparar los resultados obtenidos en la validacion cruzada y en el conjunto de datos de
prueba, se utilizaran diversas métricas, incluyendo precisién, recall y F1-score. Estas métricas nos
proporcionaran una vision completa del rendimiento del modelo en términos de su capacidad para
identificar correctamente los pélipos y minimizar los falsos positivos. Ademas, se analizaran las
métricas mAP50 y mAP75, que son medidas especificas de precision en la deteccion de objetos,
con un énfasis en la deteccion de p6lipos en iméagenes endoscopicas.

En cada iteracion de la validacion cruzada, se evaluardn estas métricas para determinar la
variabilidad del rendimiento del modelo en diferentes subconjuntos de datos. Posteriormente, se
compararan los resultados obtenidos en la validacion cruzada con los del conjunto de datos de
prueba para identificar la consistencia del rendimiento del modelo en diferentes escenarios.

El objetivo final es seleccionar el modelo con el mejor rendimiento en términos de las métricas
mencionadas anteriormente. Esto nos permitira identificar la configuracion 6ptima del modelo y
determinar su capacidad para la deteccion precisa de p6lipos en imagenes endoscépicas.

5.1.1. Comparacion de resultados de Cross Validation

Para evaluar el rendimiento del modelo de manera exhaustiva, se llevd a cabo una validacion
cruzada con k = 7. A continuacion, se presentan los resultados obtenidos en cada iteracion de esta
validacion, incluyendo las métricas de precision, recall, F1-score y cualquier otra métrica
relevante:

Class | Images | Instances | Box(P) R mAP50 m
SPLIT 1 all 589 633 0,958 0,920 0,963 0,87
SPLIT 2 all 589 633 0,955 0,921 0,958 0,887
SPLIT 3 all 589 633 0,974 0,927 0,967 0,88
SPLIT 4 all 589 633 0,967 0,921 0,963 0,87
SPLIT5 all 589 633 0,977 0,928 0,972 0,893
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SPLIT 6 all 589 633 0,968 0,927 0,965 0,896
SPLIT 7 all 589 633 0,958 0,923 0,965 0,886

Tabla 3: Resultados de entrenamiento con Cross Validation del SPLIT 1 al 7

5.1.2. Comparacion de resultados de ajuste de
hiperparametros

Para elaborar el apartado considerando los resultados de la red entrenada con el ajuste de
hiperpardmetros, se puede realizar un analisis detallado de los resultados obtenidos tanto en el
conjunto de datos de validacion como en el conjunto de datos de prueba. Aqui se describe el
proceso y los resultados del entrenamiento en la Figura 23:

val: Scanning /home/acustuna/Escritorio/pablo-escritorio/yolov5/datasets/endotec
Class Images Instances Box (P R mAP50 m

all 589 633 0.973 0.921 0.96 0.899
Figura 23: resultados de prediccion con red con sobreajuste de hiperparametros

Los valores de los hiperpardmetros finales con los cudles el entrenamiento de la red ha sacado los
mejores resultados son:

Precisién (Box(P)): 0.973

Recall (R): 0.921

mAP50: 0.96

mAP: 0.899

Estos resultados indican que el modelo tiene un alto rendimiento en el conjunto de validacion,
con una precision y un recall elevados, asi como un mAP que refleja una capacidad consistente
para detectar y localizar correctamente las instancias en las imagenes.

A continuacién, se realiza un analisis de los resultados en funcién de valor obtenido para cada
parametro:
Precisién: Un valor de 0.973 en precisién sugiere que el modelo es muy bueno para identificar
correctamente las instancias detectadas. Esto implica pocas falsas alarmas.
Recall: Un valor de 0.921 en recall indica que el modelo es eficaz en la deteccién de la mayoria
de las instancias relevantes.
MAP50: Un valor de 0.96 en mAP50 muestra una excelente capacidad del modelo para localizar
objetos con una precision alta a un umbral de loU del 50%.
MAP: Un valor de 0.899 en mAP refleja un rendimiento robusto del modelo en la localizacién
precisa de objetos a través de un rango de umbrales de loU.

Se puede concluir que el ajuste de hiperpardmetros y el entrenamiento del modelo con el conjunto
de datos proporcionado han resultado en una red con un desempefio mejorado, tanto en términos
de precision como de recall. Un mAP de 0,899 confirma que el modelo es capaz de realizar
detecciones precisas y consistentes.

5.1.3. Resultados en el conjunto de datos de prueba

Ademas de la validacion cruzada, se evalud el rendimiento del modelo en un conjunto de datos
de prueba independiente, en este caso tenemos resultados del entrenamiento con la base de datos
DataTrl y DataTr2. A continuacion, en la Tabla 4, se muestran las métricas de rendimiento
obtenidas en este conjunto de datos:
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Images
Dataset Epochs Class Validacion Instances Box(P) R mAP50 m
DataTrl 250 all 424 452 0,977 0,965 0,98 0,935
DataTrl 500 all 424 452 0,964 0,965 0,983 0,952
DataTr2 250 all 589 633 0,952 0,923 0,962 0,88
DataTr2 500 all 589 633 0,976 0,921 0,961 0,88
Tabla 4: Resultado de entrenamiento con 250 y 500 épocas con el DataTrl y DataTr2.
P
Analisis de resultados
Tabla de resultados de la fase de entrenamiento y validacion:
Dataset | IMAGENES | EPOCH | ITERATION | IM_TRAIN | IM VAL | ID-RED FSIS\IA%?AN
DataTrl 2108 250 X 1684 424 T1 X
DataTrl 2108 500 X 1684 424 T2 X
DataTr2 2850 250 X 2261 589 T3 X
DataTr2 2850 500 X 2261 589 T4 X
CROSS
DataTr2 2850 250 7 2261 589 T5 VALIDATION
DataTr2 2850 250 300 2261 589 T6 TUNE
Tabla 5: Tabla de resultados de la fase de entrenamiento y validacion con DataTrl y DataTr2.
Tabla de resultados de la fase de prediccion, siendo:
*T1: Pesos del entrenamiento con 250 épocas con DataTrl
*T2: Pesos del entrenamiento con 500 épocas con DataTrl
*T3: Pesos del entrenamiento con 250 épocas con DataTr2
*T4: Pesos del entrenamiento con 500 épocas con DataTr2
*T6: Pesos del entrenamiento con Cross Validation
*T5: Pesos del entrenamiento con ajuste de hiperparametros
- TOTAL DETECTA- FALSOS -
ID-RED | IMAGENES | 7 1505 Son ey RECALL PRECISION
T1 180 401 95 6 0,237 0,941
T2 180 401 64 4 0,16 0,941
T3 180 401 137 5 0,342 0,965
T4 180 401 120 7 0,299 0,945
T5 180 401 116 6 0,289 0,951
T6 180 401 124 4 0,309 0,969
Tabla 6: Tabla de resultados de la fase de prediccion y test con el DatasetFel.
; TOTAL | DETECTA- FALSOS -
TIPO IMAGENES | 161 1p0s SO pOSITIVOs | RECALL | PRECISION
SERRADOS 44 95 58 3 0,713 0,968
PSEUDOPOLIPOS 119 216 99 3 0,4507 0,9697
ADENOMAS 15 21 9 1 0,4 0,889
HIPERPLASICOS 2 2 2 0 1 1

Tabla 7: Tabla de resultados de la fase de prediccion y test con el DatasetFel por clases con la ID-;???.

Para determinar cual de las configuraciones tiene el mejor rendimiento, es crucial analizar
detenidamente las métricas proporcionadas y considerar como afectan al objetivo general del

a



[Titulo]

modelo de deteccion de pélipos. Aqui hay un andlisis mas detallado de cada configuracion y su
rendimiento:

Configuracion de 250 épocas

e Ventajas: Altos valores de mAP50 y mAP75 indican una buena precision en la deteccion
de polipos en la imagen. Bajo nimero de falsos positivos, 1o que sugiere una alta
capacidad para evitar detectar objetos incorrectos.

e Desventajas: Bajo recall, lo que indica que el modelo podria estar perdiendo algunas
detecciones importantes.

e Desarrollo: Esta configuracion muestra una buena precisién en la deteccion de polipos,
con valores altos de mAP50 y mAP75. Sin embargo, el bajo recall podria ser preocupante,
ya que implica que el modelo puede estar perdiendo algunas instancias de pélipos en la
imagen.

Configuracion de 500 épocas

e Ventajas: Mejora marginal en mAP75 en comparacion con la configuracion de 250
épocas, lo que sugiere una convergencia mas soélida del modelo. Menor cantidad de falsos
positivos en comparacion con la configuracion de 250 épocas.

e Desventajas: Reduccidn significativa en el recall en comparacion con la configuracién
de 250 épocas.

e Desarrollo: Aunque hay mejoras en mAP75 y en la cantidad de falsos positivos en
comparacion con la configuracion de 250 épocas, la disminucién en el recall podria
indicar que el modelo esta perdiendo algunas detecciones importantes.

Configuracion de TUNE

e Ventajas: Valores de mAP50 y mAP75 competitivos, similares a las configuraciones de
250 y 500 épocas. Baja cantidad de falsos positivos. Buen recall y precision.

e Desventajas: Los valores de mAP50 y mAP75 son ligeramente inferiores a los de la
configuracion de 500 épocas.

e Desarrollo: Esta configuracion muestra un equilibrio notable entre mAP50, mAP75,
falsos positivos, recall y precision. Aunque los valores de mAP50 y mAP75 son
ligeramente inferiores a los de la configuracion de 500 épocas, el equilibrio general de
métricas podria indicar una mejor capacidad del modelo para detectar p6lipos de manera
precisa y sin exceso de falsos positivos.

Se puede concluir que, aunque todas las configuraciones tienen sus propias fortalezas y
debilidades, la configuracion de TUNE parece ofrecer el mejor equilibrio entre precision, recall y
cantidad de falsos positivos. Su capacidad para mantener una precision competitiva mientras
mantiene un buen balance entre recall y falsos positivos la hace una opcion solida para la
deteccidn de pdlipos en imagenes médicas.

Ejemplos de predicciones de la red entrenada:
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Figura 28: ejemplos predicciones de la red entrenada

5.2. Analisis de resultados segun la clase

En este apartado se evaluara el desempefio del modelo de deteccién de pdlipos al considerar cuatro
clases distintas: poélipos serrados, pseudopdlipos, adenomas e hiperplésicos. El objetivo es
determinar cual de estas clases presenta el mayor nivel de acierto en términos de detecciones
realizadas por el modelo y analizar su rendimiento en base a métricas clave como precision y
recall. Cabe destacar que, por el momento, el analisis de los resultados segun la clase de pdlipo
no se realiza con el fin de crear una red que clasifique los polipos, sino que nos facilita comprender
con gué clases tiene méas capacidad de deteccion y con cuéles menos.

1.Andlisis de los Datos:

e Distribucion de las Clases: Observamos que la clase "Pseudopoélipos" tiene la
mayor cantidad de instancias (216), seguida por "Poélipos Serrados" (95),
"Adenoma" (21) y "Hiperplasico" (2). Esta distribucion desigual podria influir en
la evaluacion del rendimiento del modelo.

2. Métricas de Rendimiento por Clase:

. . Falsos Precision
Clase Instancias = Detecciones PoSitivos Recall de Clase
Pseudopdlipo 216 99 3 0,4507 0,97
Hiperplasico 2 2 0 1 1
Serrado 95 58 3 0,713 0,95
Adenoma 21 9 1 0,4 0,9
Tabla 8: Prediccion por clases y métricas de rendimiento, obtenida con una red con mAP50=0,966, mAP75 = 0,903 y
R =0,926.

3. Interpretacién de Resultados:

e Aunque "Pseudopdlipos” tiene el mayor numero de detecciones, su recall es
relativamente bajo en comparacion con "Hiperplasico" y "Pdlipos Serrados". Sin
embargo, su precision es la mas alta entre todas las clases.

e "Hiperplasico" y "Pdlipos Serrados" tienen un recall més alto que "Pseudopolipos” y
"Adenoma", lo que indica que el modelo identific6 una mayor proporcion de las
instancias reales de estas clases.
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e "Hiperplasico" tiene el mejor rendimiento en términos de precision y recall, pero
su bajo nimero de detecciones podria sugerir que esta clase tiene muy poca
representacion en la base de datos.

Dada la distribucion desigual de las clases y las métricas de rendimiento obtenidas, la clase
"Pseudopolipos” parece ser la mejor opcion en términos de detecciones totales y precision. Sin
embargo, si se valora mas el recall sobre la precision, "Hiperplasico™ y "Polipos Serrados" podrian
ser considerados mejores opciones, dependiendo de las prioridades especificas del proyecto y del
contexto clinico. Es importante tener en cuenta la distribucion de clases y las caracteristicas Unicas
de cada una al evaluar el rendimiento del modelo en la deteccion de pélipos. A continuacion, en
las Figuras 30, 31y 32 se muestra algunos ejemplos de detecciones de la red por clases.

EJEMPLOS DE DETECCIONES POR CLASES

.
0.93
ol o
P

polyp 0.90

polyp 0.93 polyp 0.94

polyp 0.86

polyp 0.92
.
[

Figura 31: Detecciones de pélipos de tipo pseudopélipo
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Figura 32: Detecciones de pélipos de tipo serrado

5.3. Ultimas pruebas

Existen algunas imagenes en las que es muy complicado detectar las instancias de los diferentes
polipos, ya que estos estan muy juntos entre si 0 son muy dificiles de apreciar. Esto, sumado a
gue no disponemos de una base de datos lo suficientemente grande como para mejorar a este nivel
la precision, se ha decidido hacer una prueba con la red entrenada, eliminando las imagenes donde
exista una excesiva acumulacién de p6lipos en una zona, en concreto, 19 imagenes eliminadas.

Estas 19 imagenes eliminadas hacen que el total de instancias disminuya de las 401 iniciales a
264. A continuacion, damos un nombre a los pesos que se han usado de los diferentes
entrenamientos para la fase de la prediccidn, siendo Txel peso usado para la fase de prediccion
de esta ultima parte.

*T1: Pesos del entrenamiento con 250 épocas

*T2: Pesos del entrenamiento con 500 épocas

*T3: Pesos del entrenamiento con ajuste de hiperpardmetros

*T4: Pesos del entrenamiento con Cross Validation

Tabla de resultados de la fase de prediccion sobre nuestra base de datos propia DataSetFel
completa, es decir, habiendo eliminado las 19 imagenes.

ID- 5 TOTAL FALSOS -
RED IMAGENES POLIPOS DETECTADOS POSITIVOS RECALL | PRECISION

T1 161 264 111 4 0,4205 0,9652

T2 161 264 105 9 0,3977 0,9211

T3 161 264 97 5 0,3674 0,9509

T4 161 264 70 5 0,2652 0,9333

Tabla 9: resultados de la fase de prediccion sobre DataSetFel con la reduccion de 19 imagenes

Tabla de resultados de la fase de prediccion sobre nuestra base de datos propia DataSetFel
completa, es decir, sin haber eliminado las 19 imagenes.

ID- A TOTAL FALSOS <
RED IMAGENES POLIPOS DETECTADOS POSITIVOS RECALL | PRECISION

T1 180 401 137 5 0,342 0,965

T2 180 401 120 7 0,299 0,945

T3 180 401 124 4 0,309 0,969
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[ T4 | 180 | 401 ] 116 | 6 | 0289 | 0951 |
Tabla 10: resultados de la fase de prediccion sobre DataSetFel sin la reduccion de 19 imagenes

Como vemos, la primera tabla con las imagenes eliminadas tiene un mayor recall en casi todos
los casos. Esto es debido a que, al haber eliminado imagenes con instancias complicadas de
detectar, la red es capaz de detectar mayor porcentaje de instancias sobre el total, aumentando asi
el recall. Sin embargo, la precision, 0 no mejora 0 empeora; esto se debe a que los falsos positivos
gue antes detectaba, los sigue detectando, puesto que muchas veces estos falsos positivos son
confusiones con reflejos de luz u objetos o textos que se ven en algunas imagenes.

polyp 0.84

polyp 0.94

polyp 0.78Yp.0.76 o

24

Figura 34: Ejemplo de p6lipos no detectados o detectados parcialmente en la fase de prediccion
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6.Conclusiones

En este Trabajo de Fin de Grado se ha abordado el desafio de mejorar las précticas de deteccion
y tratamiento de enfermedades gastrointestinales, con un enfoque particular en el cancer de colon,
a través del desarrollo de un software basado en redes neuronales para la deteccion en tiempo real
de pdlipos durante colonoscopias. Este proyecto se ha llevado a cabo en colaboracion con el
Hospital Universitario y Politécnico La Fe de Valencia, con el objetivo de proporcionar una
herramienta avanzada que no solo acelere la identificacion de pdlipos, sino que también mejore
la precisién, especialmente en aquellos casos con caracteristicas indicativas de displasia.

La motivacion detras de este proyecto se basa en la necesidad de un enfoque més eficiente en la
deteccion de polipos, dada su estrecha relacion con el desarrollo de cancer de colon. La
colaboracion con el Hospital La Fe no solo proporcioné una perspectiva clinica practica, sino que
también garantiz6 la aplicabilidad efectiva de los resultados en el entorno médico real.

El disefio, desarrollo e implementacion del software se centrd en varios objetivos principales,
incluyendo la creacion de un software robusto, su integracion en el flujo de trabajo clinico
existente, la priorizacion de la deteccidn de poélipos con displasia, la colaboracién estrecha con
profesionales de la salud, y la contribucion a la toma de decisiones clinicas.

Los resultados obtenidos mediante la evaluacion del modelo desarrollado destacan la eficacia del
mismo en la deteccion de pdlipos durante colonoscopias. El ajuste de hiperparametros demostrd
el mejor rendimiento general, con una alta precision y valores significativos de mAP50 y mAP75.
Ademas, las evaluaciones independientes después de 250 y 500 épocas mostraron un rendimiento
consistente, indicando que el modelo alcanzé un punto de convergencia donde el aumento
adicional en el nimero de épocas de entrenamiento no resultdé en mejoras sustanciales en la
precisién de la deteccion.

En conclusién, este proyecto representa un paso significativo hacia una atencion médica méas
precisa y orientada a resultados, respaldando la toma de decisiones clinicas informadas y
mejorando sustancialmente la eficacia de los procedimientos de deteccion y prevencion de
enfermedades gastrointestinales. El software desarrollado tiene el potencial de transformar
positivamente la deteccion y prevencion de enfermedades, contribuyendo asi al Objetivo de
Desarrollo Sostenible ndmero tres de salud y bienestar.

6.1. Trabajo futuro

El desarrollo del software de deteccion de pélipos basado en redes neuronales ha marcado un
avance significativo en las practicas de diagndéstico durante las colonoscopias. Sin embargo, la
evolucioén de esta herramienta no termina con su implementacion inicial. A medida que el
proyecto avanza, se presentan multiples oportunidades para expandir y mejorar su aplicacion y
eficacia. En esta seccion, se exploraran varias direcciones prometedoras para la investigacion y
el desarrollo futuros, que ya estan en marcha.

Ampliacion de la Base de Datos

Una de las areas clave para futuras investigaciones seria la ampliacién significativa de la base de
datos utilizada para el entrenamiento del modelo. Esto implicaria colaboraciones mas estrechas
con hospitales y otras organizaciones médicas para recopilar una mayor variedad y cantidad de
imagenes endoscopicas de pélipos. La diversidad en la base de datos es crucial para mejorar la
capacidad de generalizacién del modelo y su efectividad en diferentes escenarios clinicos.
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Ademas, la inclusion de imagenes de pacientes con una variedad de condiciones médicas y
caracteristicas demograficas podria mejorar aiin mas la robustez del modelo y su capacidad para
adaptarse a casos mas diversos.

Implementacion del Software en Entornos Clinicos

Una vez que el modelo de deteccion de pélipos esté entrenado y validado adecuadamente, el
siguiente paso seria la implementacion del software en entornos clinicos reales. Esto requeriria el
desarrollo de una aplicacion que pueda integrarse facilmente en los sistemas existentes de
colonoscopia utilizados en hospitales y clinicas. Ademas, se necesitaria una cuidadosa validacion
y evaluacion del rendimiento del software en entornos clinicos para garantizar su eficacia y
seguridad en situaciones reales.

Integracion de Funcionalidades Adicionales

Ademas de la deteccion de polipos, el software podria beneficiarse de la integracion de
funcionalidades adicionales que mejoren su utilidad y versatilidad en entornos clinicos. Esto
podria incluir caracteristicas como la segmentacion de imagenes para resaltar areas de interés, la
generacién de informes automaticos para facilitar la documentacion clinica y la integracién con
sistemas de informacion médica para un manejo eficiente de los datos del paciente. La
incorporacién de estas funcionalidades adicionales podria mejorar ain mas la eficacia y la
usabilidad del software en entornos clinicos reales.
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Anexo

Anexo 1: Objetivos de Desarrollo Sostenible

Grado de relacion del trabajo con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS).

Objetivos de Desarrollo Sostenibles Alto | Medio | Bajo No
Proced
e

ODS 1. Fin de la pobreza. X

ODS 2. Hambre cero. X

ODS 3. Salud y bienestar. X

ODS 4. Educacion de calidad. X

ODS 5. Igualdad de género. X

ODS 6. Agua limpia y saneamiento. X

ODS 7. Energia asequible y no X
contaminante.

ODS 8. Trabajo decente y crecimiento X
econdémico.

ODS 9. Industria, innovacion e X
infraestructuras.

ODS 10. Reduccion de las desigualdades. X

ODS 11. Ciudades y comunidades X
sostenibles.

ODS 12. Produccién y consumo X
responsables.

ODS 13. Accidn por el clima. X

ODS 14. Vida submarina. X

ODS 15. Vida de ecosistemas terrestres. X

ODS 16. Paz, justicia e instituciones sélidas. X

ODS 17. Alianzas para lograr objetivos. X

Tabla 11: Grado de relacion del trabajo con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS).

Reflexion sobre la relacion del TFG/TFM con los ODS y con el/los ODS maés relacionados

Reflexion sobre la Relacion de los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) con la
Investigacién sobre Polipos

Al desarrollar este trabajo de fin de grado sobre pdlipos, se puede apreciar cbmo esta
investigacion se entrelaza con diversos Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS). A medida
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que se profundiza en el estudio de los pdlipos y su impacto en la salud, emerge una clara
conexion con varios ODS, reflejando como la ciencia médica puede contribuir
significativamente al desarrollo sostenible en multiples niveles.

En primer lugar, la conexion con el ODS 3: Salud y bienestar es inmediata. Los p6lipos,
particularmente aquellos en el tracto gastrointestinal, representan un riesgo significativo para la
salud, dado su potencial para evolucionar hacia condiciones mas graves, como el cancer
colorrectal. La investigacion enfocada en mejorar la deteccién temprana y el tratamiento eficaz
de los pélipos es crucial para reducir la morbilidad y mortalidad asociadas a estas patologias. Al
avanzar en la comprensién de los factores que conducen a la formacién de pdlipos y al
desarrollar métodos menos invasivos para su manejo, se contribuye directamente al objetivo de
promover una vida sana y el bienestar para todos.

Ademas, existe una notable conexidn con el ODS 8: Trabajo decente y crecimiento econdémico.
Las enfermedades relacionadas con los pdlipos pueden afectar significativamente la capacidad
laboral de las personas, llevando a ausencias prolongadas y reduciendo la productividad.
Mejorar la prevencién y el tratamiento de estas condiciones no solo beneficia a los individuos,
sino que también fortalece la economia al mantener a la fuerza laboral en buen estado de salud.
La industria de la salud, al integrar innovaciones derivadas de esta investigacion, puede generar
empleo y estimular el crecimiento econdémico, demostrando como una poblacién més saludable
puede impulsar el desarrollo econémico.

El ODS 9: Industria, innovacion e infraestructuras también se ve reflejado en el contexto de
esta investigacion. El estudio de los p6lipos promueve la innovacién tecnoldgica en el campo de
la medicina. La exploracion de nuevas técnicas de diagndstico, como las imagenes médicas
avanzadas y los métodos de tratamiento menos invasivos, impulsa el avance de la tecnologia
médica. Estas innovaciones no solo mejoran la eficacia de los tratamientos, sino que también
pueden llevar a la modernizacion de las infraestructuras de salud, asegurando que mas personas
tengan acceso a cuidados de alta calidad. La interseccion entre la investigacion médica y la
tecnologia subraya como los avances en un &rea pueden catalizar mejoras significativas en otras.

Finalmente, la relacion con el ODS 17: Alianzas para lograr los objetivos destaca la
importancia de la cooperacion y el intercambio de conocimientos. La investigacion en salud
prospera gracias a las colaboraciones entre hospitales, instituciones académicas, y profesionales
de la salud. Este trabajo se beneficia enormemente de las alianzas que facilitan el acceso a
recursos y conocimientos compartidos. La colaboracion permite la implementacion mas rapida y
eficaz de nuevas técnicas y tratamientos, asegurando que los descubrimientos beneficien a una
poblacion mas amplia. Las alianzas son esenciales para enfrentar los desafios de salud de
manera integral y equitativa.

En conjunto, la investigacién sobre pélipos no solo impacta directamente en la salud y el
bienestar de las personas, sino que también tiene implicaciones mas amplias en la economia, la
innovacion tecnolégica y la cooperacion internacional. Esta reflexién destaca cémo un enfoque
especializado puede tener un alcance amplio, contribuyendo al logro de varios Objetivos de
Desarrollo Sostenible y promoviendo un futuro més saludable y sostenible para todos. La
integracion de estos ODS en el desarrollo de la investigacion demuestra el poder de la ciencia
médica para catalizar cambios positivos en multiples dimensiones del desarrollo humano.

Anexo 2: Resultados Cross Validation SPLIT 1-7
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