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Resumen
Este trabajo se centra en mejorar la accesibilidad y precision de los servicios de citologia
cervicovaginal a través del desarrollo de un modelo de clasificacion celular especifico. En el
marco de un sistema de tele microscopia de bajo costo, se busca superar las limitaciones
econdmicas y geograficas que restringen el acceso a servicios de calidad. EI problema central
reside en la carencia de modelos econdmicos, eficientes y precisos para la interpretacion remota
de muestras citoldgicas. La clasificacion celular, crucial en la deteccién de anomalias cervicales
y la prevencion del cancer de cuello uterino, se aborda mediante un modelo disefiado para su
implementacion en un sistema de tele microscopia accesible. El proposito principal es facilitar la
deteccién temprana de lesiones cervicales y mejorar la accesibilidad a servicios de salud en
paises de ingresos limitados. La interpretacion experta de las muestras es esencial, y la
variabilidad en su calidad, junto con la diversidad en las variantes celulares, presenta desafios,
especialmente en entornos con recursos limitados. Este trabajo busca contribuir a cerrar esta
brecha mediante el desarrollo de un modelo de clasificacion celular que optimice la precision
diagndstica, eficiencia y accesibilidad de los servicios citoldgicos. Al enfocarse en la citologia
cervicovaginal y aprovechar la tele microscopia de bajo costo, se espera proporcionar una
solucidn préactica y efectiva para la deteccion temprana de lesiones cervicales, especialmente en
areas con limitaciones de recursos, marcando asi una diferencia significativa en la salud de las

mujeres.

Palabras clave: Céncer de cuello uterino, citologia, Papanicolau, Modelo automatizado

de clasificacién celular, Telemicroscopia.



Abstract
This work focuses on improving the accessibility and accuracy of cervicovaginal cytology
services through the development of a specific cell classification model. Within the framework
of a low-cost tele microscopy system, it seeks to overcome economic and geographical
limitations that restrict access to quality services. The central problem lies in the lack of
economical, efficient, and accurate models for the remote interpretation of cytological samples.
Cell classification, crucial in detecting cervical abnormalities and preventing cervical cancer, is
addressed through a model designed for implementation in an accessible tele microscopy system.
The main purpose is to facilitate the early detection of cervical lesions and improve access to
healthcare services in developing countries. Expert interpretation of samples is essential, and
variability in their quality, along with diversity in cell variants, presents challenges, especially in
resource-limited settings. This work aims to close this gap by developing a cell classification
model that optimizes diagnostic accuracy, efficiency, and accessibility of cytological services.
By focusing on cervicovaginal cytology and leveraging low-cost tele microscopy, it is expected
to provide a practical and effective solution for the early detection of cervical lesions, especially

in resource-constrained areas, thus making a significant difference in women's health.

Keywords: Uterine Cervical Neoplasms, Papanicolaou Test, Telemicroscopy, Machine

Learning Model.
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Glosario

Citologia cervicovaginal o Test de Papanicolau: La prueba consiste en tomar muestras
de células del cuello uterino y extenderlas en una placa que posteriormente seré analizada bajo el

microscopio en busca de células anormales o precancerosas.

Cancer de cuello uterino: Cancer que se origina en las células del cuello del utero.

También se conoce como cancer de cérvix o cancer cervicouterino.

Machine Learning: Disciplina del campo de la Inteligencia Artificial que, a través de
algoritmos, dota a los ordenadores de la capacidad de identificar patrones en datos masivos y
elaborar predicciones. Este aprendizaje permite a los computadores realizar tareas especificas de

forma auténoma.

Sistemas automatizados de clasificacion celular: Sistemas que usando técnicas de
Machine Learning y/o Deep learning permiten automatizar procesos de deteccion y clasificacion

celular.

Telemicroscopia: Consiste en crear y transmitir imagenes de muestras macroscépicas y/o
microscépicas con diversos propositos tales como el telediagnostico, las consultas de segundas

opiniones y con fines educativos.

Deep Learning: Métodos de aprendizaje profundo, como las redes neuronales
convolucionales (CNN). Han demostrado ser gran promesa en la clasificacion celular
automatizada en citologia cervical. Estos métodos pueden aprender automéaticamente
caracteristicas de las imagenes, eliminando la necesidad de extraccion de caracteristicas hechas a

mano.
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Transfer learning: Es unatécnica que implica el uso de un modelo pre-entrenado en un
conjunto de datos grande, y posteriormente ajustarlo en un conjunto de datos mas pequefio, como
iméagenes de citologia cervical. Este enfoque aprovecha el conocimiento y las caracteristicas
aprendidas por el modelo pre-entrenado en tareas generales de reconocimiento de imagenes y las

aplica a una tarea mas especifica, como la clasificacion de células cervicales anormales.

Segmentacion: La segmentacion es uno de los problemas generales del campo de la
vision artificial y consiste en dividir una imagen digital en varias regiones (grupos de pixeles)

denominadas segmentos. Estos segmentos son de interés en una tarea especifica.

Sistema de Clasificacion Bethesda: Sistema de clasificacion para la citologia cervical.
El sistema de Bethesda modificado (TBS) divide en dos grupos principales las células: células no
neoplésicas y células neoplasicas. Dentro del grupo de células no neoplasicas, hay tres categorias
principales: células escamosas, células glandulares y células endocervicales. Dentro del grupo de
células neoplasicas, hay dos categorias principales: células escamosas anormales y células
glandulares anormales. Las células escamosas anormales se dividen en tres subcategorias: células
escamosas atipicas de significado indeterminado (ASC-US), células escamosas atipicas que no
pueden excluir lesion de alto grado (ASC-H) y células escamosas que sugieren lesion de alto
grado (HSIL). Las células glandulares anormales se dividen en dos subcategorias: células
glandulares atipicas de significado indeterminado (AGC) y células glandulares que sugieren

lesion de alto grado (AGC-H).
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Introduccion
La citologia cervicovaginal representa un examen de tamizaje fundamental en la
deteccion precoz de lesiones cervicales y la prevencion del cancer de cuello uterino, una de las
principales causas de mortalidad entre mujeres a nivel mundial. Sin embargo, en numerosas
regiones, el acceso a servicios de citologia de calidad se ve restringido por barreras econémicas y
geograficas. En este contexto, la implementacion de sistemas de tele microscopia de bajo costo

puede ser una solucién al permitir el andlisis citoldgico de manera remota y automatizada.

A pesar de los avances en telemedicina, persiste el desafio de desarrollar modelos de
clasificacion celular econdmicos, eficientes y precisos para la citologia cervicovaginal. La
interpretacion experta de muestras citologicas demanda gran nimero de horas de trabajo de
personal capacitado que no siempre se encuentra disponible en paises y regiones de bajos

recursos (Mustafa et al., 2020: William et al., 2018).

La variabilidad en la calidad de las muestras y la variabilidad interobservador pueden
reducir la precision de los diagndsticos citologicos, situacion que se agrava en entornos con

recursos limitados donde la capacitacidn y supervision pueden resultar insuficientes (Catarino,

2015).

El presente trabajo se propone abordar esta brecha al investigar y precisar los elementos
esenciales para implementar un modelo de clasificacion celular especifico para la citologia
cervicovaginal dentro del contexto de un sistema de tele microscopia de bajo costo. Este sistema
busca mejorar la precision diagndstica, la eficiencia y la accesibilidad de los servicios
citologicos, especialmente en areas con recursos limitados, contribuyendo asi a la prevencion y

deteccién temprana de patologias cervicales.
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Planteamiento del problema
La citologia cervicovaginal desempefia un papel fundamental en la deteccion temprana de

lesiones cervicales y la prevencion del cancer de cuello uterino (Swanson & Pantanowitz, 2024).

Sin embargo, en muchas regiones, el acceso a servicios de citologia de calidad se ve limitado por

barreras econdémicas y geogréficas.

A pesar de los avances en telemedicina, la falta de modelos de clasificacion celular
eficientes y precisos en el contexto de la citologia cervicovaginal, sigue siendo un desafio

significativo (Jiang et al., 2023; Alias et al., 2022). La interpretacion de las muestras citologicas

requiere una atencion minuciosa y experta, lo que plantea la necesidad de desarrollar un modelo

de clasificacion celular robusto que pueda operar en un sistema de telemicroscopia de bajo costo.

La variabilidad en la calidad de las muestras citoldgicas se refiere a las posibles
diferencias en la preparacion y conservacion, lo cual puede deberse a diversos factores como la
técnica utilizada para la toma de muestras, la experiencia del profesional que realiza el
procedimiento y la calidad de los materiales utilizados. Estas variaciones pueden afectar la
integridad de las células presentes en la muestra y, por lo tanto, influir en la precision de los

resultados de la citologia.

La disparidad en la interpretacion entre observadores se refiere a las diferencias en la
forma en que diferentes profesionales de la salud analizan y diagnostican las muestras
citoldgicas. La interpretacion de muestras citoldgicas requiere un alto nivel de experiencia y
habilidad para identificar y clasificar adecuadamente las células anormales, y la falta de
capacitacion o supervision adecuadas puede conducir a errores en el diagnaostico. Por lo tanto, la
variabilidad en la calidad de las muestras y la variabilidad Inter observador pueden afectar la

precision de los diagndsticos citoldgicos. Este problema se agrava en entornos con recursos
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limitados, donde la capacitacion y supervision de profesionales de la salud pueden ser

insuficientes.

Este trabajo se propone abordar el vacio existente al indagar y precisar los elementos
fundamentales para implementar un modelo de clasificacion celular especifico para la citologia
cervicovaginal en el contexto de un sistema de tele microscopia de bajo costo. El sistema busca
mejorar la precision diagnostica, la eficiencia y la accesibilidad de los servicios citoldgicos,
especialmente en areas con recursos limitados, contribuyendo asi a la prevencién y deteccion

temprana de patologias cervicales.
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Justificacion
El cancer de cuello uterino constituye una preocupacion global, siendo la cuarta causa
méas comun de cancer entre las mujeres a nivel mundial. En el caso especifico de Colombia, el
pais se encuentra catalogado dentro de la franja de mayor riesgo en cuanto a la incidencia de esta
enfermedad, ademas de estar clasificado entre aquellos con un alto riesgo de mortalidad asociada

(Jun et al., 2008; Olmos, 2007).

Numerosos estudios han puesto de manifiesto que la deteccion precoz y el tratamiento
oportuno desempefian papel crucial en la reduccidn significativa del riesgo de muerte por cancer
cervical invasivo. En este sentido, los programas de tamizaje implementados en paises
desarrollados han logrado reducir de manera notable las tasas de mortalidad asociadas a esta

enfermedad (Johannesson et al., 1978; Jun et al., 2008; Christopherson et al., 1976). Sin

embargo, es importante destacar que los paises en vias de desarrollo no han alcanzado niveles
equiparables de éxito en la implementacion de programas de deteccion y prevencion (Cendales et

al., 2010; Wiesner et al., 2009).

La importancia de estudiar esta problemética radica en su impacto significativo en la
salud publica, asi como en el bienestar y la calidad de vida de las mujeres a nivel global. La
deteccion temprana y el tratamiento oportuno no solo pueden salvar vidas, sino también reducir

la carga econdmica asociada al tratamiento de casos avanzados de cancer cervical.

Este trabajo busca contribuir a la investigacion y desarrollo de herramientas y estrategias
innovadoras para la deteccion precoz y el manejo efectivo del cancer de cuello uterino en
contextos particulares como el caso de Colombia. A través de la implementacion de modelos y

algoritmos automatizados, que faciliten la implementacion de politicas publicas que favorezcan
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el acceso equitativo a programas de prevencién y control, se espera contribuir a mejorar los

resultados de salud y la reduccion de la carga de esta enfermedad.

En Colombia, aunque el programa de deteccidn para el cancer de cuello uterino cuenta
con una cobertura aceptable, en 2005 el 75,6% de las mujeres reportaron haberse realizado la
citologia en los Ultimos tres afios, y 61% report6 realizarla anualmente en 2010, la mortalidad
por esta causa no muestra una tendencia clara al descenso. Dentro de los aspectos criticos
resaltan el insuficiente control de calidad de los laboratorios de citologia y el recurso humano
limitado en algunas regiones como el departamento de Boyacé, que con una extension de 23.189
km?2y 123 municipios, tan solo tiene 6 médicos patdlogos y 16 histotecnologos. Otro factor
relevante es el bajo cubrimiento del programa de deteccion en zonas de dificil acceso como los
departamentos de Guainia, Vichada, Amazonas y Vaupés donde se registran cifras superiores al

25% de mujeres que solo se han realizado la citologia una vez en la vida o nunca (Wiesner et al.,

2009; Cendales et al., 2010).

La clasificacion automatizada de lesiones cervicales es una tarea desafiante en el campo
del aprendizaje automatico. Varios estudios han empleado técnicas computacionales para
mejorar la precision diagnostica de la citologia cervical. Por ejemplo, Kuko y Pourhomayoun
investigaron métodos tradicionales de aprendizaje automatico, proponiendo un enfoque basado
en Bosques Aleatorios, extrayendo 33 caracteristicas morfoldgicas para clasificar las células

(Kuko & Pourhomayoun, 2019).

Hussain et al. utilizaron varias arquitecturas de CNN, incluyendo AlexNet, VGGNet,

ResNet y GooglLeNet, para clasificar lesiones cervicales con éxito (Hussain et al., 2020). Lin et

al. propusieron un método que combina la apariencia y la morfologia celular mediante CNN

como GoogLeNet, AlexNet, ResNet y DenseNet para la clasificacion, reportando cifras de
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exactitud de 94.5%, 71.3% y 64.5% para problemas de clasificaciones de 2, 4y 7 clases

respectivamente (Lin et al., 2019).

Ademas, autores como Ghoneim et al. emplearon CNN como Shallow, VGG-16 y
CaffeNet para extraer caracteristicas, junto con técnicas como Maquinas de Aprendizaje Extremo

para la clasificacion celular aplicadas al dataset Herlev (Ghoneim et al., 2020). N. Diniz, D. et al.

usan métodos tradicionales de aprendizaje automatico para realizar una clasificacién jerarquica
sobre los conjuntos de datos Herlev y CRIC, usando un nimero variable de clases durante el
proceso. Reportan, que la clasificacion jerarquica funciond mejor al utilizar Random Forest

como el clasificador clave, en comparacion con los arboles de decision y k-NN (Diniz et al.,

2021) .

Los trabajos comentados anteriormente se caracterizan por usar métodos de aprendizaje
profundo que, aunque pueden lograr cifras elevadas en las métricas de sensibilidad y
especificidad, requieren de alto costo computacional que pueden limitar su implementacion. El
presente trabajo se enfoca en la clasificacion automatica de células cervicales utilizando el menor
namero de caracteristicas con el fin de conseguir un costo computacional bajo, pero con buenas
métricas de exactitud y precision. Se busca maximizar la efectividad de lograr resultados
verdaderos positivos y minimizar los resultados falsos negativos. Para ello, se exploran
metodologias de aprendizaje automatico y métodos de ensamble que sin elevar el costo

computacional puedan lograr rendimientos aceptables.

El sustento de este modelo de clasificacion celular radica en la necesidad de mejorar y
optimizar los recursos disponibles en paises en vias de desarrollo, donde la deteccion temprana
del cancer de cuello uterino es fundamental, pero enfrentan limitaciones econémicas y de

infraestructura. La implementacion del modelo en un sistema de telemicroscopia de bajo costo
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permitiria superar las barreras geograficas y brindar acceso a la deteccion temprana a mujeres
que viven en areas rurales o remotas, mejorando los tiempos en que se realiza la lectura y

disminuyendo la carga de trabajo al escaso personal capacitado.

La lectura de la citologia cervicovaginal mediante sistemas automatizados es
potencialmente Util en paises con dificultades de acceso y zonas dispersas en donde podria
permitir ahorrar costos y mejorar la calidad de la lectura de la citologia dentro de los programas

de deteccion.

Por ello, el presente trabajo busca establecer los componentes necesarios para
implementar un modelo eficiente y econdmicamente accesible para la clasificacion celular en la

citologia cervicovaginal, que pueda ser implementado ampliamente y sin restricciones.
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Objetivos
Objetivo general
Establecer los componentes necesarios para implementar un modelo altamente eficiente y
economicamente accesible destinado a la clasificacion celular de la citologia cervicovaginal,

utilizando un sistema de tele microscopia de bajo costo.

Obijetivos especificos

1. Realizar una revision exhaustiva de la literatura cientifica sobre la citologia
cervicovaginal y la deteccion automatizada de anomalias cervicales, con el fin de
establecer una solida base tedrica y contextual.

2. Recolectar y preprocesar un conjunto de datos de alta calidad que contenga imagenes de
células cervicales y metadatos pertinentes, garantizando la uniformidad de las
caracteristicas a emplear en la construccion del modelo.

3. Plantear un prototipo de modelo de aprendizaje automatico que sea capaz de clasificar
células cervicales en categorias relevantes, como células normales, células precancerosas
o celulas cancerosas.

4. Evaluar el desempefio del modelo utilizando métricas de evaluacidn especificas para la

clasificacion.
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Marco conceptual
Modelo de Clasificacion Celular.
El modelo de clasificacion celular en la citologia cervicovaginal tiene como objetivo
principal automatizar el proceso de identificacion y clasificacion de células en muestras
microscopicas. Su proposito es mejorar la eficiencia del diagndstico, permitiendo una

identificacion mas rapida y precisa de células normales y anormales (Jiang et al., 2023).

Algunos aspectos clave en la definicidn del objetivo del modelo incluyen:

Identificacion de anomalias celulares.

El modelo debe ser capaz de detectar y clasificar células que presenten anomalias
indicativas de posibles condiciones patologicas, como células pre-cancerosas o cancerosas. Debe
tener la capacidad de identificar diferentes tipos de células presentes en las muestras

cervicovaginales, como células escamosas, células glandulares y células inflamatorias.

Optimizacidn del tiempo de diagnostico.

Una de las principales ventajas de utilizar un modelo de clasificacién celular
automatizado es la optimizacion del tiempo de diagnostico. Con la lectura manual de citologias,
los resultados pueden tardar dias e incluso semanas en obtenerse, lo que prolonga el tiempo de
espera de los pacientes y retrasa la toma de decisiones médicas. Sin embargo, con un modelo
automatizado, el tiempo de diagnostico se reduce significativamente, ya que el software puede
analizar rapidamente las muestras y proporcionar resultados precisos en cuestion de minutos

(Lozano, 2007).
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Mejora de la precision diagnostica.

El modelo aspira a mejorar la precision del diagndstico al minimizar errores asociados
con la interpretacion humana, proporcionando asi resultados mas consistentes, repetibles y

confiables.

Tecnologias de imagen adaptadas al modelo.

Microscopia digital de bajo costo. El prototipo de telemicroscopia, previamente
desarrollado por el autor de este trabajo, posee caracteristicas que facilitan la creacion de un
modelo de clasificacion celular utilizando imagenes de células cervicales obtenidas a través de
un telemicrocopio digital de bajo costo, lo que lo hace accesible para su implementacion en
comunidades con recursos limitados. Las resoluciones de desplazamiento en los ejes X y Y del
prototipo son de 1.3 um y 2.3 um respectivamente, mientras que la resolucién en el eje Z, que
determina la capacidad de enfoque, es de 0.1 um. La velocidad maxima de desplazamiento para
los ejes Xy Y es de 3mm/seq, y la densidad de pixeles por micra que se puede lograr con el
prototipo es de 0.78125um/px para un objetivo de 10X y de 0.1953um/px para un objetivo de

40X (Meléndez-Alvarez et al., 2017). Estas caracteristicas hacen que sea una opcion ideal para la

captura de imagenes de células cervicales con calidad éptima para su andlisis y clasificacién

celular.

El empleo de esta tecnologia de imagen garantiza una captura con calidad, que permita

precision y confiabilidad del modelo de clasificacion celular, a la vez que reduce el costo.

M¢étodos de clasificacion celular.

Los métodos usados en la clasificacién automatizada pueden agruparse en:
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Clasificacion basada en reglas: La clasificacion basada en reglas es uno de los métodos

mas antiguos utilizados en la deteccidn del cancer cervical (William et al., 2018). Este método

utiliza reglas heuristicas para identificar células anormales, como la presencia de ndcleos grandes
o la falta de cohesién celular. Sin embargo, este enfoque basado en reglas tiene sus limitaciones,
ya que depende de reglas predefinidas que pueden no ser suficientemente precisas o adaptativas a
diferentes tipos de células cervicales. Ademas, requiere de una gran cantidad de conocimiento
experto para establecer y mantener estas reglas. Este método es limitado en su capacidad para

detectar anomalias sutiles y puede llevar a errores de diagndsticos.

Clasificacidon basada en caracteristicas morfologicas: La clasificacidén basada en
caracteristicas morfoldgicas utiliza caracteristicas, como la forma y el tamafio de las células, para
identificar células anormales. Este enfoque se basa en algoritmos de extraccion de caracteristicas
morfoldgicas, que analizan la forma, el tamafio y otros aspectos visuales de las células para

determinar su clasificacion (Plissiti et al., 2011). Estos algoritmos pueden ser entrenados

previamente con muestras etiquetadas para aprender a reconocer patrones especificos de células
anormales. La ventaja de este método es que no depende de reglas predefinidas, lo que lo hace

mas flexible y adaptable a diferentes tipos de células cervicales (Plissiti et al., 2011).

Este método es més preciso que la clasificacion basada en reglas, pero aun puede ser

limitado en su capacidad para detectar anomalias sutiles (Dey et al., 2018).

Clasificacion basada en caracteristicas de textura: La clasificacion basada en
caracteristicas de textura utiliza caracteristicas, como la rugosidad y la homogeneidad, para
identificar células anormales. Este enfoque se basa en andlisis de textura que examinan las
variaciones en la intensidad y la distribucién de los pixeles para identificar caracteristicas

distintivas en las células cervicales. Las técnicas de procesamiento de imagenes se utilizan para
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extraer estas caracteristicas de textura y luego se aplican algoritmos de clasificacion para

distinguir entre células normales y anormales.

La ventaja de la clasificacion basada en caracteristicas de textura es que puede capturar
detalles sutiles en las células cervicales que pueden ser indicativos de anomalias. Este método es
maés preciso que la clasificacion basada en caracteristicas morfoldgicas y puede detectar

anomalias sutiles (Fekri-Ershad, 2019).

Clasificacion basada en aprendizaje automatico: La clasificacion basada en
aprendizaje automatico utiliza algoritmos de aprendizaje automatico para identificar células
anormales. Este método es el mas preciso y eficiente de todos los métodos de clasificacion
celular y puede detectar anomalias sutiles. Para implementar la clasificacion basada en
aprendizaje automatico, se utilizan algoritmos como redes neuronales, maquinas de vectores de
soporte 0 arboles de decision. Estos algoritmos se entrenan previamente con un conjunto de
datos etiquetados que contienen tanto células normales como anormales, para que puedan
aprender a reconocer patrones y caracteristicas especificas asociadas con células anormales (Dey

et al., 2018; William et al., 2018).

En cuanto a los métodos basados en aprendizaje automatico son importantes:

Meétodos de aprendizaje automatico tradicionales: Los métodos de aprendizaje
automatico tradicionales, como las maquinas de vectores de soporte (SVM) y los bosques
aleatorios, se han utilizado para la clasificacion celular automatizada en citologia cervical. Estos
métodos requieren la extraccion de caracteristicas hechas a mano de las imagenes, lo que puede

ser lento y puede no capturar toda la informacion relevante. Sin embargo, aun pueden lograr una
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alta precision cuando se combinan con técnicas adecuadas de seleccién y preprocesamiento de

caracteristicas (William et al., 2018).

Métodos de aprendizaje profundo: Los métodos de aprendizaje profundo, como las
redes neuronales convolucionales (CNN), han demostrado ser gran promesa en la clasificacion
celular automatizada en citologia cervical. Estos métodos pueden aprender automaticamente
caracteristicas de las imagenes, eliminando la necesidad de extraccién de caracteristicas hechas a
mano. Esto los hace mas eficientes y rapidos en comparacion con los métodos tradicionales. Las
redes neuronales convolucionales han demostrado su efectividad en la clasificacion de imagenes
dermatoscopicas de lesiones cutaneas, lo cual sugiere que también pueden ser Gtiles en la

clasificacion de células cervicales anormales (Maurya et al., 2023).

Las CNN se han utilizado para diversas tareas, como la identificacion, deteccion,
segmentacion y diagndstico a nivel de células. Han logrado una alta precision y han superado a

los métodos de aprendizaje automatico tradicionales en muchos casos (Khamparia et al., 2020;

Alias et al., 2022: Moral-Argumedo et al., 2023: Attallah, 2023).

Transfer learning: Transfer learning es una técnica que implica el uso de un modelo
CNN pre-entrenado en un conjunto de datos grande, como ImageNet, y posteriormente ajustarlo

a un conjunto de datos mas pequefio, como imagenes de citologia cervical (Khamparia et al.,

2020). Este enfoque aprovecha el conocimiento y las caracteristicas aprendidas por el modelo
pre-entrenado en tareas generales de reconocimiento de imagenes y las aplica a una tarea mas

especifica, como la clasificacion de células cervicales anormales.
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El uso de transfer learning ha demostrado ser especialmente efectivo en la clasificacion
de células cervicales, ya que los modelos pre-entrenados pueden capturar patrones y
caracteristicas abstractas que son relevantes en diversas tareas de reconocimiento de imagenes.
Este enfoque puede reducir la cantidad de datos necesarios para el entrenamiento y mejorar el

rendimiento de generalizacion del modelo (Jiang et al., 2023; Attallah, 2023).

Métodos de ensamble: Los métodos de ensamble implican la combinacidn de mdaltiples
modelos para mejorar la precision y la robustez de la clasificacion. Por ejemplo, se puede utilizar
una combinacion de CNN y SVM para lograr una alta precision en la clasificacion celular. (Diniz

et al., 2021: Sabeena & Gopakumar, 2022).

Validacion y evaluacion del modelo:

Conjunto de datos de validacion

Se debe realizar la recoleccion y preprocesamiento de un conjunto de datos de alta
calidad que contenga imagenes de células cervicales y metadatos pertinentes. La uniformidad y
calidad de los datos son fundamentales para garantizar la validez y confiabilidad del modelo de
aprendizaje automatico. Este conjunto de datos debe ser representativo de la variabilidad y
diversidad de las células cervicales para garantizar que el modelo sea capaz de generalizar y
clasificar con precision diferentes tipos de células cervicales. Ademas, se deben considerar las
particularidades y desafios especificos de la citologia cervicovaginal en el disefio y desarrollo del

modelo de aprendizaje automatico.

Los principales conjuntos de datos o dataset, disponibles para entrenar y evaluar modelos
de aprendizaje automatico en la clasificacion de células cervicales, incluyen el SIPaKMeD

dataset, que contiene imagenes de citologia de células cervicales clasificadas en cinco clases
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diferentes (Plissiti et al., 2018). También se pueden utilizar otros conjuntos de datos, como el

Herlev dataset, que se ha utilizado en estudios anteriores para clasificar células cervicales

anormales (Martin, 2003).

Los principales conjuntos de datos de acceso publico se listan a continuacion

describiendo sus principales caracteristicas:

Conjunto de datos de Herlev: Este conjunto de datos se recopil6 en el Hospital Herlev
en Dinamarca y contiene 917 imagenes de células cervicales en siete clases. Las imagenes fueron
anotadas manualmente por citotecndlogos y patologos experimentados. EI conjunto de datos se
ha utilizado para tareas de clasificacion y segmentacion celular. Todas las imagenes se recogen
mediante el uso de un microscopio conectado a un capturador de fotogramas con una resolucion
de 0,201 um/pixel. Cada imagen celular se segmenta manualmente del fondo, el citoplasma y el

nucleo para extraccion adicional de caracteristicas (Martin, 2003).

ISBI 2014: Este conjunto de datos se publica para el primer desafio de segmentacién de
iméagenes de citologia cervical superpuesta bajo los auspicios del Simposio internacional IEEE
sobre iméagenes biomédicas. El conjunto de datos consta de 16 citologias y 945 imagenes
sintéticas. Cada imagen consta de 20 a 60 células cervicales tefiidas con Papanicolaou con
diferentes grados de superposicién. Este conjunto de datos fue creado por la Universidad de

Adelaida en Australia. La resolucion de las imagenes es de aproximadamente 0,185 um/pixel (Lu

et al., 2015).

ISBI 2015: Consiste en una coleccion de 17 volimenes de células cervicales
sobrepuestas. La principal diferencia entre ISBI 2015 e ISBI 2014 es que los datos de entrada

consisten en un volumen de citologia multicapa, lo que significa que los datos de entrada ahora
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son un volumen que consta de un conjunto de imagenes multifocales adquiridas de la misma
muestra. Este conjunto de datos de entrada mas rico puede proporcionar mas informacion sobre
la tarea de detectar y segmentar las células cervicales, 1o que permite una detecciony

segmentacion citoplasmatica y nuclear més precisa de las células cervicales (Lu et al., 2017).

Conjunto de datos de SIPaKMeD: Esta base de datos consta de 4049 imagenes de
células cervicales aisladas que se adquieren en la Universidad de Loanina, Grecia, a través de
una camara adaptada a un microscopio éptico. Las células son anotadas por citopatélogos
experimentados en cinco clases diferentes (células superficiales intermedias, parabasales,
coilocitoticas, disqueratdsicas y metaplasicas), segun su apariencia citolégica y morfologia.
Entre estas cinco clases, las superficiales-intermedias y las parabasales son células normales. Los
coilocitos y las disqueratdsicas son células anormales, pero no malignas, mientras que las
metaplasicas pertenecen a las benignas. En cada imagen de la base de datos SIPaKMeD se

definen manualmente las areas del citoplasma y el nucleo (Plissiti et al., 2018).

CERVIX93: Este conjunto de datos consta de 93 imagenes proporcionadas por Moffitt
Cancer Center (Tampa, FL). Todas las imagenes se adquieren mediante un sistema de
microscopio integrado (Stereologer, SRC Biosciences, Tampa, FL) con un aumento de 40x. Cada
una de las pilas tiene entre 10 y 20 imagenes y todas las imagenes tienen un tamafio de 1280 x
960 pixeles. Todas las imagenes son examinadas por citélogos y clasificadas con tres categorias
(Negativo, LSIL, HSIL). Un total de 2705 ndcleos se anotan manualmente con cuadros

delimitadores segun todas las categorias (Phoulady & Mouton, 2018).
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BHS: Esta base de datos recopila 194 pruebas de Papanicolaou convencionales del
Sistema Brasilefio de Salud. Cada imagen tiene una resolucion de 0,255 mm/pixel con un tamafio
de 1392 x 1040. Las iméagenes estan etiquetadas en dos clases (normal/anormal) y las imagenes
anormales contienen 5 tipos diferentes de células pre-cancerosas (carcinoma, HSIL, LSIL,

ASCUS y ASCH) (Aradujo et al., 2019).

CRIC: La coleccién del conjunto de datos del CRIC tiene 400 imagenes de pruebas de
Papanicolaou cervicales convencionales y 11.534 células clasificadas. Las pruebas de
Papanicolaou se recolectan de 118 pacientes en la region sudeste de Brasil y se preparan y
analizan en el Laboratorio de Citologia de la Facultad de Farmacia de la Universidad Federal de
Ouro Preto, Minas Gerais, Brasil. El tamafio de la imagen es 1376 x 1020 y la resolucion es
0,228 um/pixel. La coleccion CRIC cubre seis tipos segun la nomenclatura TBS: NILM (6779),

ASC-US (606), LSIL (1360), ASC-H (925), HSIL (1703) y SCC (161) (Rezende et al., 2021).

Detector de comparacion. Esta base de datos es recopilada por la Universidad Central
del Sur en China. Consta de 7410 imagenes cervicales recortadas de placas de citologia
totalmente digitalizadas (Whole Slide Imaging). Hay un total de 48.587 cuadros delimitadores de
instancias de objetos etiquetados por citopatologos experimentados. Segun las categorias de
TBS, los objetos anotados pertenecen a 11 categorias: ASC-US, ASC-H, LSIL, HSIL, SCC,

AGC, trichomonas (TRICH), candida (CAND), flora, herpes y actinomyces (ACTIN) (Liang et

al., 2021).

RepoMedUNM Esta base de datos es publicada por Universitas Nusa Mandiri en
Indonesia y consta de 6168 imagenes de células de frotis de Papanicolaou recopiladas de 24
placas, incluidas imagenes de la prueba de Papanicolaou convencional y de la prueba de

Papanicolaou en medio liquido (ThinPrep). Contiene 3083 imagenes convencionales ThinPrep,
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etiquetadas en dos categorias, normal y LSIL. Las imagenes ThinPrep se dividen en tres

categorias: células normales (1513), células de coilocitos (434) y HSIL (410) (Jiang et al., 2023).

CCEDD: Este conjunto de datos recopila 686 imagenes de cuello uterino con un tamafio
de 2048 x 1536 del Liaoning Cancer Hospital & Institute. Las imagenes capturadas contienen
células cervicales superpuestas en varios fondos complejos y estan etiquetadas por 6 citélogos
experimentados para delinear los contornos del citoplasma y el nlcleo. Las imagenes originales
se dividen en conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba utilizando una proporcion de
6:1:3. Todas las imagenes sin procesar se cortan en 512 x 384 pixeles y se obtienen 33.614

iméagenes (Liu et al., 2022).

Cx22. Este conjunto de datos es una extension del conjunto de datos CCEDD publicado
por el Laboratorio de Procesamiento de Informacion Optoelectrénica de la Academia China de
Ciencias, Shenyang, en el que se anotan citoplasma y nucleo. Se recopilan un total de 14,946

instancias en 1320 imagenes con un tamafio de 512 x 512 (Liu et al., 2022) .

Métricas de evaluacion.

Una vez que se ha entrenado el modelo de aprendizaje automatico, es importante utilizar

métricas de evaluacion para medir su rendimiento y precision (Zhang et al., 2022).

Sensibilidad: La sensibilidad se refiere a la capacidad del sistema de clasificacion celular
para detectar células anormales (Lantz, 2019). La sensibilidad es un indicador importante de la
eficacia del sistema de clasificacion celular en la deteccion del cancer cervical. Los
clasificadores celulares basadas en aprendizaje profundo han demostrado resultados
prometedores al aprender a afrontar mejor la variabilidad de la imagen y la estructura celular. Sin

embargo, el uso actual en sistemas de asistencia en la practica diaria aun enfrenta varios desafios,
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no s6lo porque se trata de enfogques que consumen mas tiempo y recursos, sino también porque

suelen presentar una complejidad significativamente mayor (Conceicéo et al., 2019).

Especificidad: La especificidad se refiere a la capacidad del sistema de clasificacion
celular para identificar células normales correctamente. La especificidad es importante para
reducir el nimero de falsos positivos y minimizar la necesidad de pruebas de seguimiento
innecesarias. Los sistemas de clasificacion celular deben tener una especificidad alta y

consistente (Allahgoli et al., 2022).

Precision: La precision se refiere a la capacidad del sistema de clasificacion celular para

identificar correctamente tanto las células anormales como las normales (Bonaccorso, 2018). La

precision es importante para garantizar que el sistema de clasificacion celular sea confiable y

efectivo.

Eficiencia: La eficiencia se refiere a la capacidad del sistema de clasificacion celular para
procesar grandes cantidades de muestras de manera rapida. La eficiencia es importante para

reducir el tiempo y los costos asociados con la deteccidn del cancer cervical.

El tamizaje es una forma de identificar a personas aparentemente sanas que pueden tener
un riesgo aumentado de una condicion particular. Las pruebas de tamizaje, como la citologia
cervicovaginal, deben ser sensibles, especificas, eficientes y precisas. Una prueba de tamizaje
debe, tedricamente tener una sensibilidad que supere el 95% si la especificidad es menor o igual
al 95%, y viceversa. El objetivo es detectar mas casos verdaderos positivos que casos falsos
positivos cuando la prevalencia de la enfermedad es menor o igual al 5%. La mayoria de las

pruebas de tamizaje no cumplen con este alto estandar (Allahqoli et al., 2022). Estudios sobre la

citologia cervicovaginal convencional reportan cifras variables de sensibilidad que se encuentran
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entre el 30% y el 87%, en relacion con la especificidad los resultados se encuentran en el rango

del 86% y al 100% (Nanda et al., 2000; Smith et al., 2023). Estas cifras tan variables son

consecuencia principalmente de la variacion inter e intraobservador, la carga de trabajo y la
calidad de la muestra. A pesar de estos datos, la prueba de Papanicolau ha sido un método
efectivo en la estrategia de deteccion temprana de las lesiones pre-cancerosas del cuello uterino

(Sharif, 2022; Sachan et al., 2018; Patil &, 2022), esto por particularidades del desarrollo lento

que tiene este tipo de cancer y los esquemas usados en los programas de deteccion que permiten

su efectividad.

De igual manera, el objetivo final de cualquier sistema automatizado de clasificacién
celular es apoyar efectivamente la deteccion de pacientes potencialmente enfermos. De este
modo es fundamental lograr un buen equilibrio entre una alta sensibilidad y especificidad. La
deteccion automatizada puede y debe mejorar las pruebas manuales aumentando la sensibilidad y
la especificidad, evitando la variacion inter e intraobservador presentes en el tamizaje manual. Se
debe lograr disminuir la carga de trabajo de los citotecndlogos, reducir el costo de los programas
de deteccion temprana y lograr reducir la probabilidad de incidencia de fases avanzadas de la

enfermedad que logren reducir la tasa de mortalidad consecuencia de la enfermedad.

Desafios clave que deben abordarse al desarrollar un sistema de clasificacion celular
automatizado en la deteccion del cancer cervical.

Variabilidad en la apariencia de las células: La apariencia de las células puede variar
significativamente debido a factores como la edad, el ciclo menstrual y la presencia de
infecciones. Esto puede dificultar la identificacion de células anormales y puede llevar a errores
de diagndstico. Para abordar este desafio, los sistemas de clasificacion celular automatizados

deben ser capaces de identificar y adaptarse a la variabilidad en la apariencia de las células.
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Presencia de artefactos: Los artefactos, como las manchas y las burbujas, pueden
aparecer en las muestras de células y pueden dificultar la identificacion de células anormales.
Los sistemas de clasificacion celular automatizados deben ser capaces de identificar y eliminar

los artefactos para mejorar la precision del diagnostico (Bengtsson & Malm, 2014).

Necesidad de una validacion rigurosa: Los sistemas de clasificacion celular
automatizados deben ser validados rigurosamente para garantizar su precision y fiabilidad. La
validacion debe incluir pruebas en una amplia variedad de muestras y condiciones para
garantizar que el sistema sea efectivo en situaciones del mundo real, realizar pruebas clinicas en

ambientes de la practica diaria real es esencial.

Necesidad de una gran cantidad de datos: Los sistemas de clasificacion celular
automatizados basados en aprendizaje automatico requieren una gran cantidad de datos para
entrenar los algoritmos de clasificacion. La recopilacion de datos puede ser costosa y llevar
mucho tiempo, lo que puede limitar la capacidad de los sistemas para mejorar la eficiencia del

proceso de deteccidon (Jiang et al., 2023).

Dificultad para identificar células anormales sutiles: Las células anormales pueden ser
sutiles y dificiles de identificar, lo que puede llevar a errores de diagndstico. Los sistemas de
clasificacion celular automatizados deben ser capaces de identificar células anormales sutiles y
distinguirlas de las células normales, esto requiere de muestras y conjuntos de datos con

suficiente nimero para poder entrenar de manera adecuada los sistemas.

Limitaciones de recursos: El desarrollo e implementacion de sistemas de clasificacion
celular automatizados puede requerir una inversion significativa en términos de recursos

técnicos, financieros y humanos. Estas limitaciones pueden dificultar la accesibilidad y adopcion
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generalizada de estos sistemas, especialmente en entornos con recursos limitados. La
clasificacion celular automatizada en la citologia cervicovaginal presenta varios desafios y
consideraciones tedricas y conceptuales que deben abordarse para garantizar la eficiencia y
accesibilidad del proceso de deteccidn. Los avances en este campo pueden mejorar la eficiencia
y precision del proceso de deteccion de células anormales, lo que a su vez puede tener un

impacto significativo en la deteccion temprana del cancer de cuello uterino.
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Marco teérico

Cancer de cuello uterino

El cancer cervicouterino es una de las principales causas de muerte en mujeres a nivel
mundial. Segun datos del Global Cancer Observatory, se estima que hubo 604,000 nuevos casos

y 342,000 muertes por cancer de cuello uterino en todo el mundo en 2020 (Pradit et al., 2022;

Woldetsadik et al., 2020; Araujo et al., 2019). Este tipo de cancer es la cuarta causa de cancer en

mujeres (Pangtey et al., 2022), lo que lo convierte en una enfermedad de alto interés en salud.

La variacion en la tasa de incidencia de este cancer entre paises es sorprendentemente
amplia. En muchos paises es el cancer mas comun entre las mujeres, mientras que en algunos
paises ha descendido al décimo lugar. Alrededor del 86% de los casos ocurren en paises en
desarrollo. En Africa, la tasa de incidencia estandarizada por edad es de 25 por 100.000
habitantes por afio; en algunos paises de ese continente es mas del doble de esa tasa. En la India
la tasa de incidencia es de 27, mientras que en EE.UU. es de 5,7 y en Finlandia de 3,7 por

100.000 habitantes (WHO Information on Human papillomavirus (HPV) and cervical cancer —

Canadian Cancer Survivor Network., 2023). Se observan variaciones de méas de diez puntos en

las tasas de incidencia del cancer de cuello uterino entre los diferentes paises. Si bien, una parte
de esta variacion puede atribuirse a variaciones generales en las condiciones de viday a la
diferente propagacion del virus del papiloma humano (VPH) en la poblacion, la mayor parte se
atribuye al éxito de la deteccion mediante la prueba de Papanicolaou en los paises que cuentan
con programas de deteccidn y garantizan acceso a estos. Colombia, se ubica en la franja de mas
alto riesgo para incidencia y en el grupo de paises con riesgo alto para mortalidad por cancer de
cuello uterino. Los programas de tamizaje en paises desarrollados, usando la citologia

cervicovaginal, como examen de primera linea, han logrado reducir las tasas de mortalidad; sin
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embargo, los paises en desarrollo no han logrado un descenso equiparable (Jun et al., 2008;

Olmos et al., 2007).

Este cancer es prevenible y tratable si se detecta a tiempo, la principal herramienta para
detectar el cancer de cuello uterino es la citologia cervicovaginal, también conocida como prueba
de Papanicolaou. Este examen es una herramienta fundamental en la deteccion temprana y
prevencion. Para llevar a cabo un adecuado tamizaje y deteccidn temprana, es importante
implementar programas de salud que promuevan la realizacion periddica de la prueba de

Papanicolaou (J6hannesson et al., 1978; Aristizabal et al., 1984; Christopherson et al., 1976;

Laara et al., 1987). Esta prueba ha demostrado ser eficaz en la deteccion de células anormales, lo

que permite un diagndstico precoz y un tratamiento oportuno en etapas tempranas de la

enfermedad.

La citologia cervicovaginal
La citologia consiste en la toma y analisis de muestras celulares del cuello uterino y la

vagina para detectar posibles anomalias o células precancerosas (Sanabria et al., 2022). Esta

prueba ha demostrado ser efectiva en la reduccion de la incidencia y mortalidad por cancer de
cérvix, especialmente cuando se implementa dentro de programas de tamizaje (Zappacosta &

Rosini, 2008; Joshi et al., 2021; Zea et al., 2007; Han et al., 2012).

La prueba consiste en tomar muestras de células del cuello uterino y extenderlas en una
placa que posteriormente sera analizada bajo el microscopio en busca de células anormales o
precancerosas. Estas células se clasifican de acuerdo con su apariencia y caracteristicas, y se
reporta el resultado como normal, anormal o sospechoso. La clasificacion de las células
cervicales en la citologia cervicovaginal es crucial para determinar si existe alguna anomalia que

pueda indicar la presencia de cancer. Un sistema de informe estandarizado es necesario para
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ayudar a superar las barreras geograficas y culturales, mejorar la eficiencia del diagnostico y
facilitar la investigacion cientifica. EI primer sistema de clasificacion numérica para la citologia
cervical fue el sistema de clasificacion de Papanicolaou. Este sistema, desarrollado por el Dr.
George Papanicolaou en la década de 1940, clasifico las células cervicales en cinco categorias
numéricas, desde la ausencia de células anormales hasta la presencia de células malignas.
Posteriormente otros sistemas de clasificacion se han desarrollado, como el sistema de Bethesda,
que se introdujo en 1988 y se ha actualizado varias veces siendo hoy el sistema de clasificacion

patoldgica de la citologia cervicovaginal mas ampliamente usado (Poomtavorn et al., 2013).

El sistema de Bethesda modificado (TBS) divide en dos grupos principales las células:
células no neoplasicas y células neoplésicas. Dentro del grupo de células no neoplasicas, hay tres
categorias principales: células escamosas, células glandulares y células endocervicales. Dentro
del grupo de células neoplasicas, hay dos categorias principales: células escamosas anormales y
células glandulares anormales. Las células escamosas anormales se dividen en tres subcategorias:
células escamosas atipicas de significado indeterminado (ASC-US), células escamosas atipicas
que no pueden excluir lesion de alto grado (ASC-H) y células escamosas que sugieren lesion de
alto grado (HSIL). Las células glandulares anormales se dividen en dos subcategorias: células
glandulares atipicas de significado indeterminado (AGC) y células glandulares que sugieren
lesion de alto grado (AGC-H). Su implementacion ha demostrado ser de gran utilidad en la
deteccion de lesiones cervicales y ha contribuido a la reduccion de la mortalidad por cancer

cervicouterino en muchos paises (Jiang et al., 2023).

Sin embargo, la deteccion manual y visual de células cervicales en las muestras
citoldgicas es un proceso laborioso y propenso a errores debido a la variabilidad inter observador

y la subjetividad en la interpretacion de las imagenes. Ademas, la citologia cervicovaginal
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presenta limitaciones en términos de tiempo y costo, lo que dificulta su implementacion y acceso

a gran escala en regiones con recursos limitados (Catarino, 2015).

En paises de bajos ingresos no se cuenta con el suficiente personal capacitado, esto
sumado a que la poblacion se ubica en zonas dispersas de dificil acceso, limita la oportunidad
para realizar de manera eficiente estas pruebas de deteccion temprana. Si se consideran las
defunciones por todas las neoplasias malignas (excluidas las de piel) en mujeres en las Américas,
la mortalidad proporcional por cancer cervicouterino varia desde menos de 2,5% en América del
Norte hasta 49,2% en Haiti (Lewis, 2004). La tasa de médicos disponibles en E.U es de 3.6 por
cada 1.000 habitantes, mientras que Haiti cuenta con una tasa de 0.2 médicos por cada 1.000
habitantes (Bank, 2024). Estas diferencias en disponibilidad de personal capacitado y
oportunidad para realizar las pruebas de deteccion tienen un impacto significativo en los

resultados de salud en diferentes regiones.

Segun la OMS para el 2015, del total de muertes por cancer, las dos terceras partes
ocurrieron en paises de bajos ingresos, en los que tan solo el 35% disponia de servicios de
patologia en el sector publico. Mientras que el 98% de los paises de altos ingresos los tienen

funcionando adecuadamente (Garwood, 2017). La falta de acceso a servicios de patologia y la

escasez de personal capacitado en paises de bajos ingresos representa un gran desafio para la

deteccién temprana y el manejo adecuado de las lesiones cervicales.

La importancia de la citologia vaginal radica en su eficacia y eficiencia para la deteccién
precoz del cancer cervicouterino. Esta técnica ha sido ampliamente utilizada durante mas de 40
afos y se estima que reduce en aproximadamente un 80% la mortalidad por este tipo de cancer.
La sensibilidad de la citologia cervicovaginal en paises en desarrollo varia entre el 44% vy el

78%, mientras que su especificidad se sitta entre el 91% y el 99% (Catarino, 2015).
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Sistemas automatizados de clasificacion celular en la citologia cervical.
En los altimos afos, el uso de técnicas de aprendizaje automatico y vision por
computadora ha demostrado ser prometedor para mejorar la eficiencia y precision en la

clasificacion de células cervicales en la citologia cervicovaginal.

En la década de 1960 se desarrollaron los primeros sistemas de clasificacion celular
automatizados, estos se basaban en reglas heuristicas y utilizaban reglas simples para identificar
células anormales, pero eran limitados en su capacidad para detectar anomalias sutiles. La
introduccion de la microscopia automatizada en la década de 1970 permitié la captura de
iméagenes digitales de células individuales, lo que llevo al desarrollo de sistemas de clasificacion
celular automatizados mas avanzados. Estos sistemas utilizaban caracteristicas morfoldgicas y de
textura para identificar células anormales y se basaban en algoritmos de clasificacion

supervisada.

En la década de 1980, se desarrollaron sistemas de clasificacion celular automatizados
mas sofisticados que utilizaban técnicas de procesamiento de imagenes y aprendizaje automatico.
Estos sistemas podian identificar células anormales con mayor precision y eficiencia que los
sistemas anteriores. La década de 1990, produjo un aumento en la investigacién sobre la
automatizacion de la clasificacion celular en la deteccion del cancer cervical, y se desarrollaron
varios sistemas comerciales. Estos sistemas utilizaban una variedad de técnicas de procesamiento
de imagenes y aprendizaje automatico para identificar células anormales. En la década de 2000,
se produjo un aumento en la investigacion sobre la integracion de multiples técnicas de
clasificacion celular automatizada para mejorar la precision y eficiencia del proceso de deteccion

(Bengtsson & Malm, 2014: Jiang et al., 2023).
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La deteccion automatizada de anomalias cervicales en la citologia cervicovaginal ha
surgido como una prometedora alternativa para mejorar la eficiencia y precision de este proceso

(Jiang et al., 2023; William et al., 2018; Chitra & Kumar, 2021). Se basa en el uso de algoritmos

y técnicas de aprendizaje automatico que pueden analizar y clasificar las células cervicales de
manera rapida y precisa brindando apoyo a los citotecndlogos, reduciendo cargas de trabajo y
permitiendo un tamizaje mas eficiente y econémico a gran escala. Ademas, la deteccion
automatizada también puede ayudar a reducir los falsos negativos y falsos positivos que pueden
ocurrir durante la interpretacion manual de las muestras. Los métodos basados en vision por
computador tienen el potencial de aumentar el grado de objetividad y reproducibilidad de los

analisis, asi como su velocidad (Matias et al., 2021).

Estos métodos automatizados de lectura de citologias cervicales uterinas han demostrado
ser una herramienta prometedora en el cribado y deteccion precoz del cancer cervical. Al utilizar
algoritmos y técnicas de procesamiento de imagenes, estos sistemas pueden analizar grandes

volumenes de citologias de manera mas rapida y precisa que la lectura manual.

Uno de los beneficios clave de la lectura automatizada es su capacidad para reducir el
error humano y mejorar la consistencia en la interpretacion de los resultados. Los sistemas
automatizados utilizan criterios objetivos y basados en evidencia para clasificar las células, lo
que reduce la variabilidad Inter observador y mejora la precision del diagnostico. Ademas, la
lectura automatizada de citologias cervicales también puede ayudar a identificar células

anormales que pueden pasar desapercibidas durante la lectura manual (Alias et al., 2022; Lozano,

2007; Zhang et al., 2017).
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Telemicroscopia y acceso a Salud

La telepatologia, una subarea de la telemedicina, consiste en crear y transmitir imagenes
de muestras macroscopicas y/o microscopicas con diversos propdsitos tales como el tele
diagnostica, las consultas de segundas opiniones y con fines educativos. Ha sido aplicada en
todas las subespecializaciones de la patologia; incluyendo la patologia quirargica, la
citopatologia, la anatomia patologica y la patologia clinica. Se ha usado, ademas, como

instrumento para el control de la calidad de laboratorios y en actividades de investigacion (Dudas

etal., 2014).

El desarrollo de la Tele patologia ha estado ligado de manera estrecha al desarrollo
tecnoldgico. No obstante, su alto costo generado en parte por la tecnologia necesaria restringe su
disponibilidad en paises de bajos ingresos donde paradojicamente es mas necesaria. Los costos
de sistemas de tele patologia comerciales, disefiados bajo modelos de software y hardware
propietario, se encuentran por encima de los US$10000, condicionando su uso a centros que

cuenten con capacidad econémica (Marin & Romero, 2011).

Frente a este problema han surgido opciones como el sistema de interconsulta descrito

por Sirintrapun et al (Sirintrapun & Cimic, 2012), usando el software skype®, que logra un 89%

de concordancia diagndstica. Pero que tiene el inconveniente de necesitar la interaccion
sincronica de personal capacitado. Otros autores como Bellina y Missoni en el afio 2009 (Bellina

& Missoni, 2009), plantearon el uso de imagenes tomadas con teléfonos celulares directamente

del microscopio, como un método de tele microscopia estatica, que puede usarse en caso de
requerirse confirmacién diagndstica desde zonas apartadas. Alfaro y Roca en 2008 (Alfaro &
Roca, 2008), utilizan el término de telepatologia portatil al implementar un sistema de tele

patologia dinamica, usando software libre para la transmision de video e imagenes, restringiendo
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los requerimientos de hardware a una cdmara y adaptadores para unir esta al microscopio. Dudas

et al en 2014 (Dudas et al., 2014), usan una tarjeta raspberry® para construir un sistema de

telecitologia de bajo costo. Sin embargo, ninguna de las soluciones mencionadas permite el

control robotizado del microscopio.

Guo et al en 2015 (Guo et al., 2015), presentan un sistema de placas virtuales de bajo

costo, pero con el inconveniente de depender del software Image Composite Editor® para crear
las imagenes fusionadas, que aunque de distribucion gratuita, no es multiplataforma y necesita

que la gran cantidad de imagenes sean incorporadas manualmente.

En un trabajo anterior el autor del presente trabajo desarroll6 un prototipo de tele
microscopia de bajo costo basado en hardware y software libre y abierto. Los resultados indican
que este prototipo es viable para desarrollar los diferentes tipos de tele patologia. Su buena
resolucion facilita la toma de imagenes que requieran desplazamientos muy pequefios (algo
necesario a grandes aumentos). Su excelente precision, facilita la ubicacion exacta de elementos
en las muestras histopatoldgicas, dando la posibilidad de marcar zonas o incluso implementar a
partir de vision por computador, la deteccion de alteraciones sin necesidad de operarios
calificados. Ademas, este prototipo tiene la capacidad de realizar reconstrucciones a partir de
tomas a 40X, tal como lo hacen la mayoria de los equipos comerciales. Este dispositivo puede
ser alternativa para implementar sistemas de placas virtuales, programas de tele microscopia en
la practica clinica o con fines educativos. El prototipo es aplicable en las diferentes formas de
tele patologia y una alternativa de bajo costo, construida dentro de los principios de software y

hardware libres, que favorecen su implementacion, adecuacion y desarrollo (Meléndez-Alvarez

etal., 2017).
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En el contexto de la citologia cervicovaginal, la tele microscopia se convierte en una
herramienta fundamental al ofrecer la capacidad de analizar muestras a distancia, superando las
limitaciones geograficas y mejorando el acceso a la atencion medica. Ademas de su aplicacion
en el campo de la citologia, la tele microscopia tiene amplias implicaciones en diversas
especialidades médicas, donde la rapida evaluacion de muestras microscopicas puede ser crucial

para el diagndstico temprano y el tratamiento oportuno.

Tecnologias de hardware y software libres y abiertos en salud.

Las tecnologias de hardware y software libres y abiertos en salud se refieren al uso de
recursos tecnolégicos que puedan ser accedidos, modificados y distribuidos de manera libre. Esto
tiene un gran impacto en el ambito de la salud, ya que permite el acceso a tecnologias de manera
maés inclusiva y a bajo costo. El uso de hardware libre y abierto permite la creacion de
dispositivos médicos asequibles y personalizables proporcionando mayor flexibilidad y

adaptabilidad en el desarrollo de aplicaciones médicas.

Las tecnologias de hardware y software libres y abiertos en salud estan revolucionando la
forma en que se brinda atencion médica. Consecuencia de los altos costos de los instrumentos
médicos creados bajo el modelo de patentes, los sistemas de asistencia sanitaria tienen un acceso
limitado a las mejores herramientas para la prevencion, diagnostico y tratamiento de muchas
enfermedades curables. Esto resulta en un obstaculo para lograr el acceso de la mayoria de la
poblacion a la tecnologia médica y un serio problema para la salud pablica, especialmente en los

paises en desarrollo (Sinha & Barry, 2011). La adopcion de tecnologias de hardware y software

libres y abiertos en el campo de la salud ofrece una solucién a este desafio.

Estas tecnologias permiten el acceso a herramientas médicas de alta calidad al tiempo que

fomentan la colaboracion entre investigadores, médicos y desarrolladores. Al ser tecnologias
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abiertas, permiten la adaptacion y personalizacion de los dispositivos y software de acuerdo con
las necesidades y recursos locales facilitando el mantenimiento y evitando la dependencia de una
Unica casa comercial. En el contexto del proyecto de clasificacion celular en la citologia
cervicovaginal, la utilizacién de tecnologias de hardware y software libres y abiertos puede

proporcionar una solucién rentable y accesible.

Ejemplo de los esfuerzos de la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) por poder
garantizar un acceso a la mayoria de la poblacion a la tecnologia en salud, es su publicacion
titulada: “Compendium of innovative health technologies for low-resource settings” (\WWHO,
2015), cuyo objetivo es proporcionar una plataforma neutral de tecnologias que puedan ser
adecuadas para su uso en entornos de recursos limitados. Esta publicacion presenta varias
tecnologias de salud que tienen el potencial de mejorar los resultados de salud y la calidad de
vida, o de ofrecer una solucion a una necesidad de tecnologia médica no satisfecha. Esta
iniciativa, busca también fomentar una mayor interaccién entre los ministerios de salud, los
funcionarios de adquisiciones, los donantes, los desarrolladores de tecnologia, los fabricantes, los
médicos, los académicos y el publico en general para asegurar una mayor inversion en tecnologia

sanitaria y avanzar hacia el acceso universal a las tecnologias sanitarias esenciales.

El mayor acceso a estas tecnologias sanitarias garantizara la prevencion de enfermedades,
el diagndstico precoz, el tratamiento efectivo y la adecuada asistencia, acercando a los paises que
mas lo necesitan a las metas de la estrategia de Cobertura Universal en Salud y fortaleciendo la

equidad de los sistemas sanitarios (Ayala-Garcia, 2014).

La innovacion tecnoldgica tiene el potencial de ampliar y mejorar la equidad en la
atencion sanitaria a nivel global. Al mismo tiempo, las patentes de dispositivos y la estricta

legislacion de proteccion de la propiedad intelectual pueden ser barreras a la innovacién para los
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paises en desarrollo. La regulacion y legislacion de la propiedad intelectual es necesaria para
estimular la invencion de nuevas tecnologias. Sin embargo, la proteccion a la propiedad

intelectual en los lugares de escasos recursos ha sido histéricamente escasa.

La Organizacion Mundial de la Propiedad Intelectual reporta que, en 2012, los paises con
altos ingresos tenian el 64.5% del total del nimero de patentes, los paises de ingresos medios-
bajos unicamente el 2.9% y los paises de bajos ingresos tan solo el 0.4%. Esta disparidad
demuestra el apoyo y desarrollo limitado de la propiedad intelectual en los paises de ingresos
bajos y medios, lo que los hace dependientes de tecnologias creadas en otros lugares y con costos
muy altos que limitan su accesibilidad. De forma paraddjica, los inventores en las zonas de bajos
recursos estan frente a una abundante e importante cantidad de necesidades clinicas y sociales
que son espacio para la innovacion tecnolégica. Ademas, muchos de ellos estan interesados en
mantener sus desarrollos bajo licencia libre y abierta para maximizar el impacto y acceso a sus

trabajos (Chao & Mody, 2015).

En las ultimas décadas los avances de las tecnologias de la informacion (Chao & Mody,

2015) han tenido un fuerte impacto en la vida cotidiana de la mayoria de las personas. Estos
logros se han obtenido no solo mediante la investigacion y el desarrollo de nuevas tecnologias,
sino también gracias a la adopcion de las llamadas licencias de codigo abierto y libre. Las
licencias de cadigo libre y abierto estan concebidas para permitir a los usuarios utilizar, copiar,
modificar y redistribuir libremente bajo términos y condiciones definidas un software y su
codigo fuente. El ejemplo més notable de software abierto y libre lo representa el sistema

operativo GNU/Linux (Linux and GNU - GNU Project - Free Software Foundation, 2021), que

se puede considerar probablemente como el mayor proyecto de software colaborativo de la
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historia. Actualmente este sistema es seguro, ampliamente usado en servidores web, ordenadores

personales, tabletas y teléfonos.

El software libre se fundamenta en respetar la libertad del usuario de utilizarlo, ejecutarlo,
estudiarlo y modificarlo, ademas de distribuir copias con o sin modificaciones de este. El
hardware y el software abiertos hacen publicos sus disefios para que cualquier persona pueda
estudiar, modificar, distribuir, fabricar y también vender las innovaciones basadas en esos
disefios. Este enfoque ofrece ventajas Unicas como la reduccion de costos y que la generacion de

desarrollos e innovaciones se haga de forma més rapida (Niezen et al., 2016; Pearce, 2015).

Ademas, el enfoque abierto y libre permite una mayor transparencia, seguridad y robustez al

permitir que mas personas inspeccionen y mejoren los disefios. (Niezen et al., 2016).

Los primeros pasos en la fabricacion de tecnologia médica con el enfoque del software y
hardware libres ya se estan dando. Una organizacién sin &nimo de lucro dedicada a la promocion
del uso de tecnologia médica abierta ha sido pionera en este campo. Han desarrollado un
prototipo de bomba de infusion de cddigo abierto que utiliza componentes facilmente accesibles
y de bajo costo. La bomba es fabricada por el 5 — 10% del costo de una bomba comercial de

caracteristicas similares (Wijnen et al., 2014). MyOpen, es un proyecto que quiere reducir los

costos de una protesis de brazo a $US250, frente al costo de $US30000 que es el de una similar
de venta en el comercio actualmente. La adopcion de hardware y software abiertos en el campo
de la medicina y la salud puede tener un impacto importante en la accesibilidad y

democratizacion de la atencion médica.

En vista de que los enfoques convencionales en el desarrollo de tecnologia en salud, bajo
el modelo de patentes, no han obtenido los resultados apropiados para lograr el desarrollo,

innovacién y disponibilidad de acceso necesarios. Se deberia considerar promover el desarrollo
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de tecnologia de codigo abierto para asi facilitar alcanzar el objetivo de cubrimiento universal en

salud (Aufieri et al., 2015). El uso de la impresion 3D junto a los microcontroladores de bajo

costo pueden ayudar a reducir los costos de la fabricacion de prototipos y facilitar la
construccidn de soluciones innovadoras en salud. Estas soluciones son necesarias especialmente

en los paises de bajos ingresos, pero no ajenas a las realidades de los paises con altos ingresos.

Los medicos y en general el personal en salud, debe comprometerse con el desarrollo e
investigacion en estas areas. Al colaborar con ingenieros y cientificos, pueden fomentar la
innovacion y generar soluciones que sean accesibles y asequibles para todas las comunidades. De
la misma forma que el desarrollo de farmacos es labor de los médicos, incursionar en el area de
desarrollo e investigacion en tecnologia médica deberia ser papel de todos los que integran el
cuerpo del personal sanitario y en especial del que se dedica a la atencién primaria en salud en

paises de ingresos bajos.
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Metodologia y desarrollo de los objetivos
Realizar una revision exhaustiva de la literatura cientifica sobre la citologia
cervicovaginal y la deteccion automatizada de anomalias cervicales, con el fin de establecer una

solida base tedrica y contextual.

Se realiz6 una revision bibliografica consultando las bases de datos bibliogréficas
SCOPUS, y PubMed (Figuras 1, 2). Se usaron los términos de consulta siguientes: “(pap smear
AND automated) OR (pap smear AND dataset) OR (pap smear AND machine learning)”, se
filtraron los periodos de afios de 1974 al 2024 en SCOPUS y de 1990 al 2024 en PubMed, no se
filtrd por tipos de trabajos. La bldsqueda arrojo6 un total de 610 documentos en la base SCOPUS y
266 en PubMed. Se juntaron los resultados de las dos bases de datos y se eliminaron los datos
que se sobreponen o repiten entre las dos. Para realizar este procedimiento se uso el software R

(Buitinck et al., 2013; Team, 2023) y la libreria bibliometrix y biblioshiny (Aria & Cuccurullo,

2017). Después de eliminar los datos repetidos se obtuvieron 760 documentos (Figura 3).

Figura 1.

Imagen que resume los resultados obtenidos en la base de datos SCOPUS.

Timespan Sources Documents Annual Growth Rate

1974:2024 374 610 5.83 %

Authors Authors of single-authored docs International Co-Authorship Co-Authors per Doc
1882 21.15% 4.06

Author's Keywords (DE) References Document Average Age Average citations per doc

1197 16126 9.13 18.86

Fuente. Autor (creado en software R.)
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Figura 2.

Imagen que resume los resultados obtenidos en la base de datos MEDLINE a través de PubMed.

Timespan Sources Documents Annual Growth Rate

1990:2023 134 266 9.15 %

Authors Authors of single-authored docs International Co-Authorship Co-Authors per Doc

1144 25 0 % 4.97

Author's Keywords (DE) References Document Average Age Average citations per doc

374 13.3 0

Fuente. Autor (creado en software R.)

Figura 3.

Imagen que resume los resultados después de unir los resultados de las bases de datos SCOPUS
y MEDLINE.

Timespan Documents Annual Growth Rate

1974:2024 760 5.83 %

Authors Authors of single-authored docs International Co-Authorship Co-Authors per Doc

2385 55 0.5263 % 4.27

Author's Keywords (DE) References Document Average Age Average citations per doc

1753 16123 11.1 15.13

Fuente. Autor (creado en software R.)

De los documentos de la busqueda se eligieron para revision los 30 articulos con mayor
impacto, tomando el nimero de citaciones que ha generado cada documento. De estos 30
articulos, 27 corresponden a articulos originales, 1 a documentos de conferencias y 2 a trabajos
de revision. Los paises donde la produccidn es mas importante son USA, China, India, Suecia,

Brasil y Australia, respectivamente.
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Posteriormente se revisaron articulos que fueron seleccionados por tema de interés y se
incluyeron 11 articulos mas, que son articulos de revision que fueron publicados en los Gltimos 3
afos, para incluir estos trabajos no se tuvo en cuenta el nimero de citaciones generadas, esto

teniendo en cuenta la creciente produccion respecto a este tema en los ultimos afios (Figura 4).

Figura 4.

Se muestra la evolucion de la produccién bibliografica a lo largo del tiempo. Se observa el
considerable aumento en la produccién anual durante los Gltimos 10 afios.

Produccion Cientifica Anual
Articulos

CUCEERN I A

Fuente. Autor (creado en software R.)
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Recolectar y preprocesar un conjunto de datos de alta calidad que contenga imagenes de
células cervicales y metadatos pertinentes, garantizando la uniformidad de las caracteristicas a

emplear en la construccion del modelo.

Posterior a la revision de la literatura y la busqueda explicita de dataset publicos de
citologia cervicovaginal se logro acceder a 13 conjuntos de datos. Estos se examinaron buscando
que cumplieran con el uso de la clasificacion de Bethesda, que es la usada de manera habitual y
mas frecuentemente por los patdlogos para etiquetar las células citoldgicas y que contaran con
metadatos suficientes para poder evaluar caracteristicas de los nucleos celulares que puedan ser

tenidas en cuenta al desarrollar el modelo de clasificacién.

De estos tan solo 2 cumplen con el criterio de usar la clasificacion de Bethesda para
etiquetar las células, Herlev que es el mas antiguo y el méas usado en estudios de clasificacion y
segmentacion. Este dataset es una coleccion de 917 células etiquetadas en las 7 clases que usa la

clasificacion Bethesda. Cuenta con la medicion de 20 caracteristicas celulares que son:

1. El area del nicleo. (Kerne_A)

2. El area del citoplasma. (Cyto_A)

3. Larazon entre el &rea del nacleo y el area del citoplasma. (K.C)

4. La intensidad del brillo del nicleo. (Kerne_Ycol)

5. Laintensidad del brillo del citoplasma. (Cyto_Ycol)

6. El diametro menor del nicleo. (KerneShort)

7. Laelongacion del nacleo (KerneElong): este parametro se calcula como la relacion
entre el didmetro mas corto y el diametro mas largo del nucleo.

8. Laredondes del nacleo (KerneRund): se calcula como la relacion entre el area real y

el area delimitada por el circulo dado por el diametro mas largo del nucleo.
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El didametro menor del citoplasma. (CytoShort)

El didmetro mayor del citoplasma. (CytoLong)

La elongacion del citoplasma (CytoElong): se calcula como la relacion entre el
didmetro mas corto y el didmetro mas largo del citoplasma.

La redondes del citoplasma (CytoRound): se calcula como la relacién entre el rea
real y el area delimitada por el circulo dado por el diametro mas largo del citoplasma.
El perimetro del ndcleo. (KernePeri)

El perimetro del citoplasma. (CytoPeri)

La posicion del nucleo (KernePos): esta es una medida de que tan bien esta centrado
el ndcleo en el citoplasma, se calcula encontrando la distancia entre el centro del
nucleo y el centro del citoplasma.

El kernelMax: el numero de pixeles cuyo valor es maximo o minimo dentro de un
radio de 3 pixeles alrededor de cada punto en la imagen. Este tipo de operacion es
comun en el procesamiento de imagenes y se utiliza para realizar operaciones locales
0 vecinales. Para cada pixel en la imagen se examina un area circular de 3 pixeles
alrededor de él, y se cuenta cuantos de esos pixeles tienen el valor maximo o minimo.
El KernelMin: en relacion a KernelMax pero midiendo el minimo.

CytoMax: el numero de pixeles cuyo valor es maximo o minimo dentro de un radio
de 3 pixeles alrededor de cada punto en la imagen. Este tipo de operacion es comun
en el procesamiento de imagenes y se utiliza para realizar operaciones locales o
vecinales. Para cada pixel en la imagen se examina un area circular de 3 pixeles
alrededor de él, y se cuenta cuantos de esos pixeles tienen el valor maximo o minimo.

CytoMin: en relacion a CytoMax pero midiendo el minimo.
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20. La categoria celular. (Class_categ)

El segundo dataset es CRIC que, aunque usa la clasificacion de Bethesda, tiene
etiquetados los nucleos celulares tan solo por un punto aproximado al centro del nucleo. No
cuenta con datos de identificacion del citoplasma ni otras caracteristicas celulares salvo la

categoria de clasificacion.

Figura5.

Frecuencia absoluta segun tipo celular. Dataset Herlev.
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La figura 5, muestra que la categoria de células mas comun es la de Displasia escamosa
no queratinizada severa, con un total de 197 células. Le sigue la categoria de Displasia escamosa
no queratinizada leve, con un total de 182 células. Carcinoma in situ es la tercera categoria mas

comun, con un total de 150 células.

Las categorias de células con menor numero es la de Células intermedias escamosas
epiteliales y Células escamosas superficiales. Cada una de estas categorias tiene 70 y 74 células

respectivamente.
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Se evidencia que el dataset tiene un mayor porcentaje de células en las categorias
consideradas anormales. Este grupo, de células anormales, tiene entre 146 y 197 células en las
categorias de Displasia no queratinizada Moderada y Displasia no queratinizada Severa
respectivamente. Las categorias celulares consideradas normales, tienen entre 70 y 98 células,
pertenencientes a el grupo de Células escamosas epiteliales intermedias y Columnar epitelial

normal respectivamente.

La figura 6, muestra la relacion de las variables del dataset Herlev en graficos scatterplot,
se puede evidenciar que una de las variables que mejor puede permitir clasificar las células es el
perimetro del ndcleo, (Figuras 6, 7). Aunque se sobreponen bastante los datos de las siete
categorias evidenciando la dificultad para encontrar una caracteristica que diferencie facilmente

las clases.
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Figura 6.

Scatterplot que muestra la relacion de las variables del dataset Herlev segun su categoria de
clasificacion.

Class_categ
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Fuente. Autor (elaborado con el software Python.)



Figura 7.

Scatterplots que muestran las relaciones de las variables del dataset Herlev segun solo dos

categorias de clasificacion celular.

Clasificacion_celular
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Fuente. Autor (elaborado con el software Python.)
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Figura 8.

Diagrama de caja que muestra la distribucion de los datos del perimetro del nicleo en las
categorias celulares Normal y Anormal del dataset Herlev.

Box Plot: Clase Normal/Anormal vs Perimetro del Nucleo

Clasificacion
Celular

Norma —A } B r.':-:;-_.n.-\:.
VIR R ¢ rscra oo :

* i DO WIORER AR T AREVCA b Y e

00

Perimetro del Niicleo

Fuente. Autor (elaborado conel software Python.)

La Figura 8, muestra diagramas de caja del perimetro del nacleo celular en relacion con
las categorias normal y anormal. Se evidencia que la mediana y la concentracion del 50% de los

datos de cada categoria estan distantes entre cada categoria.

Con el propdsito de consolidar un conjunto de datos de alta calidad a partir de los dataset
CRIC y Herlev y teniendo presente lo analizado de las caracteristicas relevantes para la
clasificacion celular en el dataset Herlev y la importancia de delimitar el nicleo celular de la
manera mas precisa. Con el propdésito de poder calcular caracteristicas relevantes como el
perimetro del nicleo y teniendo presente la ausencia de datos que permitan etiquetar los nacleos
en el dataset CRIC de mejor manera que con la técnica de “bounding box” o cuadro delimitador.
Se calcularon los radios de los nucleos para las categorias normal y anormal en el dataset Herlev,
estos radios se usaron para ser extrapolados a el dataset CRIC y generar etiquetas con poligonos
de 8 puntos alrededor del dato del centro del nucleo y la clase celular. Este procedimiento se

realizé implementando un script que realiza los célculos en Python (Rossum & Drake, 2009)

para generar los poligonos aproximados en los nicleos del conjunto de datos CRIC.
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Posteriormente estos datos fueron incorporados a el software labelme, software abierto y
gratuito que permite etiquetar imagenes con las técnicas de bounding box o polygon (Kentaro,
2016), y exportar estas etiquetas para ser usadas en diferentes modelos de redes neurales

convolucionales como YOLO (Serrano, 2017). Para poder incorporar los datos de etiquetado del

dataset CRIC a sus 400 iméagenes fue necesario crear 400 archivos “.json” con la estructura
sintactica requerida e incorporar los datos de los puntos calculados de los poligonos para cada

una de las 11.534 células de este dataset.

Esto permitid generar etiquetas aproximadas de los nucleos celulares para la totalidad del
dataset CRIC. Posteriormente se realizo la correccion manual de todas las etiquetas de los
nucleos en el dataset, rectificando a partir de las etiquetas preliminares nuevas etiquetas que son
reescritas mediante el software labelme. Este proceso permitié que en el dataset CRIC se
calcularan variables morfoldgicas como el perimetro del nucleo y de textura como el color y el
brillo en diferentes espacios de color como HSV y RBG utilizando para esto la libreria OpenCV

(Bradski, 2000).

Este proceso se convierte en un gran aporte al consolidar un dataset con etiquetas que
permitan realizar mejores y mas precisas mediciones, que van desde la busqueda de
caracteristicas de clasificacion celular hasta su uso en la creacion de sistemas y modelos de

segmentacién nuclear.

La Figura 9, muestra la estructura de los archivos “.json” creados con los puntos para
delimitar el poligono que rodea al nicleo celular y conforman los datos para la etiqueta
calculada, estos poligonos de 8 puntos permiten ser adaptados facilmente a los diferentes
contornos y tamafios de los nucleos celulares. La Figura 10, muestra el proceso de re-etiquetado

en el software labelme y permite visualizar las etiquetas preliminares calculadas. Los puntos de
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los poligonos fueron calculados a partir del radio aproximado asignado a cada célula del dataset
CRIC, de acuerdo con la etiqueta de normal o patoldgica y de la estimacidn de este a partir de los
datos promedio registrados en el conjunto de datos Herlev para cada categoria. Este proceso fue

desarrollado mediante un script en Python (Rossum & Drake, 2009).

Figura 9.

Muestra de uno de los archivos “json” con la informacion para una de las imagenes del dataset
CRIC donde se muestran las coordenadas calculadas para uno de los nacleos celulares.

50fe874b5.json - i 127030de-91c3-4a09-a42e-bd3160571182/dataset_pap_smear/CRIC/Pruebas_Etiquetas/pruebas_lili - Geany
Archivo Editar Buscar Ver Documento Proyecto Construir Herramientas Ayuda
t + B ~ ¢ X ® B W Q N
Simbolos  Documentes 3f30a996dcac3c..650fe874bS json
+= Miembros T o
3 flags [3] 2 : I
< imageData [727] 3 : U['
“imageHeight [728] 5 (
"z imagePath [726] 6 ¢
% imageWidth [720] 7 [
-3 8 [
fi::p[;m 9 622,7692307692307,
Y 10 65.38461538461539
% flags 43] 1 X
o group_id [41] 12 [
~ label [ 13 652.8386179965440,
% paints [7] 14 118.61783557509418
%018] = I
0191 17 656.6153846153846,
21010 18 151.53846153846155
%1021 19 .
$0113] 28 t
a1014] 21 633.5326582159443,
22 169, 46875848420754
~%21016] = .
S0117] 24 [
21018] 25 593.5384615384615,
+%3[20] 26 174.61538461538458
- 27 1
0 121 26 {
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Fuente. Autor

La Figura 10, muestra una de las imagenes del conjunto de datos CRIC, visualizada en el
software lableme, en ella se ven los poligonos creados para cada nucleo. El proceso de
delimitacion de los nucleos celulares por los poligonos se rectifico para cada imagen de las 400 y
para todos los nucleos del dataset CRIC de manera manual posterior a la creacion automatizada

de dichos poligonos con el script creado.
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Se muestra una de las imagenes del dataset CRIC con la visualizacion de las etiquetas
calculadas y el proceso de ajuste de estas etiquetas en el software labelme.
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Una vez se marcaron con los poligonos todos los nucleos celulares del dataset CRIC, se

procedié a realizar la medicion de caracteristicas para cada nacleo y consolidar esa informacién

en un nuevo conjunto de datos que complementé el original. Se midié el brillo, calculado como

la sumatoria de los promedios de cada color por el factor asi: R0jo*0.22 + Verde*0.587 +

Azul*0.114, ademas se calcularon los valores promedio para el rojo, verde y azul. En el modelo

de color HSV (Matiz, Saturacion, Valor) se calcularon los valores promedio para cada

componente. Finalmente se calcul6 el perimetro a partir de los puntos que conforman cada

poligono.
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Como resultado se consolid6 un nuevo dataset que incluye esta nueva informacion
calculada, y que también contiene las coordenadas de los poligonos que delimitan cada nucleo
celular. Se adicionaron, ademas, columnas con categorias de normal y anormal, una version
resumida de la clasificacion de Bethesda que solo tiene 3 clases: Lesiones de bajo grado,
Lesiones de alto grado y Normal. El nuevo dataset quedd configurado con las 18 siguientes

variables:

1. imagePath: corresponde a la ruta de la imagen que contiene la célula.

2. image_id: es el nimero de identificacion de cada imagen del dataset.

3. image_doi: es un identificador para cada imagen que es asignado por los
creadores del dataset CRIC.

4. cell_id: es el nimero de identificacion de cada célula en el conjunto de datos.

5. bethesda_system: corresponde a la categoria en la que la célula se encuentra.
dentro de las 5 categorias del sistema Bethesda.

6. nucleus_x: representa las coordenadas en el eje x del punto que identifica el
centro del ndcleo celular.

7. nucleus_y: representa las coordenadas en el eje y del punto que identifica el
centro del ndcleo celular.

8. Class_NyA: corresponde a la clasificacion de normal o anormal para cada célula.

9. Short_Bethesda: es la categoria a la que corresponde de acuerdo a la
clasificacion Bethesda con solo 3 clases.

10. points: contiene las coordenadas de los 8 puntos que conforman el poligono que

delimita cada nudcleo celular.
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11. perimetro: representa el calculo del perimetro en micras calculado para cada
nacleo.

12. Hue: es el valor promedio calculado para el matiz, dentro del area delimitada
para el nicleo, en el modelo de color HSV.

13. Saturation: es el valor promedio calculado para la saturacién, dentro del area
delimitada para el ndcleo, en el modelo de color HSV.

14. Value: es el valor promedio calculado para el Value, dentro del &rea delimitada
para el nlcleo, en el modelo de color HSV.

15. R: esel valor promedio calculado para el color rojo, dentro del area delimitada
para el nicleo, en el modelo de color RGB.

16. G: es el valor promedio calculado para el color verde, dentro del area delimitada
para el nlcleo, en el modelo de color RGB.

17. B: esel valor promedio calculado para el color azul, dentro del area delimitada
para el nlcleo, en el modelo de color RGB.

18. Brillo: es el valor promedio calculado para el brillo, dentro del area delimitada
para el nicleo, en el modelo de color RGB segun el siguiente calculo: R*0.22 +

G*0.587 + B*0.114

La Tabla 1, contiene los datos de las frecuencias y porcentajes en el nuevo dataset de
acuerdo con la categoria Normal y Anormal. Se observa que predominan las células normales
con el 58% de los datos correspondientes a 6779 células. La categoria anormal representa el 41%

de los datos con 4755 células.
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Tabla 1.

Frecuencia y porcentaje de las categorias normal y anormal.

Clasificacion_celular Porcentaje Frecuencia
Normal 0.587741 6779
Anormal 0.412259 4755

Nota. La tabla presenta la distribucion de las clases Normal y Anormal. Fuente. Autor

La Tabla 2, presenta la frecuencia y el porcentaje de las cinco clases celulares segun el sistema
Bethesda. Se observa que la clase normal (Negative for intraepithelial lesion) es la que contiene
la mayoria de los datos correspondiendo al 58% (6779) de los datos. La siguen en orden
descendente las categorias HSIL con el 14% (1703), LSIL con el 11% (1360), ASC-H con el 8%

(925), ASC-US con el 5% (606) y SCC con el 1% (161) de los datos.

Tabla 2.

Frecuencia y porcentaje de las 5 categorias del sistema Bethesda.

Clasificacion_celular Porcentaje Frecuencia
Negative for intraepitelial lesion 0.587741 6779
HSIL 0.147650 1703
LSIL 0.117912 1360
ASC-H 0.080198 925
ASC-US 0.052540 606
SCC 0.013959 161

Nota. La tabla presenta la distribucion de las seis clases del sistema Bethesda. Fuente. Autor
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Tabla 3.

Frecuencia y porcentaje de las 3 categorias del sistema Bethesda resumido.

Short_bethesda_system Porcentaje Frecuencia
Normal 0.587741 6779
High-grade-Lesion 0.241807 2789
Low-grade-Lesion 0.170453 1966

Nota. La tabla presenta la distribucion de las tres clases del sistema Bethesda resumido. Fuente.

Autor

La Tabla 3, contine las frecuencias y porcentaje de los datos de las tres categorias del
sistema de Bethesda resumido. La clase normal es la que mayor nimero de datos contiene con
6779 que corresponden al 58% del total de datos. Las clases High-grade-Lesion (Lesion de alto
grado) y Low-grade-Lesion (Lesién de bajo grado) contienen el 24% y 17 % respectivamente.
En esta clasificacion se han agrupado las clases ASC-US, LSIL como Low-grade-Lesion y las

clases HSIL, SCC y ASC-H como High-grade-Lesion.

La Figura 11, muestra la matriz de correlacion de las caracteristicas del nucleo y las
diferentes clases diagnosticas. Resalta la asociacion directa que presenta el perimetro del nucleo
con la clasificacion de normal y anormal. En menor correlacion en esta misma clasificacion
aparecen las variables Value, R, G, B y brillo. La clasificacion del Bethesda resumido presenta
mayor asociacion con la variable perimetro y correlaciones mas bajas y homogéneas con las
variables Value, R, G, B y brillo. La clasificacion del sistema Bethesda presenta correlaciones

bajas con la mayoria de las variables siendo la que mayor correlacion presenta la del perimetro.



Figura 11.

Matriz de correlacion de las caracteristicas nucleares y las diferentes clases diagnosticas.
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La Figura 12, presenta diagramas de caja con las distribuciones de las principales
variables en relacién a las tres categorias del sistema Bethesda resumido, 0 indica la categoria
Normal (No intraepithelial lesion), 1 las lesiones de bajo grado (Low-grade-Lesion) y 2 las

lesiones de alto grado (High-grade-Lesion). Podemos obervar que la variable que mejor
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diferencia las tres clases es el perimetro. Con las demaés variables las clases 0 y 2 se sobreponen

bastante.
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Figura 12.

Diagramas de cajas de las principales variables en relacion con las tres clases del sistema
Bethesda resumido.
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Figura 13.

Diagramas de cajas de las principales variables en relacién con las clases normal y anormal.
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La Figura 13, presenta diagramas de cajas para las variables en relacion con la
clasificacion en dos clases normal y anormal. Se observa que las mejores variables que

diferencian las clases son el perimetro y la saturacion.
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La Figura 14, presenta diagramas de caja para las principales variables en relacion con
las 5 clases del sistema Bethesda. Se evidencia que no existe una variable que diferencie
facilmente las 5 clases. Las clases se sobreponen en su distribucion en la mayoria de los casos.
Sin embargo, las variables perimetro y saturacién parecen ser las que mas se diferencian en las 5
clases. En la gréfica, el O representa la clase negativa, 1 la clase HSIL, 2 la clase LSIL, 3 a la

clase ASCH, 4 a la clase ASC-USy 5 a la clase SCC.

Figura 14.

Diagramas de cajas de las principales variables en relacion con las 5 clases del sistema
Bethesda. 0: Normal, 1: HSLI, 2: LSLI, 3:ASC-H, 4:ASC-US, 5: SCC.
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Plantear un prototipo de modelo de aprendizaje automatico que sea capaz de clasificar
células cervicales en categorias relevantes, como células normales, células precancerosas o

células cancerosas.

Evaluar el desempefio del modelo utilizando métricas de evaluacidn especificas para la

clasificacion.

Utilizando los datos consolidados en el nuevo conjunto de datos, se procedid a entrenar
modelos de aprendizaje automatico mediante diversos algoritmos, tales como K-nn, SVM,
Random Forest y XGBoost. Se emplearon tanto todas las variables disponibles como aquellas
seleccionadas que demostraron una mayor capacidad para diferenciar entre los distintos grupos

de clase utilizados.

Estos modelos fueron entrenados con el objetivo de abordar problemas de clasificacion
que implicaban 2, 3y 5 clases. Ademas, se construyeron modelos de ensamble utilizando el
método de votacion dura, combinando los modelos individuales que arrojaron los mejores

resultados.

Para llevar a cabo la evaluacion de los modelos, el conjunto de datos se dividi6 en
conjuntos de entrenamiento y prueba en una proporcion de 7:3. Este proceso se aplicé de manera

consistente a todos los modelos entrenados y validados.

La Tabla 4, muestra los resultados de las métricas para los diferentes modelos entrenados
con dos clases normal y anormal. Los mejores resultados los tiene el método de ensamble, con
resultados discretamente mayores que los métodos de manera individual. Las cifras de
sensibilidad son del 87%, las de especificidad de 94% y las de exactitud de 87%. Para entrenar

los modelos en resolver este problema de clasificacion binaria se usaron cuatro caracteristicas del
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nucleo: perimetro, valor promedio de la saturacion, el brillo y hue (matiz). Este grupo de

caracteristicas mostrd los mejores resultados.

Tabla 4.

Resultado de las métricas de los modelos K-nn, SVM, Random Forest, XGBoost y Ensamble, con
el uso de las clases normal y anormal.

Modelo Variables usadas Accuracy  Precision Recall F1 Specificity
Score

K-nn 0.86 0.87 0.86 0.86 0.94

SVM Perimetro, 0.87 0.87 0.87 0.87 0.91
Random Saturation, Brillo,  0.87 0.87 0.87 0.86 0.92
Forest Hue.

XGBoost 0.86 0.86 0.86 0.86 0.95
Ensamble 0.87 0.87 0.87 0.86 0.94

Nota. K-nn: k-nearest neighbors, método de los k vecinos mas cercanos. SVM:support-vector
machines, maquinas de vectores de soporte 0 maquinas de vector soporte. Random Forest:
Bosque aleatorio, algoritmo que se basa en arboles de decision. XGBoost: eXtreme Gradient
Boosting, es una biblioteca de software de codigo abierto usada en problemas de aprendizaje
supervisado. Ensamble: Método de ensamble, consiste en combinar multiples modelos base.
Fuente. Autor

La Tabla 5, reporta los resultados de las métricas aplicadas a los diferentes modelos.
Nuevamente el metodo de ensamble logra los mejores valores en exactitud con un 81%,
especificidad del 97% y sensibilidad del 81%. En este caso se usaron las 8 caracteristicas
medidas ya gue los mejores resultados se lograron con esta combinacion de variables para esta

clasificacion con tres clases.
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Tabla 5.

Resultado de las métricas de los modelos K-nn, SVM, Random Forest, XGBoost y Ensamble, con
el uso de las clases Normal, Low-grade-Lesion y High-grade-Lesion.

Modelo Variables usadas Accuracy  Precision  Recall F1Score Specificity
K-nn 0.80 0.80 0.80 0.80 0.73
SVM Perimetro, 0.80 0.81 0.80 0.81 0.86
Saturacion, Brillo,

Random Hue, Value, R,G,B 0.81 0.80 0.81 0.80 0.77
Forest

XGBoost 0.80 0.80 0.80 0.80 0.75
Ensamble 0.81 0.80 0.81 0.80 0.97

Nota. K-nn: método de los k vecinos mas cercanos. SVM:maquinas de vectores de soporte.
Random Forest: Bosque aleatorio. XGBoost: biblioteca de software usada en problemas de
aprendizaje supervisado. Ensamble: Método de ensamble, consiste en combinar maultiples
modelos base. Fuente. Autor

La Tabla 6, tiene los resultados de las métricas para la clasificacion de las 5 clases del
sistema Bethesda. En esta ocasion los modelos tienen resultados similares en todos los casos,
levemente superior el modelo de ensamble. La eficiencia de todos los modelos en este caso es

inferior al 80%, en todas las métricas.
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Tabla 6.

Resultado de las métricas de los modelos K-nn, SVM, Random Forest, XGBoost y Ensamble, con
el uso de las 5 clases del sistema Bethesda.

Modelo Variables usadas  Accuracy  Precision  Recall F1Score  Specificity
K-nn 0.73 0.69 0.73 0.69 0.68

SVM 0.73 0.69 0.73 0.69 0.68

Perimetro,

Random  Saturacion, Brillo, g 73 0.70 0.73 0.70 0.73
Forest Hue, Value, R, G,

XGBoost B 0.73 0.68 0.73 0.69 0.72
Ensamble 0.73 0.70 0.73 0.70 0.71

Nota. K-nn: k-nearest neighbors, método de los k vecinos més cercanos. SVM:support-vector
machines, maquinas de vectores de soporte 0 maquinas de vector soporte. Random Forest:
Bosque aleatorio, algoritmo que se basa en arboles de decisién. XGBoost: eXtreme Gradient
Boosting, es una biblioteca de software de codigo abierto usada en problemas de aprendizaje
supervisado. Ensamble: Método de ensamble, consiste en combinar multiples modelos base.
Fuente. Autor
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Conclusiones
Los modelos de clasificacién binaria son los que mejores resultados tienen en las
métricas, el método de ensamble sobresale en terminos de rendimiento, superando ligeramente a
los modelos individuales en términos de sensibilidad, especificidad y exactitud. Estos resultados
sugieren que la combinacién de varios modelos puede mejorar la capacidad de clasificacion en
problemas de dos clases, destacando la utilidad de esta estrategia en la deteccion de anomalias

cervicales.

El uso de cuatro caracteristicas del ndcleo, a saber, perimetro, valor promedio de la
saturacion, brillo y hue (matiz), ha demostrado ser efectivo en la clasificacion binaria. Esta
seleccion de caracteristicas mostro los mejores resultados en términos de métricas de
rendimiento, lo que resalta la relevancia de estas variables en la deteccion precisa de anomalias

cervicales.

Los modelos de clasificacion multiclase también muestran que el método de ensamble es
el mas efectivo en términos de exactitud, especificidad y sensibilidad, especialmente en la
clasificacion a tres clases. Esto sugiere que la capacidad de generalizacion del método de

ensamble es notable, incluso cuando se enfrenta a problemas de clasificacion mas complejos.

La clasificacion de cinco clases del sistema Bethesda presenta los mayores desafios. La
eficiencia de todos los modelos es inferior al 80% en todas las métricas. Esto indica que la
clasificacion de multiples clases presenta desafios adicionales en comparacién con la
clasificacion binaria o de tres clases, y destaca la necesidad de mejorar la precisiéon y robustez de

los modelos en este contexto.
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Recomendaciones
Al iniciar el trabajo, el principal desafio fue obtener un conjunto de datos suficiente y
completamente etiquetado que representara adecuadamente todas las clases celulares. Para
abordar este problema, se complemento el mejor y méas reciente conjunto de datos existente
mediante el etiquetado manual de los nucleos celulares. Este largo proceso permitié crear un

dataset de mayor calidad, lo cual fue fundamental para plantear y construir el modelo presentado.

La limitacion principal radica en las bajas métricas que el modelo obtiene en el problema
de clasificacion multiclase del sistema Bethesda. Para futuros trabajos, se sugiere incorporar el
balanceo de datos como una estrategia para mejorar la robustez y la generalizacion de los
modelos de clasificacion celular. El balanceo de datos podria ayudar a abordar desafios
relacionados con la desproporcion entre clases y mejorar la capacidad del modelo para detectar

con precision las diferentes clases del sistema usadas por el sistema Bethesda.

La colaboracion interdisciplinaria entre profesionales de la salud, cientificos de datos y
desarrolladores de tecnologia sera fundamental para avanzar en la implementacion efectiva de
sistemas de telemicroscopia de bajo costo y mejorar la accesibilidad y precision de los servicios

citolégicos.

Los resultados obtenidos en las clasificaciones binaria y de tres clases muestran un
desempefio favorable, lo cual sugiere su relevancia para aplicaciones clinicas. Se recomienda
llevar a cabo estudios adicionales para evaluar su efectividad en contextos clinicos reales. Estos
estudios podrian proporcionar una comprension mas profunda de como estas clasificaciones
pueden integrarse en la practica clinica, asi como su capacidad para mejorar la precision

diagnostica, guiar decisiones terapéuticas y mejorar los resultados del paciente. Ademas, se
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sugiere realizar analisis comparativos con métodos convencionales para validar su superioridad y

establecer su viabilidad en entornos clinicos diversos.

Un gran desafio que puede ser abordado en trabajos futuros es la segmentacion del ndcleo
celular. Obtener los nucleos celulares de manera adecuada, como se demostré en el presente
trabajo, permite crear un modelo con métricas adecuadas de precision y exactitud. Sin embargo,
realizar la segmentacion adecuada de los nucleos celulares es un desafio complejo que requiere

atencion continua y metodos avanzados.
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