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RESUMEN 

Se puede afirmar que el estudio ha desarrollado el sistema de categorización de la imagen 

histopatológica que puede respaldar la temprana identificación del cáncer de mamas que se 

implementará a través del algoritmo de la red neuronal convolucional. A medida que la clave 

para la alta tasa de la enfermedad es la temprana identificación de esta, se requieren 

herramientas tecnológicas de auto información para mejorar las contribuciones del 

conocimiento de experto de salud. 

La base de datos consiste en 277,524 conjuntos de imágenes de tejido mamario, la cual está 

clasificada como saludable y tejido con células cancerígenas con un preprocesamiento que 

garantiza una buena calidad y estabilidad en las clases, donde AlexNet, se implementó con 

modificaciones precisas en los hiperparámetros como batch size, learning rate y los números 

de épocas, por mencionar algunos, con la intención de obtener el mejor desempeño del modelo. 

Se combinaron los métodos mencionados de la normalización para tener pesos balanceados en 

los conjuntos y la ampliación de datos para los sobreajustes. Se resolvió hacer el análisis con 

la ayuda de métricas como la capacidad de detección, la precisión diagnóstica y la medición 

del área bajo la curva ROC, dando como resultado que la precisión superó 83% dentro del 

grupo de validación. 

Con estos resultados se puede decir que AlexNet es eficaz para la auto categorización de 

imágenes histopatológicas para el sistema de apoyo en diagnósticos médicos siendo así que 

promoverán la incorporación de estas tecnologías en la salud, para brindar diagnósticos más 

rápidos y precisos para ayudar a las personas y profesionales de medicina. 

Palabras clave: Cáncer de mama, AlexNet, redes neuronales convolucionales, clasificación 

de imágenes, diagnóstico temprano. 
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ABSTRACT 

The study has developed a system for categorizing histopathological images that can support 

the early identification of breast cancer, which will be implemented through a convolutional 

neural network algorithm. As the key to the high survival rate of the disease is its early 

identification, self-reporting technological tools are required to improve the contributions of 

health expert knowledge. 

The database consists of 277,524 sets of images of breast tissue, which is classified as healthy 

and tissue with cancerous cells with a pre-processing that guarantees good quality and stability 

in the classes, where AlexNet was implemented with precise modifications in the parameters 

as batch and learning rate and the number of epochs, to mention a few, with the intention of 

obtaining the best performance from the model. 

The normalization methods were combined to have balanced weights in the sets and data 

expansion for the over-adjustments. The resolution was to do the analysis with the aid of 

metrics such as detection capacity, diagnostic accuracy and measurement of the region below 

the ROC graph, resulting in an accuracy of over 83% within the validation group. 

With these results, it's fair to say that AlexNet is effective for the self-categorization of 

histopathological images for the medical diagnosis support system, thus promoting the 

incorporation of these technologies in healthcare, to provide faster and more accurate diagnoses 

to help people and medical professionals. 

Keywords: Breast cancer, AlexNet, convolutional neural networks, image classification, early 

diagnosis. 
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1. INTRODUCCIÓN 

El cáncer mamario es uno de los tipos de cáncer con una alta tasa de prevalencia entre las 

mujeres, solo siendo dominado por el cáncer de pulmón y el de colorrectal, es por eso que la 

detección temprana es importante para mejorar las vidas y reducir la mortalidad de las mujeres 

con esta enfermedad, donde le estaremos permitiendo hacer las intervenciones médicas rápidas 

y precisas (Albeshan et al., 2020). 

Uno de los factores por los cuales es mortal el cáncer de mama, razón por la cual siguen usando 

los métodos tradicionales de análisis histopatológico que siguen presentando grandes desafíos 

como el tiempo que toma el especialista para una evaluación exhaustiva y por la experiencia 

de este mismo (A et al., 2024). 

Los avances en las redes neuronales profundas están transformando el análisis de imágenes 

médicas en soluciones rápidas y efectivas en comparación con los métodos tradicionales 

(Sasikumar et al., 2023). En este escenario empleamos la arquitectura de AlexNet que fue 

pionera en las redes neuronales convolucionales porque logró clasificar imágenes 

histopatológicas del cáncer mamario (Meddas et al., 2024). El conjunto de datos que se utilizó 

tiene 162 diapositivas escaneadas con una resolución de 40x y están divididas en 275,215 

secciones de 50x50 píxeles. A cada división se le asignó una de las etiquetas de ‘1’ o ‘0’ que 

se les daba en torno a su estado, ‘1’ para aquellas mujeres que tenían presencia de IDC y ‘0’ 

cuando no contenían presencia de IDC. Todo esto se hizo para garantizar que la segmentación 

sea lo más precisa y uniforme con los datos.  

Para la metodología que se adoptó incluía un preprocesamiento detallado de las imágenes para 

mejorar su calidad, el balanceo de clases para prevenir un desequilibrio en los datos y unos 

ajustes en los hiperparámetros para mejorar el rendimiento del modelo en un entorno limitado. 

Se usaron técnicas para aumentar los datos y regularizarlos solo para mejorar la capacidad del 

modelo (Lu, 2020). 

El objetivo general de este proyecto busca diseñar un algoritmo de aprendizaje profundo basado 

en la arquitectura AlexNet para el estudio médico del cáncer de mama donde incluimos el 

incremento de la precisión en el diagnóstico, la disminución del tiempo para la detección y que 

lo usen de soporte para las decisiones clínicas. Se busca promover la integración de estas 

tecnologías con IA como las redes neuronales convolucionales para el sector médico para 

aportar mejoras significativas en la precisión y la eficiencia del análisis (Joshi et al., 2023). 
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2. REVISIÓN DE LITERATURA 

2.1 Estado del Arte en el Diagnóstico Asistido por Inteligencia Artificial 

El cáncer mamario, la segunda causa más relevante de la mortalidad de las mujeres a nivel 

mundial es por eso por lo que necesitamos urgente avanzar con las herramientas para la 

detección temprana (Thangavel et al., 2024). Una de las soluciones que ha salido para esta 

problemática es la inteligencia artificial que sobrepasa las barreras de los métodos clásicos, 

como en nuestro caso en el análisis histopatológico (Saeed et al., 2025). 

Tecnologías como Whole Slide Imaging han facilitado la digitalización completa de 

diapositivas, cambiando los flujos de trabajo en los laboratorios dando facilidad a los 

diagnósticos más rápidos y precios por el proceso de algoritmos de aprendizaje profundo 

(Parwani et al., 2023). Además, existen tecnologías como los sistemas computarizados de 

apoyo al diagnóstico (CAD, como se conoce en inglés), los que posibilitan detectar con 

precisión y detalle posibles anomalías en las imágenes mamográficas (Kumar & Gudur, 2023; 

Puga Paredes, 2023) 

Dentro de estos avances tan grandes que ha tenido el sector médico las redes convolucionales 

(CNN) se destacan como una esencial herramienta por su capacidad de examinar imágenes 

complejas y extraer características importantes, convirtiéndolas en la opción más precisa y 

efectiva para las evaluaciones médicas (Sabitha & Meeragandhi, 2022). 

2.2 Análisis Temático 

El análisis temático se centra en tres importantes perspectivas relacionadas con las 

arquitecturas de los modelos convolucionales de aprendizaje profundo, la preparación inicial 

de los datos y la valoración del rendimiento (Bhatti et al., 2024). 

Para empezar, AlexNet se destacó por su simplicidad y efectividad con la clasificación de 

imágenes médicas, esencialmente en las tareas de clasificación binaria (Jadah et al., 2022). 

En cuanto a U-Net demostró ser especialmente útil en las aplicaciones de segmentación 

médica, en la que destaca la identificación de márgenes tumorales en imágenes de resonancia 

magnética (Baccouch et al., 2023). Pero si hablamos de modelos más avanzados tenemos 

ResNet y VGG-19 que ofrecieron mayor precisión y capacidad para solucionar problemas 

complejos por su arquitectura mucho más profunda (Sajed et al., 2023). 
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El elemento fundamental para los estudios analizados es el preprocesamiento de imágenes, se 

emplearon recurrentemente métodos como la normalización y la ampliación de datos con el 

propósito de optimizar la calidad del conjunto de datos y sobre todo para mitigar los efectos 

que podría haber de desbalanceo al distribuir las clases. Con estos métodos se garantiza un 

entrenamiento más robusto (Tandel et al., 2020). 

En conclusión, se depende de los parámetros de precisión, sensibilidad y especificidad para 

hacer una evaluación al modelo, reconociendo que las redes neuronales convolucionales 

superan a las técnicas convencionales con mayor eficiencia y exactitud (Ruusuvuori et al., 

2023). 

2.3 Comparativa: AlexNet frente a otras arquitecturas 

Tabla 1.   

Comparación de arquitectas 

Arquitectura Ventajas Desventajas Referencias 

AlexNet 

Procesamiento eficiente, 

ideal para datasets 

medianos, fácil de 

implementar. 

Menor capacidad en 

problemas más 

complejos frente a 

arquitecturas modernas. 

(Kohsasih et al., 

2022) 

U-Net 

Excelente en 

segmentación con menor 

tiempo de entrenamiento. 

Limitada para tareas de 

clasificación 

complejas. 

(Ashokkumar et 

al., 2024) 

VGG-19 

Detalla características 

finas gracias a su 

profundidad. 

Requiere gran 

capacidad 

computacional. 

(Shi, 2022) 

ResNet 
Maneja redes profundas 

con ‘residual learning’. 

Más compleja y 

costosa en términos 

computacionales. 

(Guha et al., 

2023) 

Nota: La tabla 1 representa una comparación pequeña de las arquitecturas de CNN con sus ventajas 

y desventajas. 

2.4 Flujo PRISMA 

Figura 1.   

Diagrama PRISMA para la identificación y selección de estudios 
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Nota: El diagrama describe la metodología de identificación, escogencia y descarte de trabajos 

incluidos en la revisión de literatura. 

2.5 Rol del Aprendizaje Transferido en el Diagnóstico Médico 

El aprendizaje por transferencia se ha vuelto prominente como una técnica sustancial para 

mejorar el aprendizaje durante el entrenamiento de modelos con bases de datos médicas, 

especialmente cuando los recursos tienen límites. Este método facilita el empleo de modelos 

previamente entrenados con conjuntos de datos como ImageNet, ajustándolos para roles 

específicos, demostrado mediante la clasificación de diapositivas de patología (Sangeetha et 

al., 2023). 
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El aprendizaje por transferencia puede ayudar a que los modelos se entrenen más rápido y 

rindan mejor en general. Modelos como ResNet pre-entrenados para objetivos más amplios 

que superan a otros métodos en la evaluación del cáncer mamario después de la recalibración 

(Deshpande et al., 2024) 

Otra ventaja importante es la capacidad de abordar la desproporción de clases en los conjuntos 

de datos de salud. Métodos que congelan las partes iniciales conservan rasgos generales, 

mientras que ajustar las últimas secciones se centra en problemas específicos, como la 

identificación de tumores (Sujay et al., 2024) 

Sobresale la incorporación del aprendizaje por transferencia con aumento de datos que puede 

mejorar la generalización de un modelo para datos no vistos (Su et al., 2024) Este método se 

ha verificado en investigaciones recientes que hemos analizado donde modelos como 

Inception-V3 registraron una precisión superior al 98% en actividades relacionadas con la salud 

(Reguieg & Benblidia, 2024). 

3. METODOLOGÍA 

3.1. Diseño de la investigación 

Antes de empezar a hacer la metodología tenemos que saber que el proyecto se desarrolló 

dentro de un método experimental y cuantitativo que se diseñó para la creación y valoración 

del modelo de aprendizaje profundo con AlexNet. El principal objetivo es incrementar la 

exactitud cuando se van a categorizar las imágenes patológicas en la detección del 

carcinoma mamario. 

Para eso se utilizó la base de datos ‘Breast Histopathology Images’, que tiene buena 

valoración en el área médica y científica por ser confiable en las investigaciones de tumores. 

Esta base de datos tiene fotografías originarias de biopsias de tejidos mamarios, 

cuidadosamente escogidas y etiquetadas para clasificar la presencia y falta del Carcinoma 

Ductal Invasivo (IDC). 

3.2. Estrategias y procedimientos utilizados para la recopilación de datos 

Los datos recopilados de ‘Breast Histopathology Images’ contienen imágenes 

histopatológicas del pecho que incluyen 277,524 conjuntos de imágenes de 50x50 píxeles. 
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Los datos están sacados de 162 diapositivas de montaje completo escaneadas a 40x y se 

clasifican en dos grupos que son los IDC negativo (198,738) y IDC positivo (78,786). 

El tratamiento de las imágenes se lo hizo de la siguiente manera: 

1. Clasificación inicial: Las imágenes tienen dos categorías principales siendo tejido 

libre de cáncer y tejido con presencia de cáncer. 

2. Balanceo de clases: Como la distribución de las clases originales de la base de datos 

no estaba equilibrada equitativamente, se balanceó el número de muestras por un 

submuestreo aleatorio de la clase con mayores imágenes, haciendo que ambas clases 

tengan el mismo número de datos para el entrenamiento. 

3. Redimensionamiento: Se redimensionaron las imágenes para que tuvieran un 

formato uniforme de 227x227 píxeles, que es un requisito para las entradas de 

AlexNet. 

4. Normalización de valores: Se escalonaron los valores de los píxeles al intervalo 

[0, 1], para tener un mejor desempeño durante el entrenamiento. 

5. División de datos: Se dividió entre entrenamiento (75%) y prueba (25%). Uno de 

los estándares recomendables para este tipo de entrenamientos. 

Este tratamiento para las imágenes no solo asegura que no haya ningún tipo de error en el 

código, sino también que asegura la calidad y coherencia con los datos. 

3.3. Desarrollo e implementación del modelo AlexNet 

Este modelo de AlexNet se diseñó con el objetivo de buscar y detectar patrones en las 

imágenes para facilitar la categorización de la presencia de Carcinoma Ductal Invasivo 

(IDC). Se desarrolló con varias capas convolucionales para tener rasgos visuales, también 

se usó un módulo de normalización grupal para regular el entrenamiento y por ultimo las 

capas totalmente vinculadas que serán las que harán la clasificación definitiva. 

La configuración completa de la arquitectura utilizada se detalla en la Tabla 2, donde se 

especifican las características clave de cada capa. 

Tabla 2.   

Arquitectura del modelo AlexNet 

Capa Configuración Parámetros 
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Entrada Imagen RGB (227 x 227) - 

Conv1 
96 filtros de 11 x 11, Stride=4, 

activación ReLU 
34,944 

BatchNorm1 Normalización por lotes 384 

MaxPool1 MaxPooling 3 x 3, Stride=2 - 

Conv2 
256 filtros de 5 x 5, activación 

ReLU 
614,656 

BatchNorm2 Normalización por lotes 1,024 

MaxPool2 MaxPooling 3 x 3, Stride=2 - 

Conv3 
384 filtros de 3 x 3, activación 

ReLU 
885,120 

BatchNorm3 Normalización por lotes 1,536 

Conv4 
384 filtros de 1 x 1, activación 

ReLU 
147,840 

BatchNorm4 Normalización por lotes 1,536 

Conv5 
256 filtros de 1 x 1, activación 

ReLU 
98,560 

BatchNorm5 Normalización por lotes 1,024 

MaxPool3 MaxPooling 3 x 3, Stride=2 - 

Flatten 
Transformación en vector de 

características 
- 

FC1 

Capa totalmente conectada con 

9216 neuronas, activación 

ReLU 

84,943,872 

FC2 

Capa totalmente conectada con 

4096 neuronas, activación 

ReLU 

37,752,832 

Dropout1 
Probabilidad de desactivación 

del 50% 
- 

FC3 

Capa totalmente conectada con 

4096 neuronas, activación 

ReLU 

16,781,312 

Dropout2 
Probabilidad de desactivación 

del 50% 
- 

Salida 
Capa con 2 neuronas, 

activación Softmax 
8,194 
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Total - 141,272,834 

Nota: Se describe cada capa del modelo que se realizó con AlexNet, con sus configuraciones, 

funciones y número de parámetros asociados. 

El modelo se entrenó en Kaggle, haciendo uso de TensorFlow y Keras. El proceso se realizó 

de la siguiente manera: 

• Tasa de aprendizaje ajustada: Se implementó un optimizador Adam junto a un 

nivel de aprendizaje inicial de 1e-6. 

• Configuración de la pérdida: La función de costo binario basada en entropía 

cruzada fue seleccionada para la clasificación de dos clases. 

• Iteraciones y validación: Para evaluar el desempeño de cada iteración entrenamos 

el modelo durante 10 épocas. 

Podemos visualizar el flujo general de este proyecto en la Fig. 2 que está desde la etapa 

de preprocesamientos hasta la evaluación de los resultados. La gráfica sintetiza las 

estrategias que se implementaron en cada fase del proyecto con el modelo de AlexNet. 

Figura 2.   

Diagrama General del Flujo Metodológico 
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Nota: Este diagrama representa las etapas del desarrollo del modelo de AlexNet 

3.4. Estrategias y herramientas para el análisis de datos 

Para los resultados del análisis hicimos un enfoque en tres indicadores cuantitativos como 

visuales que nos ayudaran a evaluar de manera realista el desempeño de nuestro modelo: 

• Matriz de confusión: En esta matriz resaltamos los aciertos positivos, aciertos 

negativos, errores positivos y errores negativos buscando un resultado realista para 

el rendimiento del modelo. 

• Precisión, recall y F1-score: Con estas medidas podemos ver la habilidad del 

modelo para categorizar adecuadamente las imágenes y mantener un balance entre 

la sensibilidad y la especificidad. 

• Gráficas de precisión y pérdida: Graficamos la ruta de aprendizaje para detectar 

posibles indicios de sobreajuste y asegurar la estabilidad del modelo. 
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3.5. Validación del modelo 

Como finalización de la metodología se hizo una verificación del modelo, dividiendo la 

información en los conjuntos previamente definidos para entrenamiento y validación 

utilizando el método de train_test_split. Lo que esta técnica hará es facilitar la valoración 

del rendimiento del modelo de datos no observados cuando se esté entrenando, los 

resultados nos responderán sobre la capacidad del sistema de AlexNet como soporte para 

el diagnóstico médico y como una alternativa con gran potencial para futuros estudios sobre 

el cáncer de mama. 

Para una garantía de reproducción del proyecto he dejado el código y las configuraciones 

que utilice en una carpeta pública de Google Drive. La ruta permite replicar el modelo y 

validar por su cuenta, adjunto enlace:  

https://drive.google.com/file/d/1HIVr-J3h-Z23Iv9hyFv0idXQp3gkEoHL/view?usp=drive_link 

4. RESULTADOS 

La puesta en marcha del modelo de AlexNet nos permitió obtener resultados relevantes en el 

análisis de imágenes patológicas relacionadas con el cáncer de mama, veremos a detalle los 

resultados obtenidos durante el desarrollo y análisis del modelo. 

4.1. Rendimiento del modelo 

El modelo entrenado finalizó con una precisión de 85.7% en prueba dando como evidencia la 

capacidad que tiene para clasificar correctamente las imágenes de tejido sin cáncer y tejido con 

cáncer. Por otro lado, tuvo un 85.1% de recall indicando que el modelo detectó bien las 

imágenes con Carcinoma DuctalInvasivo (IDC). 

En la Fig. 3 y Fig. 4, se presentan las curvas de precisión y pérdida durante las diez épocas de 

entrenamiento del modelo. Puede observarse cómo ambas métricas mejoraron de manera 

consistente a lo largo del proceso, mostrando un aprendizaje progresivo sin indicios de 

sobreajuste. 

Figura 3.   

Precisión del Modelo 

https://drive.google.com/file/d/1HIVr-J3h-Z23Iv9hyFv0idXQp3gkEoHL/view?usp=drive_link
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Nota: Muestra la evolución de la precisión del modelo AlexNet durante las diez épocas de 

entrenamiento y validación. 

Figura 4.   

Pérdida del Modelo 

 

Nota: Se presentan las curvas de pérdida durante las diez épocas de entrenamiento. 

4.2. Análisis de la matriz de confusión 
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El cuadro de confusión presentado en la Fig. 5 permitió analizar el desempeño del modelo en 

cada categoría de imágenes. Los resultados fueron: 

• Verdaderos positivos (IDC detectado correctamente): 1,778. 

• Verdaderos negativos (ausencia de IDC detectada correctamente): 1,794. 

• Falsos positivos: 340. 

• Falsos negativos: 261. 

Estos resultados nos sirven para calificar la capacidad del modelo para realizar predicciones 

confiables, minimizando lo más posible los errores al detectar IDC y los diagnósticos erróneos 

en tejidos sanos.  

Figura 5.   

Resultado de la Matriz de Confusión. 

 

Nota: Muestra la matriz de confusión correspondiente al rendimiento del modelo AlexNet en el análisis 

de imágenes patológicas del cáncer de mama. 

4.3. Evaluación de métricas clave 

Evaluamos el modelo mediante métricas de clasificación para imágenes, incluyendo las más 

reconocidas como precisión, recall y F1-score. Los resultados en la Tabla 3 nos indican que, 
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en el modelo, las imágenes sin IDC tienen una precisión de 87%, para las imágenes con IDC 

tienen un 86%. Para los recall del modelo nos dieron como resultado que las imágenes sin IDC 

tienen un 84% y con un 85% para las imágenes con IDC. Para finalizar con la evaluación 

tenemos que el F1-score en ambas clases nos dio un promedio de 85%. 

Tabla 3.   

Desempeño del modelo AlexNet en términos de precisión, recall y F1-score. 

Clase 
 

Precisión (%) 
 

Recall (%) F1-score (%) 

No IDC 87 84 85 

IDC 86 85 85 

Nota: Esta matriz proporciona una evaluación detallada de la capacidad predictiva del modelo en cada 

clase. 

4.4. Comparativa con métodos tradicionales 

En este apartado comparamos el modelo AlexNet con enfoques tradicionales como podrían ser 

las máquinas de soporte vectorial (SVM), Según el estudio ‘Deep learning hybrid model ECG 

classification using AlexNet and parallel dual branch fusion network model’ podemos observar 

que AlexNet alcanzó una precisión de 98.64% en el de validación y del 99% en el conjunto de 

pruebas, mientras que el modelo tradicional a comparar (SVM) obtuvo un 97.4% en el conjunto 

de pruebas (Kolhar & Al Rajeh, 2024). Este resultado solo refuerza que la capacidad de 

AlexNet para clasificar tiene mayor precisión y robustez en comparación con los métodos 

tradicionales. 

4.5. Visualización de resultados 

Para visualizar la eficacia del modelo seleccionamos tres ejemplos de cada categoría 

representativa como vamos a visualizar en la Fig. 6, con la predicción y etiqueta real. 

Figura 6.   

Ejemplo de imágenes representativas. 
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Nota: Ejemplo de imágenes representativas seleccionadas para evaluar la eficacia del modelo AlexNet. 

4.6. Comparativa con resultados de investigaciones previas 

Muy aparte de los análisis que se realizó es importante contextualizar los resultados que se 

obtuvieron con nuestro modelo a comparación de otras investigaciones previas para comparar 

la relevancia y efectividad. En este caso nuestro modelo de AlexNet alcanzó una precisión del 

85.7% y un recall del 85.1% en las detecciones de las imágenes IDC positivas, resultados para 

nada malos, sino que es confiable. 

De todas formas se hallaron estudios recientes que reportan rendimientos superiores con 

configuraciones optimizadas de Alexnet como el de AlexNet-BN-ELM-CHOA-NEMS que 

con su configuración logró una precisión de 95.32% y una sensibilidad de 96.03% en los 

diagnósticos para el cáncer de mama, siendo un nivel mucho más alto (Junyue et al., 2023). De 

la misma forma tenemos al modelo modificado de AlexNet que aplica imágenes mamográficas 

teniendo resultados como la precisión con un 93.25% y un recall de 92.17% también siendo 

muy eficaz para detectar tumores mamarios (Omonigho et al., 2020). 
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Sabiendo estos resultados de investigaciones externas es importante seguir mejorando en la 

optimización de modelos y haciendo ajustes en la configuración para que el rendimiento sea 

superior al actual. Aunque hay diferencias entre estos modelos lo importante son los resultados 

ya que es un gran avance en el uso de las redes neuronales convolucionales para la problemática 

de las clasificaciones de imágenes patológicas en la zona médica. 

5. DISCUSIÓN 

Cuando se implementa y se evalúa el desempeño de AlexNet en el tema de categorizar 

imágenes relacionadas con el cáncer de mama hace que nos proporciona una valiosa 

perspectiva sobre su posible aplicación en el área médica. En los resultados que se obtuvo de 

la precisión (85.77%) destaca lo efectivo que es el modelo para diferenciar entre tejidos con 

IDC y los tejidos normales, reflejando una capacidad del modelo para superar las limitaciones 

de los métodos tradicionales y apoya las investigaciones previas que son útiles para el análisis 

médico (Mahjoubi et al., 2023).  

Un elemento esencial cuando se desarrolló el modelo fue el preprocesamiento de los datos, más 

específicamente en la base de datos por el desbalance que tenía en las categorías ya que las 

imágenes negativas eran mucho mayores que las imágenes positivas. El equilibrio que se logró 

por el muestreo y el aumento de datos fue importante para evitar estancamientos que pudieran 

dañar la precisión del modelo. Esta parte permitió convertir al modelo más robusto para ambas 

clases y dar una mejora al modelo permitiendo generalizar en datos no vistos (Kennedy et al., 

2022). 

Aunque se tuvo un avance grande podemos identificar varias limitaciones que no nos dejarán 

hacer futuras mejoras al modelo, una de esas razones es la claridad y resolución visual de los 

elementos visuales en la base de datos, aunque fue perfecto para hacer este estudio, se podría 

optimizar y mejorar en unas próximas investigaciones. El uso de imágenes con mayor 

resolución o bases de datos con más diversidad permitiría hacer mejores evaluaciones para ver 

cómo estos factores afectan al desempeño del modelo (Liu et al., 2022). 

Otro de los retos que a mi opinión fue el que más me costó para evaluar el modelo, fue el 

tiempo ya que, aunque manejable en un entorno experimental, la implementación a gran escala 

en entornos médicos con recursos computacionales totalmente limitados presenta un gran 

desafío. Esto nos da a pensar si en explorar arquitecturas más eficientes o técnicas que ayuden 

con el tiempo de ejecución sin que se deteriore el resultado (Mohanapriya et al., 2022). 
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Con los resultados obtenidos de la precisión y sensibilidad equilibrada podemos afirmar que 

AlexNet tiene el potencial de respaldar la labor de los especialistas en el sistema de salud. Ya 

que proporciona una clasificación confiable de las imágenes de los tejidos, que podría 

convertirse en un recurso de soporte para los patólogos, optimizando el tiempo y reduciendo 

las cargas de trabajo manual. Pero antes del respaldo se tendrá que hacer una evaluación del 

desempeño con entornos reales para garantizar su utilidad en las prácticas y la aceptación de 

los profesionales (Eldem et al., 2023). 

Para terminar esta etapa de discusión, la integración de estas tecnologías basadas en aprendizaje 

profundo nos plantea desafíos éticos y operativos que deberíamos evaluarlos y abordarlos 

cuidadosamente. Los aspectos clave para garantizar una adopción efectiva es cómo se 

interpreta el modelo, cómo gestionas los errores y sobre todo la confianza de los especialistas 

(Gogineni & Chaturvedi, 2022). 

6. CONCLUSIÓN 

El propósito de esta investigación fue desarrollar el algoritmo de aprendizaje profundo basado 

en la arquitectura AlexNet para los estudios médicos sobre el cáncer de mama, alcanzamos a 

incrementar la exactitud en los diagnósticos al reducir el tiempo necesario para las detecciones 

y respaldando las decisiones de los profesionales haciendo el trabajo más ágil y confiable. Con 

estos resultados se destaca la capacidad del modelo para las clasificaciones con alta precisión, 

superando los límites que había con los métodos tradicionales y dando una herramienta más 

eficiente para los especialistas médicos. 

Sobre el primer objetivo específico comenzamos a identificar las principales restricciones que 

tienen los métodos tradicionales al momento de hacer un análisis histopatológico, encontramos 

que son la subjetividad en los diagnósticos por parte de la experiencia del especialista y sobre 

todo los largos tiempos que se necesitan para una evaluación manual. Todas estas restricciones 

o límites hacen que se tenga la necesidad de comenzar a integrar tecnologías de inteligencia 

artificial como los modelos de redes convolucionales para dar apoyo a los especialistas. Los 

análisis bibliográficos confirman el potencial del aprendizaje profundo como la solución 

eficiente, capaz y segura de superar estas barreras. 

Ahora yendo al diseño del modelo de clasificación logramos implementar con mucho éxito las 

etapas más importantes como serían el preprocesamiento de datos, la normalización, el 

balanceo de clases y la segmentación de imágenes. Todas estas etapas son fundamentales para 
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que el modelo sea robusto y efectivo durante el entrenamiento. Sin olvidar que el conjunto de 

datos "Breast Histopathology Images" que está alojado en Kaggle nos proporcionó una base 

sólida y confiable para las evaluaciones en el desempeño del modelo en un entorno controlado, 

siendo capaz para hacer los objetivos de esta investigación.  

Por último, hablando del tercer objetivo específico, al poner el modelo en evaluación se queda 

más que demostrado que tiene un desempeño clave con las métricas como la precisión, 

sensibilidad y especificidad ganando por mucho a los métodos tradicionales. El modelo de 

AlexNet no solo demostró la capacidad que tiene para identificar tejidos con IDC, sino que 

también se minimizó notablemente el tiempo para hacer un análisis dando un aporte importante 

al diagnóstico oportuno a un paciente. Pero sin olvidar que es recomendable que en futuras 

investigaciones puedan incluir bases de datos más diversas con escenarios reales para 

comprobar la aplicabilidad del modelo en entornos clínicos, garantizando su implementación 

exitosa en los sistemas médicos. 
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