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Resumen: El cancer de piel constituye la neoplasia maligna de mayor incidencia mundial, con tasas de
mortalidad que se incrementan dramdticamente cuando el melanoma es detectado en estadios avanzados. El
diagnéstico temprano, asistido por sistemas de inteligencia artificial, representa una estrategia critica para
reducir dicha mortalidad. La presente investigacion cientifica revisa y sintetiza el estado del arte en arquitecturas
hibridas CNN-Transformer aplicadas al diagndstico dermatolégico mediante Deep Learning, con especial
énfasis en técnicas de explicabilidad (XAI). Se analizaron 36 articulos cientificos seleccionados mediante el
protocolo PRISMA desde bases de datos académicas de alto impacto (PubMed, IEEE Xplore, Scopus, Web
of Science). Los resultados revelan una evolucién en tres generaciones: CNN cldsicas (83—88% balanced
accuracy), Vision Transformers puros (88-91%) y arquitecturas hibridas CNN-Transformer (90-94%), siendo
estas ultimas el frente de investigacién mas activo. Se propone una metodologia para un modelo ensemble
EfficientNet-B4 + Swin Transformer con médulo XAI integrado (Grad-CAM++ + SHAP) sobre el dataset
HAM10000, con expectativa de superar el 92% de balanced accuracy con alta interpretabilidad clinica.

Palabras clave: Deep Learning, CNN, Vision Transformer, arquitecturas hibridas, diagndstico dermatoldgico,
explicabilidad, XAl, Grad-CAM, HAM 10000, melanoma.

Abstract: Skin cancer is the most frequently diagnosed malignant neoplasm worldwide, with mortality rates
that increase dramatically when melanoma is detected at advanced stages. Early diagnosis assisted by artificial
intelligence systems represents a critical strategy to reduce such mortality. This scientific research reviews and
synthesizes the state of the art in hybrid CNN-Transformer architectures applied to dermatological diagnosis
using Deep Learning, with special emphasis on explainability techniques (XAI). Thirty scientific articles were
analyzed through the PRISMA protocol from high-impact academic databases (PubMed, IEEE Xplore, Scopus,
Web of Science). Results reveal an evolution across three generations: classical CNNs (83-88% balanced
accuracy), pure Vision Transformers (88—91%), and hybrid CNN-Transformer architectures (90-94%), the
latter being the most active research frontier. A methodology is proposed for an EfficientNet-B4 + Swin
Transformer ensemble model with integrated XAI module (Grad-CAM++ + SHAP) on the HAM 10000 dataset,
with an expected balanced accuracy exceeding 92% with high clinical interpretability.*

Keywords: Deep Learning, CNN, Vision Transformer, hybrid architectures, dermatological diagnosis, explain-
ability, XAl, Grad-CAM, HAM 10000, melanoma.

INTRODUCCION

El cancer de piel es la neoplasia maligna mds diagnosticada a nivel mundial. De acuerdo con Arnold et al. (2022), se
registraron aproximadamente 1.51 millones de nuevos casos de melanoma cutdneo en 2020, con proyecciones que indican un
crecimiento del 50% para el afio 2040. El melanoma maligno, si bien representa menos del 5% de los cdnceres cutdneos, es
responsable de la gran mayoria de las muertes asociadas a esta enfermedad. Las tasas de supervivencia caen dramaticamente
del 99% en estadio I al 20-30% en estadio IV (Arnold et al., 2022), evidenciando que el diagndstico temprano tiene un impacto
directo y medible sobre la mortalidad.

El diagndstico tradicional de lesiones cutdneas depende de la evaluacién visual mediante criterios ABCDE (Asimetria,
Borde, Color, Didmetro, Evolucién) y dermatoscopia por parte de dermatélogos certificados. Sin embargo, este proceso presenta
limitaciones significativas: variabilidad inter-observador, escasez de especialistas en regiones de bajos recursos, incluida América
Latina, y la naturaleza inherentemente subjetiva del juicio clinico. Estas limitaciones han motivado el desarrollo de sistemas de
diagndéstico asistido por computadora (CAD) basados en inteligencia artificial.

En este contexto, el Deep Learning ha emergido como una solucién transformadora. El trabajo pionero de Esteva et al. (2017)
en Nature demostré que una red neuronal convolucional (CNN) podia alcanzar una precisién diagndstica comparable a la de 21
dermatdlogos certificados al clasificar lesiones cutdneas, marcando el inicio de una nueva era en la dermatologia computacional.
Posteriormente, Maron et al. (2019) demostraron la superioridad sistematica de una CNN sobre 112 dermat6logos en clasificacion
multiclase, validando el potencial clinico de estas arquitecturas sobre el dataset de referencia HAM 10000 (Tschandl et al., 2018).
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La primera generacién de modelos basados exclusivamente en CNN, como ResNet-50 (He et al., 2016) y EfficientNet (Tan &
Le, 2019), establecieron fuertes baselines en HAM 10000, alcanzando balanced accuracies entre el 83% y el 88%. Sin embargo,
estas arquitecturas presentan una limitacién estructural: capturan caracteristicas locales mediante filtros convolucionales, pero
carecen de mecanismos para modelar dependencias globales entre regiones distantes de la imagen, aspecto relevante para la
evaluacién morfoldgica holistica de lesiones cutdneas.

La introduccidn de los Vision Transformers ViT (Dosovitskiy et al., 2021) y Swin Transformer (Liu et al., 2021) marc6 un
punto de inflexion al demostrar que los mecanismos de self-attention pueden capturar relaciones de largo alcance en imédgenes
médicas. Estudios como Ayas (2023) y Bogrekci et al. (2024) demostraron que estos modelos alcanzan accuracies superiores
al 88-91% en HAM 10000, superando en varios puntos a las CNN clasicas. La brecha entre los modelos puros y los hibridos
CNN-Transformer ha motivado una nueva linea de investigacion centrada en combinar las fortalezas de ambos paradigmas (Nie et
al., 2023; Liu et al., 2024; Rezaee & Zadeh, 2024).

Paralelamente, la adopcidn clinica de estos sistemas ha impuesto una exigencia adicional: la explicabilidad. El caricter de
"caja negra" de los modelos de Deep Learning genera desconfianza en el entorno médico. Técnicas como Grad-CAM (Selvaraju et
al., 2020), SHAP (Lundberg & Lee, 2017) y LIME (Ribeiro et al., 2016) permiten generar explicaciones visuales y cuantitativas
que justifican las predicciones del modelo. Chanda et al. (2024) demostraron en Nature Communications que los sistemas de A
explicables aumentan significativamente la confianza de los dermatélogos en el diagndstico asistido. Hauser et al. (2022), en
una revision sistemdtica de 25 estudios, identificaron la falta de explicabilidad como la brecha critica entre la investigacion en IA
médica y su adopcidn clinica real.

La presente investigacion se justifica desde multiples perspectivas. Clinicamente, el diagnéstico temprano de melanoma
en estadio I tiene una tasa de supervivencia superior al 99%, evidenciando que las mejoras en diagndstico automatizado tienen
un impacto directo sobre la mortalidad (Arnold et al., 2022). Tecnoldgicamente, las arquitecturas hibridas CNN-Transformer
representan el estado del arte en clasificaciéon de imdgenes médicas, con resultados que superan consistentemente a los modelos de
una sola arquitectura (Yousaf et al., 2026; Karthik et al., 2024). Socialmente, el acceso a herramientas de diagnéstico asistido
es especialmente relevante en regiones como América Latina, donde la escasez de dermatdlogos certificados limita el acceso al
diagndstico especializado.

El objetivo general de esta investigacidn es revisar, organizar y sintetizar la literatura cientifica publicada entre 2016 y 2026
sobre la evolucidn de arquitecturas hibridas CNN-Transformer y técnicas de explicabilidad aplicadas al diagnéstico dermatolégico
mediante Deep Learning, identificando el estado del arte, las brechas de conocimiento y las lineas de investigacion emergentes. La
hipétesis central sostiene que los modelos hibridos CNN-Transformer con médulos XAlI integrados superan significativamente a
las arquitecturas individuales tanto en precisién diagndstica como en aceptabilidad clinica, estableciéndose como la estrategia
Optima para el diagnéstico automatizado de lesiones cutdneas.

1.1 CNN para Diagnéstico Dermatologico

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) constituyen la arquitectura fundacional del diagnéstico dermatolégico asistido
por computadora. Su disefio jerdrquico extrae caracteristicas visuales de complejidad creciente: desde bordes y texturas en
capas tempranas hasta representaciones abstractas de estructuras dermoscoépicas, red de pigmento, dreas de regresion, patrones
vasculares, en capas profundas (Esteva et al., 2017). El trabajo seminal de Esteva et al. (2017) establecié que una InceptionV3
preentrenada sobre 129,450 imégenes clinicas podia clasificar lesiones cutdneas con precision equivalente a la de dermatélogos
certificados, con un AUC de 0.96 para melanoma vs. nevo. Maron et al. (2019) demostraron la superioridad sistemdtica de una
CNN sobre 112 dermatélogos en clasificacién multiclase, validando el potencial clinico de estas arquitecturas.

Entre las arquitecturas de referencia aplicadas al dataset HAM 10000, ResNet-50 (He et al., 2016) introduce conexiones
residuales que permiten entrenar redes muy profundas mitigando el problema de degradacién del gradiente, alcanzando balanced
accuracies entre 83-85%. EfficientNet (Tan & Le, 2019) optimiza simultdneamente profundidad, ancho y resolucién mediante un
coeficiente de escala compuesto, alcanzando 86—-88% con menor nimero de pardmetros. La limitacién estructural de las CNN es
la captura exclusiva de caracteristicas locales: carecen de mecanismos para modelar dependencias globales entre regiones distantes
de la imagen, aspecto relevante para la evaluacién morfoldgica holistica de lesiones cutaneas.

1.2 Vision Transformers (ViT) y Swin Transformer

La arquitectura Vision Transformer (ViT), introducida por Dosovitskiy et al. (2021), aplica el mecanismo de self-attention de
los Transformers a imdgenes divididas en parches fijos de 16x16 pixeles, tratando cada parche como un token. A diferencia de las
CNN, ViT no asume localidad espacial, lo que le permite capturar dependencias globales entre regiones distantes de la imagen. El
Swin Transformer (Liu et al., 2021) introduce el mecanismo de ventanas deslizantes desplazadas (shifted windows), construyendo
una arquitectura jerdrquica que combina las ventajas del self-attention con la eficiencia de las representaciones locales. Ayas
(2023) demostr6 que el Swin Transformer supera significativamente a las CNN clésicas en clasificacién multiclase de lesiones
dermoscdpicas, alcanzando una accuracy balanceada del 89.4% en ISIC 2019. Bogrekci et al. (2024) confirmaron la superioridad
del ConvNeXt sobre ViT puro y Swin Transformer en datasets de melanoma.

1.3 Arquitecturas Hibridas CNN-Transformer

Las arquitecturas hibridas CNN-Transformer representan el estado del arte actual en clasificacién de imdgenes médicas. Su
disefio combina las fortalezas complementarias de ambos paradigmas: las CNN extraen caracteristicas locales de alta resolucién
(texturas, bordes, patrones de pigmentacién) mientras los médulos Transformer capturan relaciones globales de largo alcance entre
estructuras dermoscépicas (Nie et al., 2023; Liu et al., 2024). Nie et al. (2023) propusieron una arquitectura donde una CNN extrae
mapas de caracteristicas locales que son procesados por un Transformer para modelar dependencias globales, utilizando focal loss
para mitigar el desbalance de clases, alcanzando 90.1% de accuracy en ISIC 2018. Liu et al. (2024) desarrollaron CTH-Net, una
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red encoder-decoder hibrida para segmentacion de lesiones, obteniendo un indice Dice superior a 0.85 en HAM10000. Karthik et
al. (2024) propusieron un enfoque hibrido basado en Swin Transformer con red de atencién no-local, superando el estado del arte
en precision multiclase. Yousaf et al. (2026) presentaron el framework mds reciente CNN-Transformer avanzado para clasificacién
y segmentacion simultdnea de lesiones cutdneas.

1.4 Técnicas de Explicabilidad (XAI) en Dermatologia

La explicabilidad de los modelos de Deep Learning es un requisito critico para su adopcién clinica. Hauser et al. (2022),
en una revision sistematica de 25 estudios, concluyen que la mayoria de los trabajos de IA dermatoldgica no integran técnicas
formales de explicabilidad, lo que constituye una brecha significativa entre la investigacién y la practica médica. Grad-CAM
(Selvaraju et al., 2020) genera mapas de calor visualizando las regiones de la imagen que mads influyeron en la decisién del
modelo; su variante Grad-CAM++ mejora la localizacién en casos de lesiones con patrones morfolégicos complejos. SHAP
(Lundberg & Lee, 2017), basado en valores de Shapley de la teorfa de juegos, proporciona explicaciones tanto globales como
locales sobre la importancia de cada caracteristica. LIME (Ribeiro et al., 2016) aproxima localmente el comportamiento del
modelo mediante un clasificador interpretable, generando explicaciones comprensibles para cada prediccion individual. Chanda
et al. (2024) demostraron en Nature Communications que los sistemas de IA dermatolégica con explicaciones visuales tipo
Grad-CAM aumentan significativamente la confianza y la tasa de acuerdo diagndstico por parte de dermatélogos. Munjal et al.
(2024) integraron Grad-CAM y LIME en el framework SkinSage XAlI, alcanzando un AUC de 99.83% con alta interpretabilidad
en 7 categorias.

1.5 Dataset HAM10000 y Benchmarks

El dataset HAM10000 (Tschandl et al., 2018) es el benchmark estandar para la evaluacién de modelos de diagndstico
dermatolégico. Contiene 10,015 imdgenes dermatoscépicas de alta resolucion distribuidas en 7 categorias: melanoma (mel),
nevo melanocitico (nv), carcinoma basocelular (bcc), queratosis actinica (akiec), queratosis benigna (bkl), dermatofibroma (df)
y lesiones vasculares (vasc). El desafio principal es el severo desbalance de clases: la categoria "nv" representa el 66.9% del
dataset, requiriendo técnicas especificas de balanceo como class-weighting, oversampling y augmentation agresiva. Datasets
complementarios como ISIC 2020 (44,108 imdgenes) y BCN20000 (20,000 imagenes del Hospital Clinic de Barcelona) son
utilizados para preentrenamiento adicional y evaluacién de generalizacidn inter-centro, respectivamente.

METODOLOGIA
2.1 Protocolo PRISMA: Fases de la Revision Sistematica

La busqueda bibliografica se realizé entre enero y abril de 2026, siguiendo un protocolo estructurado basado en la metodologia
PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses). El flujo PRISMA comprendi6 cuatro fases: (1)
Identificacién: bisqueda en cinco bases de datos académicas, obteniendo 1,437 registros iniciales + 12 por snowballing = 1,449;
tras eliminar duplicados: 1,253 registros tinicos. (2) Cribado: por titulo y abstract se excluyeron 1,177 registros (no relacionados
al tema, fuera del rango temporal, idioma incorrecto, sin revisién por pares, duplicados). Preseleccionados: 76. (3) Elegibilidad:
evaluacion de texto completo; se excluyeron 40 articulos por calidad metodolégica insuficiente, datasets pequefios o literatura gris.
(4) Inclusién final: 36 articulos cientificos.

Los criterios de inclusién consideraron: articulos publicados entre 2016 y 2026 (énfasis en 2021-2026); trabajos relacionados
con Deep Learning, CNN, Transformers o arquitecturas hibridas aplicadas a imdgenes dermatoscdpicas; articulos que aborden téc-
nicas XAl en el diagndstico de lesiones cutdneas; uso de datasets estdindar (HAM10000, ISIC 2018/2019/2020, PH2, BCN20000);
y publicaciones en revistas indexadas Q1/Q2 o conferencias reconocidas (IEEE, ACM, Springer LNCS, NeurIPS, ICML, ICLR,
CVPR, ICCV). Los criterios de exclusion eliminaron articulos con menos de 5 citas (excepto publicaciones 2024-2026), preprints
sin revision por pares y trabajos con menos de 100 imédgenes en el dataset de evaluacion.

La Tabla 1 resume el proceso de bisqueda por base de datos:

Tabla 1
Proceso de bisqueda por base de datos

Base de Datos Cadena de Bisqueda Filtros Resultados Incluidos
PubMed / PMC (CNN OR convolutional) AND transformer Ultimos 5 afios, Free 247 14
AND (skin lesion OR melanoma) Full Text
IEEE Xplore hybrid CNN-Transformer AND skin cancer 2021-2026, Journals & 183 5
AND deep learning Conf.
Scopus TITLE-ABS-KEY (explainability OR XAI 2021-2026, Article, Re- 312 9

OR Grad-CAM) AND skin lesion AND view
deep learning

Google Scholar/arXiv CNN Transformer hybrid skin cancer clas- Ultimos 5 afios, >20 500+ 5
sification explainability 2022-2024 citas

Web of Science TS=(Swin Transformer OR ViT) AND Article, Review 195 3
TS=(skin lesion) AND PY=(2021-2026)

TOTAL — — 1,437+ 36

Nota: Elaboracion propia con base en la informacion analizada.

2.2 Fase 1: Identificacion

La fase de identificacién comprendié la bisqueda sistematica en cinco bases de datos académicas de alto impacto:
PubMed/PMC, IEEE Xplore, Scopus, Google Scholar/arXiv y Web of Science. Las cadenas de busqueda se construyeron
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combinando términos MeSH y palabras clave en inglés y espafiol relacionados con redes neuronales convolucionales, transformers,
arquitecturas hibridas, diagnéstico dermatolégico y explicabilidad (XAI). La buisqueda se realiz6 entre enero y abril de 2026,
con filtros temporales de 20162026 y énfasis en publicaciones 2021-2026. Se obtuvieron 1,437 registros iniciales mas 12 por
snowballing (rastreo de referencias en articulos relevantes), totalizando 1,449 registros. Tras la deduplicacién automatica y manual,
se redujeron a 1,253 registros inicos.

2.3 Fase 2: Cribado

El cribado se realizé en dos etapas sobre los 1,253 registros tnicos. En la primera etapa, dos revisores independientes
evaluaron titulos y resumenes aplicando los criterios de inclusién y exclusién predefinidos. Se excluyeron 1,177 registros por las
siguientes razones: (a) no relacionados con el tema central (arquitecturas CNN-Transformer o XAl en dermatologia), (b) fuera del
rango temporal establecido (pre-2016), (c) publicados en idiomas distintos al inglés o espafiol, (d) sin proceso de revisién por
pares, y (e) duplicados residuales no detectados en la fase anterior. Tras esta etapa, 76 articulos fueron preseleccionados para
evaluacién de texto completo.

2.4 Fase 3: Elegibilidad

En la fase de elegibilidad se realiz6 la evaluacion de texto completo de los 76 articulos preseleccionados. Se aplicaron criterios
de calidad metodoldgica estrictos: uso de datasets estindar (HAM 10000, ISIC 2018/2019/2020, PH2, BCN20000), reporte de
métricas de evaluacion clinicamente relevantes (balanced accuracy, AUC-ROC, F1-score), tamafio minimo del conjunto de datos
de evaluacion (méas de 100 imagenes), y publicacion en revistas indexadas Q1/Q2 o conferencias de alto impacto (IEEE, ACM,
Springer LNCS, NeurIPS, ICML, ICLR, CVPR, ICCV). Se excluyeron 40 articulos por calidad metodoldgica insuficiente, uso de
datasets privados no reproducibles, literatura gris sin validacién externa o resultados no comparables con el estado del arte.

2.5 Fase 4: Inclusion Final

Tras el proceso completo de cuatro fases, se incluyeron 36 articulos cientificos para la revisién sistematica. Estos articulos
cubren el periodo 2016-2026, con concentracién del 78% en publicaciones entre 2021 y 2026, reflejando la evolucién acelerada del
campo. La Figura 1 presenta el diagrama de flujo PRISMA que resume visualmente el proceso completo de seleccién bibliogréfica,
incluyendo el nimero de registros en cada fase y las razones de exclusién. Los 36 articulos seleccionados se distribuyen entre
estudios sobre arquitecturas CNN puras (8 articulos), Vision Transformers y Swin Transformer (7 articulos), arquitecturas hibridas
CNN-Transformer (12 articulos), técnicas XAl aplicadas a dermatologia (6 articulos), y datasets y benchmarks (3 articulos).

2.6 Criterios de Inclusién y Exclusion

Los criterios de inclusién consideraron: (1) articulos publicados entre 2016 y 2026, con énfasis en 2021-2026; (2) trabajos
relacionados con Deep Learning, CNN, Transformers o arquitecturas hibridas aplicadas a imdgenes dermoscépicas; (3) articulos
que aborden técnicas XAl en el diagndstico de lesiones cutdneas; (4) uso de datasets estindar (HAM 10000, ISIC 2018/2019/2020,
PH2, BCN20000); y (5) publicaciones en revistas indexadas Q1/Q2 o conferencias reconocidas. Los criterios de exclusion
eliminaron articulos con menos de 5 citas (excepto publicaciones 2024-2026), preprints sin revisién por pares, trabajos con menos
de 100 imégenes en el dataset de evaluacidn, y estudios sin reporte de métricas clinicamente relevantes.

RESULTADOS Y CONCLUSION
3.1 Metodologia Propuesta: Modelo Hibrido CNN-Transformer con XAI

En base a la revision bibliografica realizada, se propone la siguiente arquitectura metodoldgica para el desarrollo del modelo
hibrido CNN-Transformer con explicabilidad integrada (Tabla 2):
Tabla 2
Arquitectura metodolégica propuesta

Etapa Componente Descripcion

1. Datos HAM10000 + ISIC 2020 10,015 imdgenes de 7 categorias. Complementado con ISIC 2020 (44,108 imgs.) y
BCN20000 (20,000 imgs.).

2. Preprocesamiento Normalizacién y augmentation ~ Redimensionado 224x224 px. Normalizaciéon ImageNet. Augmentation: rotacion
+360°, flip, zoom, color jitter, CutMix, Mixup. Balanceo: class-weighting y oversam-
pling.

3. Backbone CNN EfficientNet-B4 Extraccion de caracteristicas locales. Fine-tuning progresivo con descongelacién por
etapas. ~19.3M pardmetros.

4. Transformer Swin Transformer-B Captura de dependencias globales mediante self-attention en ventanas deslizantes.
Modela relaciones de largo alcance entre regiones de la lesion.

5. Fusién Feature Fusion + MLP Concatenacién de features CNN (locales) y Transformer (globales) seguida de capas
fully-connected [2816—1024—512—7]. Ensemble ponderado.

6. Explicabilidad Grad-CAM++/SHAP /LIME  Mapas de calor para visualizar regiones de atencion. SHAP values para importancia
de caracteristicas. LIME para explicaciones locales comprensibles.

7. Entrenamiento AdamW + cosine annealing Loss: cross-entropy ponderada. EarlyStopping, ModelCheckpoint. Validacién

cruzada 5-fold estratificada. Google Colab Pro, GPU A100. Framework: PyTorch +
timm + captum + shap.

8. Evaluacién Meétricas clinicas Balanced Accuracy, AUC-ROC por clase, F1-score macro, Sensitivity, Specificity.
Comparacion estadistica con test de McNemar.

Nota: Elaboracion propia con base en la informacion analizada.
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3.1.1 Diagrama de Flujo PRISMA
Figura 1
Diagrama de flujo PRISMA 2020 del proceso de revision sistematica
Diagrama de Flujo PRISMA 2020
Revision Sistematica — Diagndstico Dermatoldégico con Deep Learning
Registros identificados en bases de datos Registros por snowballing
PubMed (247) IEEE Xplore (183) Scopus (312) s 7 = reiEmEma s m = 12
IDEN Google Schalar (500+) Web of Science (195)
Total: n = 1,437
Registros después de deduplicacion
n = 1,253 registros unicos
h 4
CRIB =
Registros cribados por titulo y abstract EXF.:I,UR:EC&SJZS al t:!;:“];-’?
n=1,253 * Fuera del rango temporal
* Idiema incorrecto
* Sin revision por pares
l * Duplicados residuzles
Articulos preseleccionados para texto completo
n =76
ELEG|BLLIDAD
. EXCLUIDOS n = 40
Articulos evaluados en texto completo » Calidad metodoldgica insuf.
n=76 * Datasets pequefios (<100 imgs)
* Datasets privados no reproduc.
* Literatura gris sin validacién
l * Sin métricas clinicas relevantes
v Articulos incluidos en la revision
n = 36 articulos cientificos
(2016-2026, énfasis 2021-2026)
INCL
CNMN Vision XAl Data-
puras Transf. Derm. sets
n=8 n=7 n=6 n=3
Figura 1. Diagrama de flujo PRISMA 2020. Elaboracién propia (2026).
Nota: Elaboracion propia con base en el protocolo PRISMA.
3.1.2 Tabla de Estado del Arte
Tabla 3
Estado del arte de arquitecturas y explicabilidad
Autor (Afio)  Arquitectura Tipo Dataset XAl Aporte Principal
Esteva et al. InceptionV3 CNN pura Skin lesions AUC 0.96 No Primer modelo CNN a nivel dermatélogo (Nature)
(2017) 129K
He et al. ResNet-50 CNN pura HAM10000 Grad- Conexiones residuales; baseline estdndar en HAM10K
(2016) CAM
Tan & Le EfficientNet-B4 CNN pura HAM10000 Grad- Escalado compuesto; mejor eficiencia pardmetros/ ACC
(2019) CAM
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Autor (Afo)  Arquitectura Tipo Dataset Métrica Clave ~ XAI Aporte Principal

Maron et al. CNN (ResNet) CNN pura ISIC multiclase ~ AUC >0.80 No Supera 112 dermat6logos en clasificacién multiclase

(2019)

Wu et al. Multiple CNNs CNN pura ISIC’HAM10K  ACC 87-90% Parcial Revisién sistemdtica de CNN en céncer de piel

(2022)

Xin et al. Improved Trans- CNN+Transf. HAMI10000 ACC 89.7% CAM Transformer mejorado con atencién multiescala

(2022) former

Cassidy et al. Benchmarks ISIC Andlisis ISIC 2016-2020 Revisiéon métri- No Andlisis comparativo datasets ISIC; recomendaciones

(2022) cas

Aladhadh et al. Medical ViT Transformer  ISIC 2018 ACC93.1% Atencion  ViT médico con mecanismo de atencion adaptado

(2022) puro

Dosovitskiy et ViT-B/16 Transformer HAM10000 BA 85-87% Atencion Pionero ViT en imédgenes; captura dependencias globales

al.(2021) puro

Liu et al. Swin Transformer Transf. HAM10000 BA 88-90% Attn+ Ventanas deslizantes; balance local-global

(2021) jerarquico CAM

Ayas (2023)  Swin-Base Transformer  ISIC 2019 BA 89.4% CAM Supera CNN cldsicas en clasificacion multiclase derm.
puro

Bogrekci et al. ConvNeXt/ViT/ Comparativa  Melanoma ISIC ~ ACC 91%+ CAM+  ConvNeXt supera ViT puro y Swin en melanoma

(2024) Swin Grad

Arshed et al. ViT+CNN pre- Hibrido HAM10000 ACC 90.5% No Multiclase con modelos preentrenados combinados

(2023) trained

Himel et al. ViT segmentacion  Transformer ISIC derm. Dice 0.83 Atencion ViT para segmentacion y clasificacion simultdnea

(2024) puro

Nie et al. CNN-Transformer+ Hibrido ISIC 2018 ACC 90.1% CAM Focal loss para desbalance; dependencias locales+glob.

(2023) FocalLoss

Liu et al. CTH-Net Hibrido HAM10000 Dice 0.85+ Grad- Encoder-decoder hibrido para segmentacion de lesiones

(2024) enc-dec CAM

Karthik et al. Swin+DGSN-Attn  Hibrido HAM10000 ACC 93%+ CAM Swin + atencion no-local densa; estado del arte 2024

(2024)

Yousaf et al. CNN-Transf. avan- Hibrido HAM10000/ BA 92-94% Grad- Framework mads reciente; clasif. + segm. simultdnea

(2026) zado ensemble ISIC CAM

Rezaee & Self-Attn. Transf. Hibrido HAM10000 ACC91.5% Atencion Transf. de auto-atencion para smart healthcare derm.

Zadeh (2024)

Ahmed et al. Multi-model fusion Ensemble ISIC’HAM10K  ACC95.2% No Fusién atencional multi-modelo; alta precision

(2024)

Dagnaw et al. ViT + XAI Transf. + XAI HAM10000 ACC 92% Si Clasificacion con ViT + explicabilidad integrada

(2024)

Hauser et al. Revision XAl derm. Revisién sis- 25 estudios Andlisis cualit. S (var- Brecha critica: falta XAl es obstdculo adopt. clinica

(2022) temat. ios)

Selvaraju et al. Grad-CAM Meétodo XAI  Multiples Localizacién Si Mapas de calor para explicar decisiones del modelo

(2020)

Chanda et al. CNN + Grad-CAM CNN + XAI = Melanoma estu- +23.4% concor- Grad- XAI aumenta confianza diagnéstica (Nature Commun.)

(2024) dio danc. CAM

Munjal et al. SkinSage XAl Multi-modelo  HAM10000 AUC 99.83% CAM+ 7 categorias; XAl interpretable para clinica

(2024) + XAl LIME

Nunnari et al. Grad-CAM saliency XAl andlisis ~ Skin cancer imgs Solapam. XAI ~ Grad- Andlisis solapamiento Grad-CAM y feat. visuales

(2021) CAM

Lundberg & SHAP Meétodo XAI  General Importancia Nit Valores Shapley unificados para interpretar modelos

Lee (2017) feats.

Tschandl et al. HAM10000 Dataset HAM10000 7 clases, 10K No Dataset estandar gold; 10,015 imgs dermoscépicas

(2018) imgs

Combalia et al. BCN20000 Dataset BCN20000 20K imgs hospi- No Dataset Hospital Clinic Barcelona; variabilidad clinica

(2019) tal

Adebiyi et al. Multimodal Multimodal HAMI0K+ISIC ACC91.3% No Aprendizaje multimodal: imagen + metadata clinica

(2024) HAMI10K 2017

Mohan et al. Transf. + XAl mévil Transf. + XAI HAM10000 ACC 93% Grad- Viabilidad en entornos de recursos limitados/mévil

(2025) CAM

He et al. Masked Autoen- Auto- ImageNet/ Preentrenam. No MAE escalable; reduce depend. datos etiquetados

(2022) coder (MAE) supervisado médico XAI

Ribeiro et al. LIME Meétodo XAI  General Fidelidad local ~ Si Explicaciones locales comprensibles para cualq. model.

(2016)

Dagnaw et al. ViT puro XAI eval- Andlisis ViT+ Skin cancer ACC91.8% Si Evaluacién exhaustiva XAl en ViT dermatolégico

(2024) uat. XAl

Wu et al. CNN review sist. Revisién ISIC datasets Revision Parcial Revisién 2022: CNN tendencias y benchmark datasets

(2022)

Aladhadh et al. Sensors ViT Transformer  ISIC 2018 ACC93.1% Atencion ViT para sensores inteligentes en dermatoscopia

(2022) puro

Nota: Elaboracion propia con base en la informacion analizada.

3.2 Comparativa de Arquitecturas y Rendimiento

La Tabla 4 resume el rendimiento reportado de las principales arquitecturas evaluadas en HAM10000 en la literatura revisada,
evidenciando la evolucién progresiva desde CNN puras hacia modelos hibridos CNN-Transformer:
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Tabla 4

Comparacion de arquitecturas y rendimiento

Arquitectura Tipo Pardmetros Acc. HAM10K XAI Referencia

EfficientNet-B4 CNN pura 19.3M 86-88% Grad-CAM Tan & Le (2019)

ResNet-50 CNN pura 25.6M 83-85% Grad-CAM He et al. (2016)

ViT-B/16 Transformer puro 86M 85-87% Attention Dosovitskiy et  al.
(2021)

Swin-Base Transformer hibrido 88M 88-90% Attn+CAM Liu et al. (2021)

CNN-Trans. (Nie) Hibrido ~45M 90.1% CAM Nie et al. (2023)

CTH-Net Hibrido ~32M Dice 0.85+ Grad-CAM Liu et al. (2024)

SkinSage XAI Multi-modelo ~70M AUC 99.83% CAM+LIME Munjal et al. (2024)

Ensemble Hibrido (prop- Ensemble CNN+Trans. ~130M ~92-94%* CAM++ +SHAP Propuesta propia

uesto)

Nota: Elaboracion propia con base en la informacion analizada.

La comparativa evidencia la evolucién progresiva desde CNN puras hacia modelos hibridos CNN-Transformer. El modelo
ensemble hibrido propuesto busca superar el 92% de balanced accuracy en HAM 10000 integrando EfficientNet-B4 como backbone
CNN con Swin Transformer para captura global, complementado con un médulo de explicabilidad Grad-CAM++ + SHAP para
validacién clinica. Es importante destacar que los métodos de evaluacion entre estudios no son completamente homogéneos
(diferentes particiones train/test, métricas y augmentation), lo que limita la comparacién directa; el protocolo experimental
propuesto implementara las particiones oficiales ISIC para garantizar la reproducibilidad y comparabilidad de los resultados.

APLICACIONES PRACTICAS Y FUTURAS LINEAS DE INVESTIGACION

La investigacion desarrollada presenta miltiples vias de aplicacion practica inmediata y lineas de investigacion futura con alto
impacto potencial:

Aplicacion clinica inmediata. El modelo ensemble hibrido propuesto puede integrarse como herramienta de apoyo diagndstico
en consultorios dermatolégicos. La integracion de Grad-CAM++ permite visualizar las regiones de atencion del modelo, haciendo
transparente el proceso de decision para el médico tratante (Chanda et al., 2024). El estudio clinico de Chanda et al. demostré
un incremento del 23.4% en la tasa de concordancia diagndstica cuando el dermat6logo disponia de explicaciones visuales del
sistema de IA.

Telemedicina en regiones remotas. Dado el déficit critico de dermat6logos en América Latina y otras regiones en desarrollo,
el sistema puede desplegarse como aplicacion de telemedicina que analice fotografias dermatoscopicas capturadas con dispositivos
de bajo costo, democratizando el acceso al diagndstico especializado (Esteva et al., 2017). Mohan et al. (2025) validaron la
viabilidad técnica de sistemas similares en entornos con recursos computacionales limitados.

Diagnéstico multimodal. Una linea de investigacion futura relevante es la extension del modelo hibrido para integrar
imagenes clinicas junto con metadatos del paciente (edad, localizacién anatémica, sexo, historial), tal como fue explorado por
Adebiyi et al. (2024) mediante aprendizaje multimodal sobre HAM10000. La fusién de datos visuales y clinicos estructurados
puede mejorar significativamente el rendimiento diagndstico.

Modelos fundacionales y aprendizaje auto-supervisado. El uso de Masked Autoencoders (He et al., 2022) para preen-
trenamiento auto-supervisado sobre grandes colecciones de imdgenes dermatoscépicas no etiquetadas representa una linea
prometedora para reducir la dependencia de datos etiquetados costosos. La combinacién con técnicas de few-shot learning podria
permitir la clasificacién de entidades dermatoldgicas raras con muy pocas muestras de entrenamiento.

Validacion clinica prospectiva en Ecuador. La investigacion futura mas critica es la validacion del modelo en entornos
clinicos reales con pacientes ecuatorianos, donde las caracteristicas fenotipicas (fototipos de piel latinoamericanos) pueden diferir
significativamente de los datasets de referencia, predominantemente de piel clara, actualmente utilizados para benchmark (Hauser
et al., 2022). Esta investigacion representa una oportunidad dnica para la ESPOCH en el campo de la IA médica contextualizada a
la realidad regional.

CONCLUSIONES

La revisién bibliogréfica sistemadtica de 36 articulos cientificos seleccionados mediante el protocolo PRISMA confirma
que las arquitecturas hibridas CNN-Transformer representan el estado del arte en la clasificacion de lesiones dermatoscépicas.
Estos modelos superan consistentemente a las arquitecturas individuales (CNN puras o Transformers puros) en el dataset de
referencia HAM10000, con balanced accuracies de entre 90% y 94% (Yousaf et al., 2026; Karthik et al., 2024), evidenciando que
la combinacidn sinérgica de extractores de caracteristicas locales y globales produce representaciones mds ricas y discriminativas.

La evolucién de los modelos puede trazarse en tres generaciones claramente diferenciadas: (1) CNN clésicas con Transfer
Learning, ResNet, EfficientNet, InceptionV3 que alcanzan 83-88%; (2) Vision Transformers puros ViT, Swin que alcanzan
88-91%; y (3) arquitecturas hibridas CNN-Transformer CTH-Net, EF-SwinNet, modelos ensemble que alcanzan 90-94%,
representando el frente de investigacion mads activo en el periodo 2022-2026. Esta trayectoria confirma la hipétesis de que los
modelos hibridos constituyen la estrategia Optima para el diagndstico automatizado de lesiones cutdneas.

La explicabilidad emerge como una dimensidn critica e inseparable del desarrollo de herramientas de IA para diagndstico
dermatolégico. Los trabajos de Chanda et al. (2024) y Munjal et al. (2024) demuestran que la integracién de Grad-CAM, SHAP y
LIME en los pipelines de diagndstico incrementa la confianza clinica y facilita la deteccién de sesgos del modelo, constituyendo
un requisito ético y regulatorio para la adopcién hospitalaria. Hauser et al. (2022) identificaron esta brecha como el principal
obstéculo entre la investigacion académica y la practica médica real.
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Los datasets HAM 10000, ISIC 2020 y BCN20000 constituyen los benchmarks estdndar para la evaluacién de modelos de
diagnéstico dermatolégico, con desafios reconocidos como el severo desbalance de clases la clase "nv" representa el 66.9% del
HAM10000. La metodologia de evaluacion debe incluir obligatoriamente la balanced accuracy para reflejar el rendimiento real en
todas las categorias (Tschandl et al., 2018). La estandarizacién de los protocolos de evaluacion es una necesidad urgente para
garantizar comparaciones estadisticamente védlidas entre modelos.

La propuesta metodolégica definida, basada en un ensemble hibrido EfficientNet-B4 + Swin Transformer con médulo XAI
integrado (Grad-CAM++ + SHAP) se fundamenta sélidamente en los trabajos identificados en la revision y representa una
extension natural del estado del arte con potencial para alcanzar accuracies balanceadas superiores al 92% en HAM 10000 con
alta interpretabilidad clinica. Su implementacién es técnicamente viable en el contexto académico de la ESPOCH, utilizando
frameworks de codigo abierto (PyTorch, timm, captum, shap) y datasets de acceso libre, sin requerir infraestructura computacional
propia de alto costo.
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La presente investigacién no contd con financiamiento externo de ninguna organizacién gubernamental, empresa privada o
entidad internacional. Fue desarrollada integramente en el marco académico de la Escuela Superior Politécnica de Chimborazo
(ESPOCH), Facultad de Informatica y Electrénica, Carrera de Tecnologias de la Informacién, como actividad del curso de Deep
Learning 2, periodo académico Marzo—Julio 2026, bajo la direccién del Ing. Jaime Camacho Mgs. Los recursos computacionales
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