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RESUMEN

La neumonia es una de las principales causas de mortalidad a nivel mundial; por
tanto, el diagndstico debe ser preciso y en el tiempo que demanda la radiografia
del torax. El objetivo del trabajo de investigacion es desarrollar un sistema para la

clasificacion de imagenes médicas utilizando redes neuronales convolucionales.

Se utilizé un conjunto de datos publicos “Chest-X-Ray Images (Pneumonia)” de la
plataforma de Kaggle. Su desarrollo fue llevado a cabo en el entorno de Google
Colab con las librerias TensorFlow y Keras. Se incluyé un procesamiento de las
imagenes, una aplicacion de aumento de datos (data augmentation), asi como la
creacion de una propia arquitectura de red neuronal convolucional. Se trata de una
arquitectura compuesta por 3 capas convolucionales secuenciales, cada capa con
Normalizacién y una capa de agrupacion maxima, seguidas de capas densas para

clasificar las imagenes finales.

El modelo entrenado fue posteriormente validado en un conjunto de validacion
independiente, a partir de los resultados obtenidos, es posible concluir el
rendimiento robusto del mismo, alcanzando una exactitud general de 91% y un Area
Bajo la Curva ROC (AUC) de 0.98. Para la clase ‘neumonia’, el modelo alcanzé una
precision de 0.98 y una sensibilidad de 0.84, lo que pone de manifiesto su excelente
capacidad para confirmar que un caso positivo lo es y su buena capacidad para

detectarlos.

Palabras clave: red neuronal convolucional, aprendizaje profundo, clasificacion de

imagenes, neumonia, inteligencia artificial.
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ABSTRACT

Pneumonia is one of the main causes of mortality worldwide; therefore, the
diagnosis must be accurate and in the time that the chest radiograph demands. The
objective of the research work is to develop a system for the classification of medical

images using convolutional neural networks.

A public dataset, “Chest-X-Ray Images (Pneumonia)”from the Kaggle platform, was
used. Its development was carried out in the Google Colab environment with the
TensorFlow and Keras libraries. It included image processing, the application of
data augmentation, as well as the creation of a custom CNN architecture. This
architecture is composed of 3 sequential convolutional layers, each layer with
Normalization and a Max Pooling layer, followed by dense layers to classify the final

images.

The trained model was subsequently validated on an independent validation set.
From the results obtained, it is possible to conclude its robust performance,
achieving an overall accuracy of 91% and an Area Under the ROC Curve (AUC) of
0.98. For the ‘pneumonia’ class, the model reached a precision of 0.98 and a recall
of 0.84, which demonstrates its excellent ability to confirm that a positive case is
positive and its good ability to detect them.

Keywords: convolutional neural network, deep learning, image classification,

pneumonia, artificial intelligence.
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INTRODUCCION

Las redes neuronales son un tipo de modelo computacional que busca imitar el
procesamiento de informacion que hace el cerebro. Asi, recuerda que el cerebro
esta hecho de neuronas, que son agrupaciones que procesan, modifican y envian
informacion. Por eso, las redes neuronales estan compuestas de neuronas (nodos
interconectados en capas). Cada neurona recibe mdultiples entradas, realiza su
funcién de activacion y emite una salida. Este mecanismo permite a las redes
neuronales "aprender" lo que compone la informacién "compuesta”, a través del
entrenamiento para corregir fallos en su procesamiento interno (pesos sinapticos)
para no errar y poder ser mas eficientes en su funcion deseada (Goodfellow,
Bengio, & Courville, 2016).

En cuanto a las redes neuronales convolucionales (CNN), es un tipo de red
neuronal que se especializa para el procesamiento de datos especificos, como
imagenes, sefales o arquitectura basada en mallas. Las capas de una CNN se
conforman con capas convolucionales que usan filtros para encontrar
caracteristicas estratificadas y significativas, el resultado que entregas es un nivel
de complejidad computacional superior al de una arquitectura general. Estas capas
convolucionales son ideales para las redes de reconocimiento, el procesamiento de

imagenes y el trabajo con datos bidimensionales (LeCun, Bengio, & Hinton, 2015)

A nivel internacional, varias investigaciones muestran el valor y potencial de las

redes neuronales.

Khan, Shah y Bhat (2020) evidenciaron que, para la clasificacion de imagenes
médicas las redes convolucionales tenian un potencial revolucionario. Esto se
puede ver en el estudio de CoroNet, que se uso para la identificacion de COVID-19
por medio de radiografias toracicas, usaron una arquitectura Xceptoin. Este modelo
alcanzo una precision del 89.6% en la clasificacion de imagenes médicas, se
destaco por su detecciéon de casos de COVID-19, con una precision del 93%. Los
cientificos mostraron estas redes como instrumentos adicionales eficientes para los

radiologos, capaces de modificar los métodos de diagndstico. Este analisis es visto



como un avance significativo en el empleo de inteligencia artificial en el diagnostico
meédico, con capacidades de mejorar la deteccidbn temprana y precisa de

enfermedades.

Zhou, Liu, Bai y He (2024) descubrieron que las redes neuronales convolucionales
constituyen un progreso considerable en el procesamiento de imagenes médicas,
sugieren un Predictor Interpretable con Red Neuronal Difusa Convolucional
Profunda (IP-DCFNN). El modelo logré una mejora media del 7.4% en la precision
predictiva en comparaciéon con sistemas adaptativos neuro difusos y redes
neuronales profundas. Los cientificos han desarrollado un método que fusiona la
l6gica con la informatica convolucional facilite asi la recopilacion de datos médicos
con claridad interpretativa, este analisis se considera un avance significativo en la
creacion de modelos de inteligencia artificial capaces de dar diagndsticos médicos

entendibles y personalizados.

Xuan y You (2020) investigaron las habilidades de las redes neuronales
convolucionales para la identificacion de tumores en pancreas, con ello crearon una
Red Neuronal Convolucional Jerarquica (HCNN) para la clasificacion de imagenes
de salud, el modelo consigui6 avances destacables en la exactitud en la
clasificacion de tumores pancreaticos mediante imagenes de tomografia y
resonancia magnética Los cientificos evidenciaron que esta metodologia puede
disminuir los gastos en las plataformas de Internet de las Cosas Médicas (IoMT) y
proporcionar un instrumento no invasivo para el monitoreo y prondstico de tumores.
Se percibe este analisis como un progreso alentador en la utilizacion de inteligencia

artificial para el diagnostico precoz y exacto del cancer de pancreas.

En el panorama nacional, se han iniciado proyectos pioneros que demuestran el
compromiso de la comunidad cientifica ecuatoriana con la implementacion de

tecnologias de inteligencia artificial:

Ordofiez (2008) investigo las aplicaciones en el procesamiento de sefiales de voz
con el uso redes neuronales. Para ello realizo un trabajo practico en el cual describe

el disefio, pruebas y analisis de estructuras de redes neuronales aplicadas a la



compresion de sefales de audio. En el desarrollo del trabajo también se realizaron
programas que permiten crear, entrenar y analizar redes neuronales, con el objetivo
de implementar una estructura Util en las telecomunicaciones. Los resultados
corresponden a la eficiencia de las redes neuronales para comprimir las sefales de
voz. Se considera a este trabajo como una contribucion interesante en la aplicacion

de redes neuronales en el procesamiento de sefiales de las telecomunicaciones.

Rivas y Mazon (2018) investigaron que las redes neuronales artificiales son
planteadas como método de IA, esto pone en relieve su capacidad para simular el
funcionamiento del cerebro humano a la hora de realizar la identificacion de
patrones. La investigacion de este articulo incluye herramientas tecnoldgicas,
ejemplos de aplicaciones y aplicaciones en multiples areas, como la medicina o la
agronomia. Esto lleva a los autores a estudiar los elementos que configuran o
describen la configuracién, el funcionamiento y el potencial de las redes neuronales
artificiales, con aportes evidénciales de su adaptabilidad en el manejo de datos y
en la solucion de problemas complejos. Este articulo destaca como un aporte
significativo para conocer la capacidad de las redes neuronales artificiales en

distintas areas de la ciencia y la tecnologia.

Silva (2022) exploré la aplicacion de redes neuronales sintéticas para anticipar
resultados en procesos de isomerizacion, creo un modelo capaz de prever la
concentracion molar de isobutano e isopentano. El cual usa DWSIM y Matlab, los
investigadores idearon una red neuronal con veinte neuronas ocultas que alcanzo
un coeficiente de correlacion de 0,9990, esto demostro una precision casi al nivel
de un simulador. El estudio mostro un potencial grande de las redes neuronales

para modelar procesos quimicos complejos con alta exactitud.

El estudio y la obtencién de un diagndstico médico a partir de la interpretacion de
las imagenes que muestran radiografias, requiere de un alto grado de conocimiento
y pericia por parte de los especialistas. Para enfermedades graves como la
neumonia, una deteccion tardia o incorrecta podria llegar a ser fatal. Aunque los
radiologos poseen la habilidad para hacer cumplir agilmente la interpretacion de

imagenes radiograficas, el proceso resulta ser laborioso y, ademas, puede estar



sometido al error humano, en especial en situaciones de alta demanda de servicios
meédicos. Por otro lado, en regiones donde se carece de personal especializado, el
deficitario conocimiento sobre una adecuada interpretacion de las imagenes
radiogréficas acentla el problema, en cuanto que limita, por ultimo, el acceso a un

diagnéstico rapido y, también a un diagnostico correcto y preciso.

El desarrollo de sistemas autométicos como herramienta para ayudar en el
diagnéstico médico, simultdneamente con el aumento en la disponibilidad de
imagenes médicas digitales e inteligencia artificial, permitiria aumentar la velocidad
y la precision en la deteccion de enfermedades y por tanto aumentar la posibilidad
de detectar a tiempo enfermedades graves. Pero pese a que en los Ultimos afios
se han registrado muchas iniciativas, el desarrollo de modelos de inteligencia
artificial suficientemente precisos y fiables como para ser utilizados en entornos
clinicos resulta ser aun un reto. Esta es una problematica que se agudiza debido a
la variabilidad en la calidad de las imagenes, la existencia de multiples patologias
y la necesaria problemética de aumentar el nimero de falsos positivos o falsos

negativos.

¢, Como poder realizar un modelo de red neuronal con el uso de un lenguaje de alto
nivel para la clasificacion de imagenes de torax relacionadas a enfermedades

pulmonares y garantizar un alto nivel de confianza en cuanto a su precision?

La idea a defender es que con la creacion de un sistema automatico de clasificacion
de rayos X mediante redes neuronales mejora la precision y rapidez en la deteccion

de neumonia.

El objetivo general que consta en el proyecto es desarrollar un sistema para la

clasificacion de imagenes médicas utilizando redes neuronales convolucionales.

Los objetivos especificos del proyecto son analizar el estado del arte sobre redes
neuronales convolucionales en la clasificacion de imagenes médicas para
diagnéstico de neumonia, con énfasis en métodos actuales y sus resultados,

obtener un dataset de radiografias de torax con imagenes etiqguetadas para



diagnoésticos de neumonia y elaborar una red neuronal convolucional para la

clasificacion de imagenes del dataset.

Para la ejecucién de este proyecto se usa una metodologia cuantitativa, y
comprendera la recopilacion de datos, el pre-procesamiento de imagenes, la
construccion de un modelo de redes neuronales convolucionales, y la evaluacion
con métricas como acierto, sensibilidad y especificidad. Se llevara a cabo una
metodologia incremental para ajustar y optimizar el sistema a lo largo del proceso

de entrenamiento.

La justificacion de esta investigacion radica en la necesidad de mejorar la precision
y velocidad en el diagndstico médico ha propiciado el desarrollo de herramientas
tecnolégicas para ayudar a los profesionales de la salud. La clasificacion
automatica de imagenes médicas a partir de redes neuronales convolucionales en
un lenguaje de alto nivel permite realizar grandes mejoras a la hora de disminuir el
tiempo en el estudio del diagnéstico y mejorar la exactitud a la hora de detectar las
enfermedades. Este estudio se enfoca en la construccion de un sistema que

automatice la clasificacién de radiografias de térax para poder detectar neumonia.

La relevancia de este estudio radica en su potencial para mejorar el sistema de
salud, con la proporciéon de una herramienta que ayude a los médicos, que pueda

disminuir los tiempos y costes del diagnéstico médico.

Se espera desarrollar una interfaz simple y facil de usar, con las siguientes

caracteristicas clave:

1. Carga de Imagenes: Seccion para cargar radiografias de torax.
2. Visualizacion de Resultados: Muestra los resultados de clasificacion con la

probabilidad de neumonia y métricas de precision.



CAPITULO I. ESTADO DEL ARTE Y LA PRACTICA

Para entender correctamente el sistema que se ha desarrollado en esta tesis, es
esencial examinar el estado del arte relacionado. Este capitulo tratard acerca de
los fundamentos de la inteligencia artificial en el area de la medicina, los procesos
de las redes neuronales y, en profundidad, las redes neuronales convolucionales
como instrumento esencial para el estudio de imdgenes médicas utilizadas en el

diagnostico.

1.1. Acercamiento tedrico a la inteligencia artificial en el sector médico

La inteligencia artificial es uno de los campos tecnolégicos mas prometedores,
permite a las maquinas realizar funciones que usualmente requieren de inteligencia
humana, como es razonar, reflexionar y la toma de decisiones. En el ambito médico,
estas habilidades se emplean para aumentar la exactitud en el diagndstico y
optimizar el cuidado de pacientes. De acuerdo con Esteva et al. (2019), el
aprendizaje profundo ha transformado la asistencia sanitaria al proporcionar
instrumentos que superan las restricciones previas, posibilitando diagndsticos mas

rapidos y exactos.

La implementacion de la inteligencia artificial en la medicina se origin6 con el
avance de sistemas expertos a finales de la década de 1970, como los sistemas
MYCIN, que demostraban como se podia emplear la inteligencia artificial en
decisiones médicas especificas, aplicando ciertas normas fundamentadas en
conocimiento como el diagnéstico de infecciones bacterianas (Shortliffe, 1976).
Gracias al aumento de la capacidad de computacion y al aumento de la cantidad
de datos disponibles (big data), el avance de los algoritmos de aprendizaje profundo
ha llegado a un nivel de complejidad que permite su utilizacion en varias disciplinas

médicas (Esteva et al., 2019)

La inteligencia artificial es actualmente uno de los componentes esenciales del
analisis de imagenes meédicas, las técnicas de aprendizaje automatico y

aprendizaje profundo han transformado disciplinas como la radiologia, la patologia



digital y la oftalmologia. Como puede verse, los procedimientos automatizados de
aprendizaje automatico son acertadamente eficientes cuando se utilizan algoritmos
de redes neuronales convolucionales para localizacion de irregularidades mediante
radiografias torcicas, para deteccion de tumores a partir de las imagenes que han
sido capturadas a través de mamografia, para diagnoéstico de enfermedades de la
vista mediante imagenes en la retina (Litjens et al., 2017). Estos procedimientos
mejoraron la precision del diagnostico y, ademas, disminuyeron el tiempo necesario

para los estudios de imagenes.

Un caso que sirve plenamente para ilustrar esta realidad del uso de la IA en
medicina es el sistema ideado por Google Health que se basa en redes neuronales
para la deteccion del cancer de mama a partir de mamografias. El sistema tiene
una exactitud similar o mejor que la de los propios radidlogos expertos (McKinney
et al., 2020). Otro ejemplo de empresas tecnoldgicas y hospitales que se unen para
desarrollar herramientas de prediccion de complicaciones quirdrgicas Yy
herramientas que identifican patrones de las enfermedades en los estadios
iniciales. Estos ejemplos ponen de relieve el potencial de la IA para complementar
la actividad profesional de los expertos de la salud con mejores resultados clinicos

y la disminucion de la carga de trabajo.

No obstante, el alcance de la inteligencia artificial no se remite al diagnostico. En el
terreno de la medicina de precision, los algoritmos de inteligencia artificial explotan
grandes volimenes de datos gendmicos y clinicos para plantear tratamientos
personalizados a las singularidades de los sujetos (Topol, 2019). Este es un
principio crucial en areas de enfermedades complejas como el cancer, donde un
tratamiento personalizado podria aumentar considerablemente los indices de
efectividad y minimizar las reacciones adversas, la inteligencia artificial en la gestiéon
hospitalaria se puede utilizar para mejorar la asignacion de recursos, predecir las

necesidades meédicas y mejorar la logistica de los servicios médicos.

Aungque posee ventajas, la integracion de la inteligencia artificial en el ambito
meédico supone desafios de gran importancia. Uno de los retos mas criticos es

garantizar la calidad, diversidad y representatividad de los datos empleados para



entrenar los modelos de Inteligencia Artificial, los estereotipos presentes en los
datos pueden provocar respuestas contradictorias o discriminatorias en la
poblacion con la que se trata (Obermeyer, Powers, Vogeli, & Mullainathan, 2019).
Asimismo, la regulacién y estandarizacion de las herramientas que incorporan 1A
son aspectos pendientes que se tienen que atender para asegurar su utilizacion
segura y ética en el campo de la clinica. Se sigue con el estudio y la observacion
de la necesidad urgente que los profesionales sanitarios reciban conocimiento
acerca del funcionamiento y limitaciones de la IA para fomentar tanto la confianza

como la implementabilidad de la misma.

En circunstancias donde los recursos disponibles son escasos, la IA podria ofrecer
una solucion bastante satisfactoria que permitiera derribar los obstaculos al acceso
de un buen uso de los servicios de salud. En el caso de comunidades rurales en
las que la presencia del personal profesional es baja, el uso de la IA podria de
alguna forma ayudar a generar el diagndéstico inicial para que los médicos generales
reconozcan la existencia de enfermedades complejas (Rajpurkar et al., 2018). No
seria un elemento que solo mejoraria la calidad en el caso de comunidades no
atendidas, sino que ademas podria provocarle una disminuciéon de las

desigualdades sanitarias a nivel global.

Segun las proyecciones actuales de la IA aplicada en medicina, en el futuro sera
sorprendente, dado que se incluiran tecnologias emergentes como la computacién
cuantica, la inteligencia artificial explicativa (Explainable Al) o los sistemas de
aprendizaje federado. De esta forma, dardn nuevas alternativas para poder
implementar modelos mas dificiles de modelar, mas transparentes y mas seguros.
Como se ha observado en la evolucién historica de la Inteligencia Atrtificial, la
cooperacion entre las instituciones académicas, la industria tecnolégica y los
sistemas sanitarios va a ser esencial para potenciar el efecto de la IA en la
medicina, ademas de promover el conocimiento y la propagacion de sus ventajas,

sin importar el lugar de residencia o el colectivo social.

Por lo cual, la Inteligencia Artificial ha demostrado ser un recurso efectivo en el

campo meédico, con resultados en la facilitacion en el diagnéstico, tratamiento y



prevencion de enfermedades. Existen diversos retos a vencer, sin embargo, la
Inteligencia Atrtificial tiene un potencial extraordinario para ayudar a mejorar los
resultados clinicos y perfeccionar las préacticas. Ademas de ser capital en la
actualidad y en el futuro de la medicina, la IA también tiene como objetivo poder
democratizar la atencion médica. De forma alternativa, este acercamiento teorico
ademas justifica donde se han producido los avances historicos hasta el momento,
asi como la necesidad de seguir con la investigacion y el desarrollo de soluciones
gue optimicen los beneficios de la IA para la humanidad.

1.2. Redes neuronales artificiales: Definicion y funcionamiento

Las redes neuronales artificiales (RNA) constituyen una de las bases de la
inteligencia artificial moderna. Con una orientacion hacia la estructura y al
funcionamiento del cerebro humano, estas han otorgado un importante cambio en
muchas areas, esto ofrece respuestas a problemas complejos. De una forma
sencilla, una RNA puede definirse como un sistema computacional que permite
simular la forma en la que las neuronas biolégicas procesan informacién
(Goodfellow et al., 2016).

El origen del concepto de RNA tiene sus antepasados en la década de 1940 cuando
surge el modelo de McCulloch-Pitts, el cual intenta reproducir la actividad de las
neuronas biologicas desde un enfoque matematico. Este modelo necesariamente
rudimentario fue el que sento las bases del desarrollo de sistemas mas complejos,
los cuales en un trabajo posterior han cambiado y evolucionado paulatinamente a
partir de la evolucion en el ambito del poder computacional y de la disponibilidad de
datos (McCulloch & Pitts, 1943). A pesar de que la RNA esté inspirada en el mismo
cerebro humano, no intenta reproducirlo tal cual sino capturar ciertos principios

generales de como se procesa informacion.

Una Red Neuronal Artificial (RNA) se organiza comunmente en capas de neuronas.
La capa inicial, o capa de entrada, es la que recibe los datos primarios para ser
analizados. Posteriormente, una 0 mas capas ocultas procesan la informacion a

través de la mayoria de los céalculos y transformaciones de datos. La capa final,
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denominada capa de salida, genera el resultado del procesamiento de la red. Cada
neurona esta conectada a las neuronas de la capa anterior, y estas conexiones son
ponderadas por un pardmetro llamado "peso". Estos pesos se ajustan durante el
proceso de entrenamiento de la red, lo que permite que el modelo se adapte para
aproximar funciones de alta complejidad y aprenda a identificar patrones en los
datos (Molina, 2025)

El proceso operativo de las Redes Neuronales Artificiales (RNA) se inicia con la
propagacion de la informacion hacia adelante, donde los datos de entrada
atraviesan la red capa por capa. En cada neurona, la informacién ponderada
recibida se transforma mediante una funcion de activacion, la cual es un
componente crucial que introduce no linealidad en el sistema. Esta no linealidad,
aportada por funciones como RelLU (Unidad Lineal Rectificada), Sigmoide o la
Tangente Hiperbdlica, es lo que capacita a la red para modelar y aprender las
relaciones complejas inherentes a los datos del mundo real. A medida que la
informacion avanza a través de las capas ocultas, la red aprende a extraer de
manera automatica y jerarquica caracteristicas cada vez mas abstractas y
relevantes, transformando progresivamente los datos brutos en representaciones
de alto nivel que son Utiles para la tarea final, ya sea de clasificacion o regresion (
Restrepo Leal, 2021).

El aprendizaje en las redes neuronales artificiales se realiza a través de un método
denominado retro propagacion del error. En el proceso de aprendizaje, la RNA
compara su salida con el resultado esperado y se calcula el error o pérdida. Con
dicho error, se aprenden los pesos de las conexiones mediante un algoritmo de
optimizacién (descendiente de gradiente); este proceso de propagacion hacia
delante y retro propagaciéon se repite de forma iterativa hasta que se alcanza un
rendimiento aceptable. Este proceso permite a las redes neuronales aprender
patrones automaticamente mediante retropropagacion del error y optimizacion por
descenso de gradiente, incluso en arquitecturas de valores complejos (Hammad,
2024).
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Uno de los avances mas destacados de las RNA o Redes Neuronales Atrtificiales
es el denominado aprendizaje profundo o deep learning, con el que se configura un
modelo que se fundamenta en las RNA, este construye un gran nimero de capas
ocultas que corresponden a RNA profundas y que se emplean principalmente para
resolver problematicas complejas asociadas a cantidades de datos muy grandes.
Las redes neuronales profundas aprenden representaciones jerarquicas, donde las
capas iniciales capturan caracteristicas simples y las superiores extraen patrones
mas abstractos; este paradigma ha impulsado avances en visién por computador,

procesamiento del lenguaje natural y generacion de contenido (Hammad, 2024).

Un ejemplo paradigmético del funcionamiento de las redes neuronales es por
ejemplo cuando se usa redes neuronales para el reconocimiento de imagenes. Para
esta tarea, una red convolucional opera con imagenes, las redes neuronales
convolucionales procesan imagenes por fragmentos, aplicando filtros que detectan
bordes, texturas y formas; a medida que se combinan sus capas, se logra el
reconocimiento o clasificacion precisa de objetos, con aplicaciones en diagnostico

médico, conduccion autébnoma y seguridad (Xiao, 2024).

Las redes neuronales recurrentes (RNN), junto con la clasificacion de la imagen,
constituyen otra categoria de arquitectura capaz de manejar datos secuenciales
(texto, sefales de sonido, etc.), que, a diferencia de las redes neuronales
tradicionales, las RNN incluyen conexiones que permiten recordar pasos
anteriores, lo cual es esencial para comprender el contexto o las dependencias en
secuencias temporales. Este modelo ha sido ampliamente utilizado en tareas como
la traduccion automatica, la generacion de texto y los sistemas de recomendacion
(Yu, Si, Hu, & Zhang, 2019).

El éxito de las redes neuronales artificiales no solo depende de la arquitectura
utilizada, sino también de la manera eficiente con que estas redes son alimentadas
por grandes volumenes de datos y potencia computacional. El desarrollo de
hardware especializado, como las TPU (Tensor Processing Units), ha acelerado
significativamente la capacidad de entrenar estas redes de manera eficiente (Jouppi

et al., 2022). Por otro lado, las técnicas de regularizacion, como el dropout, la
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normalizacion por lotes (batch normalization) y métodos mas recientes como mixup
y label smoothing, han mejorado la generalizacion de los modelos al combatir el

sobreajuste a los datos empleados durante el entrenamiento (Nusrat & Jang, 2018).

A pesar de sus extraordinarias capacidades, las redes neuronales presentan
también importantes limitaciones. Una de las principales es su dependencia de
grandes cantidades de datos etiquetados para lograr un aprendizaje adecuado y
eficiente, lo que puede ser una barrera en ambitos donde obtener dichos datos
resulta costoso o dificil (Jin et al., 2023). Ademas, las redes neuronales artificiales
suelen considerarse como un sistema de tipo caja negra, entender y explicar su
funcionamiento interno es complejo, lo que genera problemas de transparencia y
confianza, especialmente en contextos criticos como el médico o el judicial (Xu &
Yang, 2025).

El estudio actual en redes neuronales intenta superar tales restricciones. Una de
las perspectivas mas prometedoras es la inteligencia artificial explicable (XAl, por
sus siglas en inglés), que se centra en desarrollar técnicas para comprender las
decisiones de las RNA, lo cual incrementa no solo la confianza en los modelos, sino
también su aplicacion en sistemas donde la rendicion de cuentas es necesaria. Por
otro lado, el aprendizaje auto supervisado permite que las redes neuronales
adquieran conocimiento a partir de datos no etiquetados, mejorando su

aplicabilidad en contextos con recursos limitados (Schneider, 2024).

El futuro de las redes neuronales artificiales prevé, a su vez, innovaciones a las ya
vistas. La asociacion con tecnologias emergentes, tales como la computacion
cuantica, podria permitir a las RNA rendir en escalas de magnitud completamente
nuevas. Las mismas RNA, en combinacién con otros paradigmas de la inteligencia
artificial, por ejemplo, los modelos tradicionales basados en la I6gica simbodlica,
podrian, ademas, permitir solventar algunas de sus limitaciones actuales en la

generacion de sistemas hibridos mas robustos y potentes (Henderson et al., 2024).

Las redes neuronales artificiales constituyen un nuevo paradigma en inteligencia

artificial. Las redes neuronales artificiales han servido para resolver problemas
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complejos y han llevado a la comunidad cientifica a importantes avances en
distintos ambitos: sanidad, ocio, etc. A pesar de todo, hay que tener en cuenta que
las redes neuronales artificiales presentan limitaciones a nivel técnico y ético, lo
cual no impide que sigan con su evolucion y que la comunidad cientifica esté
dispuesta a comprometerse con ellas; lo cual dibuja un futuro garantizado. Las RNA
no han revolucionado solamente la forma que se tiene de entender la tecnologia,

sino también la forma de resolver problemas complejos que parecian inalcanzables.

1.3. Redes neuronales convolucionales (CNN): Arqguitectura, aplicaciones y

modelos

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNNs, por sus siglas en inglés) son una
clase de modelos de aprendizaje profundo que ya han demostrado ser buenos e
influyentes en el campo de la inteligencia artificial. Se inspiran parcialmente en la
organizacion jerarquica del cortex visual humano, las CNNs son idGneas para
procesar datos que poseen una estructura de rejilla, como imagenes, esto las
convirtié6 en herramientas fundamentales para tareas que necesitan interpretacion
de datos visuales y espaciales, como la vision por computadora, el diagnostico
meédico asistido por imagen, la roboética y algunas aplicaciones para procesamiento

de lenguaje natural (LeCun et al., 2015).

La arquitectura de una red neuronal convolucional es diferente a una red neuronal
(NN, en inglés) tradicionales por la utilizacion de una operacion mateméatica llamada
convolucién. Esta operacion se refiere a la capacidad de aprender caracteristicas
locales en los datos, especialmente en las imagenes, de una forma mas eficaz que

otros tipos de redes neuronales (Goodfellow et al., 2016).

Cuando se trabaja con informacién que se organiza como una cuadricula, como las
fotos, las Redes Neuronales Convolucionales (CNNs) son un gran avance en
comparacion con las redes neuronales de siempre. Lo que se hace es que en vez
de conectar cada neurona con todas las demés, las CNNs usan como "lentes"
especiales, llamados kernels, que miran la imagen por pedacitos. Estos "lentes”

hacen un célculo, una convolucién, en cada pedacito. Lo interesante es que estos
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"lentes” usan los mismos nameros, los mismos pesos, en toda la imagen. Esto es
genial porque reduce mucho la cantidad de cosas que la red tiene que aprender, y
ademas le da la capacidad de encontrar cosas como bordes o texturas, sin importar
donde estén en la imagen, algo que se llama equivarianza a la traslacion. Al final,
lo que se obtiene son mapas de caracteristicas, que dice dénde la red encontro lo
gue se buscaba, los patrones que cada "lente" reconoce. (IBM Cloud Education,
2023).

El esquema que adopta una CNN suele ser el siguiente, donde se encuentran tres
capas distintas: capa de convolucién, capa de activacion y la capa de
agrupamiento. En efecto la capa de convolucién realiza una operacion mediante
filtros a la imagen, extrae las caracteristicas locales y la capa de activacion confiere
no linealidad al sistema, de tal manera que la red puede hacer su trabajo y
aprovechar conexiones complejas en los datos. Una de ellas, una de las mas
utilizadas es la llamada ReLU (Rectified Linear Unit), que ha demostrado ser eficaz
para acelerar el entrenamiento de redes (Nair & Hinton, 2010). A su vez las capas
de agrupamiento (pooling), permiten reducir la dimensionalidad de las
representaciones que genera la capa de convolucién y, asi, también los parametros

y tiempos de procesamiento.

Ademéas de las capas mencionadas anteriormente, las CNN frecuentemente
incluyen capas totalmente conectadas (fully connected layers), que son las mismas
gue comunmente tiene una red neuronal tradicional y generalmente se encuentran
al final de la red. Estas capas permiten a la CNN llevar a cabo labores de
clasificacion o regresion y combinar globalmente las caracteristicas de alto nivel
obtenidas de las capas anteriores (Goodfellow et al., 2016). Esta organizacién
jerarquica, desde caracteristicas simples detectadas por los primeros filtros hasta
conceptos mas complejos aprendidos en capas profundas, posibilita que las redes
convolucionales obtengan representaciones cada vez mas abstractas de los datos

de ingreso.

Si bien la estructura descrita es la base para tareas de clasificacion, es importante

mencionar que existen distintos "tipos" o variaciones de arquitecturas CNN
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adaptadas a tareas especificas. Por ejemplo, hay modelos disefiados para la
deteccidn de objetos (localizar y clasificar multiples objetos) o para la segmentacion
semantica (clasificar cada pixel). En el ambito médico, arquitecturas como U-Net
son un ejemplo de CNN especializada, optimizada para la segmentacion precisa de

estructuras en imagenes biomédicas (Ronneberger, Fischer, & Brox, 2015).

El procedimiento de formacion de una red neuronal convolucional se asemeja al de
otras redes neuronales, aunque posee sus caracteristicas Unicas, en primer lugar,
los datos de entrada, que suelen ser imagenes, son pasados por la red, puesto que
los filtros que actuan en la red aplican convoluciones para extraer caracteristicas.
A continuacioén, la red calcula una salida que es comparada con el valor deseado
con el uso de una funcién de pérdida como la entropia cruzada en el caso de la
clasificacion (Goodfellow et al., 2016). Finalmente, el error resultante es retro
propagado a través de la red, se ajustan los pesos de los filtros y los de las capas
completamente conectadas de acuerdo con un algoritmo de optimizacion como el

descenso de gradiente.

Uno de los desafios significativos en el entrenamiento de una red neuronal
convolucional es el aprendizaje apropiado de los filtros y la adecuada disposicién
de los parametros de la red. En una red convolucional, los filtros no poseen una
produccion preestablecida si no son adquiridos durante el proceso de
entrenamiento. En los niveles iniciales de la red, los filtros tienen la habilidad de
adquirir caracteristicas sencillas como bordes y texturas, mientras que, en las capas
mas avanzadas, los filtros adquieren caracteristicas mas complejas y abstractas
como las formas u objetos. Esta habilidad para aprender las caracteristicas
jerarquicamente es lo que convierte a las CNNs en particular valiosas en el contexto
de las tareas de reconocimiento de imagenes (Krizhevsky, Sutskever, & Hinton,
2017)

Las CNN han sido capaces de demostrar su efectividad en una notable cantidad de
aplicaciones, bastante especialmente en el ambito de la vision artificial. Uno de los
logros mas importantes que han hecho posible las CNN es el reconocimiento de

objetos a partir de imagenes, el que se ha llevado a su explotacion en aplicaciones
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como el reconocimiento facial, el analisis de escenas o el coche auténomo
(Krizhevsky et al., 2017). En la medicina, las redes neuronales convolucionales han
podido aportar un gran logro a la forma diagndstica de las imagenes médicas, y en
especial el diagnostico de enfermedades a partir de radiografias, tomografias o

resonancias magnéeticas.

Asi también, en la oftalmologia, se han utilizado las CNN para detectar
enfermedades en la retina a partir de fotografias, las que han permitido incrementar
la exactitud y disminuir el tiempo necesario para realizar los diagnésticos (Litjens et
al., 2017).Estas mejoras han probado ser un significativo progreso en la mejora de
la atencién sanitaria, dado que facilitan la obtencién de diagndésticos mas veloces y

precisos, incluso en contextos donde los recursos son limitados.

En adicion a su utilizacion en las imagenes médicas, las redes neuronales
convolucionales también han tenido un impacto en otras disciplinas como la
agricultura, la robotica o la seguridad, la agricultura es un buen ejemplo del uso de
las redes neuronales convolucionales para analizar imagenes de cultivos y detectar
(de manera temprana) signos de enfermedades o plagas, lo que permite a los
agricultores tomar decisiones respecto a la manera de gestionar el cultivo (Kamilaris
& Prenafeta-Boldu, 2018)

Durante los afios se han propuesto y desarrollado varios modelos de redes
neuronales convolucionales que han marcado un avance en el progreso de la vision
por computadora y el aprendizaje profundo, uno de los modelos principales es el
LeNet-5 propuesto por Yann LeCun en 1998. LeNet-5 fue uno de los primeros
modelos en demostrar que las redes convolucionales podian ser Utiles para el
reconocimiento de caracteres manuscritos (LeCun et al., 2015). De hecho, dicho
modelo fue la base para el desarrollo de redes convolucionales mas profundas y
complejas. Otro modelo importante es el AlexNet que gand el concurso de
clasificacion de imagenes ImageNet en 2012, un modelo que usa una red mas
profunda que la LeNet-5 y que utiliza técnicas de regularizacion como el dropout
que permiten evitar el sobreajuste, mejorod el rendimiento en datos de prueba
(Krizhevsky et al., 2017).
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Desde la publicacion de AlexNet aparecieron diferentes modelos mas avanzados
con arquitectura mejorada de las redes convolucionales y de la efectividad de las
mismas; por ejemplo, VGGNet, ResNet o Inception. VGGNet se caracterizo por su
simplicidad y profundidad mediante una arquitectura de redes de convoluciones de
pequefia dimension, pero de profundidad grande. Por su parte, ResNet, que
introdujo las "conexiones residuales” que permiten a las redes profundas ser
entrenadas de una forma mas efectiva que las redes antiguas que podian caer en
el problema del desvanecimiento del gradiente. Y por ultimo Inception, que mejoré

la arquitectura con capas de filtros de diversas dimensiones.

El modelo més actual que ha revolucionado la vision por computadora es el
EfficientNet, que obtiene la mejor eficiencia de las CNNs. EfficientNet otorga un
modelo que optimiza la busqueda de la arquitectura neural (neural architecture
search) para encontrar el mejor modelo con el coste menor. Este modelo de
EfficientNet ha establecido nuevos patrones en cuanto a la relacién de la efectividad
general y la eficiencia, esto ayuda a que las redes neuronales convolucionales sean
cada vez mas accesibles para una gran variedad de aplicaciones, hasta las que

tienen recursos muy limitados (Tan & Le, 2019).

1.4. Métodos de andlisis y procesamiento de imagenes para el diagndéstico de

neumonia

La neumonia, que ha sido definida como una de las afecciones respiratorias mas
frecuentes y con una competencia con un riesgo de muerte elevado y una
incidencia muy destacada, constituye un importante reto para los sistemas de salud
a nivel mundial. De igual modo, la identificacién de esta enfermedad mediante
diagnéstico precoz es un prerrequisito para la prevencion de complicaciones
severas. Eso si, los meétodos diagnosticos convencionales no carecen de
limitaciones en diversas facetas como el tiempo, costes y subjetividad. Por otra
parte, el andlisis y procesamiento de imagenes médicas se han establecido en el
lugar actual como unas de las herramientas fundamentales cara a incrementar la
efectividad en el diagndstico (Litjens et al., 2017). Este epigrafe hace referencia a

los métodos basicos que usan, tanto en el analisis como en el procesamiento de
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las imagenes médicas, por lo que se estudian y abarcan técnicas clasicas y técnicas

punteras, apoyadas en la inteligencia artificial.

Desde el punto de vista histérico, el diagnostico de la neumonia se basé en su
lectura por los radidlogos expertos de las radiografias de pecho. Esta técnica
todavia es el standard, dado que hay equipos de rayos X en todos los lados y que
permiten la visualizacion de caracteristicas bien definidas como son las opacidades
pulmonares. No obstante, la lectura manual estd muy condicionada por la
experiencia del radidlogo y puede ser propensa a errores de diagndstico, en
especial en ciertos casos de neumonias atipicas o en radiografias que presentan
artefactos que obstaculizan el analisis. Asimismo, en regiones con pocos recursos
y una escasez de radiélogos de formacién, pueden aparecer demoras diagndsticas

y una mayor propension de complicaciones (Kamilaris & Prenafeta-Boldu, 2018).

La llegada del procesamiento digital de imagenes ha comenzado a transformar el
diagndstico médico mediante la incorporacidon de técnicas computacionales que
mejoran la calidad de las imagenes y optimizan su interpretacion. De esta manera,
el resaltado del contraste, la subsuncion del ruido, la segmentacion de las areas de
interés, etc. permiten ver mejor las zonas afectadas de los pulmones. Por ejemplo,
las técnicas de filtrado adaptativo reducen el ruido de la radiografia sin dejar de lado
el mantenimiento del detalle, lo que resulta cdmodo para imagenes de mala calidad

obtenidas en situaciones adversas (Goodfellow et al., 2016).

Con la llegada de la tecnologia, las técnicas basadas en el andlisis de
caracteristicas se han vuelto fundamentales para el desarrollo del diagndstico
automatizado. Estas técnicas extraen atributos importantes de las imagenes, como
la textura, la forma o la intensidad de las regiones pulmonares. Las imagenes son
analizadas para identificar patrones asociados a la neumonia, como la presencia
de consolidaciones o infiltrados intersticiales. Esta linea de trabajo ha permitido la
creacion de sistemas de soporte a la decision médica que ofrecen a los médicos

una segunda opinion mediante analisis objetivos (Kumar et al., 2022).
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En afos recientes, las técnicas de la inteligencia artificial han revolucionado el
campo del analisis de imagenes meédicas en tanto que las redes neuronales
convolucionales (CNN en inglés) promovieron el auge de estas. Las CNN son un
tipo muy particular de red neuronal artificial que surge de la busqueda de técnicas
de red neuronal artificial con propiedades para el procesamiento de datos visuales.
Son redes que aplican capas convolucionales para aprender automaticamente las
caracteristicas que son relevantes del conjunto de datos en vez de realizar la
extraccion de forma manual. Este enfoque ha sido demostrado como habitual para
clasificar imagenes de los torax y el diagnostico de neumonia con niveles de

precision como los de un radiélogo (Krizhevsky et al., 2012).

Como ocurre en el diagndstico de neumonias, el entrenamiento del modelo de las
CNN se efectia en grandes conjuntos de datos de imagenes de rayos X de torax,
como el conjunto de imagenes ChestX-rayl4 que fue desarrollado por los Institutos
Nacionales de Salud (NIH) en Estados Unidos. Este conjunto tiene una base de
datos de imagenes de mas de 100,000 imagenes que estan etiquetadas con las
distintas patologias de los pulmones, incluida la neumonia. El conjunto también ha
sido utilizado para evaluar la eficacia de los modelos de aprendizaje profundo
(Wang et al.,, 2017). Los modelos obtenidos con este conjunto aprenden las
caracteristicas necesarias para identificar los patrones sutiles que el ojo humano
no podria reconocer. Esto se traduce finalmente en una mejora de la sensibilidad y

especificidad del diagndstico.

Las técnicas de procesamiento de imagenes, ademas de ser utilizadas por la
comunidad cientifica para el diagnéstico de la enfermedad, pudiéndose incluso
conseguir cuantificar la neumonia, también pueden ser integradas en modelos
mucho méas complejos, para lograr la segmentaciéon de las areas dafiadas en los
pulmones mediante el procesamiento y la aplicacion de determinadas métricas,
como por ejemplo el porcentaje de opacidad en los pulmones. Con estas métricas
se puede llegar a obtener informacion Gtil para poder evaluar la progresion de la
neumonia, asi como controlar la eficacia del tratamiento, y de hecho durante la
pandemia del COVID-19 se utilizO este tipo de herramientas para controlar la

extension del dafio en los pulmones de pacientes ingresados, y, por lo tanto, ayuda
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a los médicos en la toma de decisiones clinicas sobre los pacientes (Litjens et al.,
2017).

Otra aproximacion en procesamiento de imagenes prometedora y que ha dado
buenos resultados ha sido el uso de modelos de aprendizaje transferido. En el caso
del aprendizaje transferido, se utiliza un modelo que ha sido preentrenado en una
tarea general, como clasificar imagenes en el dataset ImageNet, el cual se adapta
posteriormente para el diagnostico médico. Este tipo de aproximacion es muy Uutil
cuando el conjunto de datos médicos es escaso Yy en el que es capaz de explotar
el conocimiento previamente adquirido durante el preentrenamiento del modelo

para mejorar su rendimiento en una tarea especifica (Goodfellow et al., 2016).

La inteligencia artificial también se ha aplicado a aplicaciones reales, como
aplicaciones para teléfonos moviles y plataformas en la nube que permiten a los
médicos subir imagenes de rayos X y recibir diagnésticos, a partir de esas
imagenes, en segundos. Estas soluciones son especialmente relevantes en areas
rurales o de niveles socioecondmicos muy bajos que pueden carecer de médicos
radio logistas. Esta tecnologia democratiza el acceso a tecnologias avanzadas,
estas herramientas tienen el potencial de contribuir a la reduccion de las
desigualdades en asistencia médica y a una mejora de los resultados de salud a
nivel global (Kamilaris y Prenafeta-Boldu, 2018).

El diagnostico de la neumonia por medio de imagenes ha mejorado notablemente,
aungue el procesamiento y analisis de imagenes es un reto en multiples ocasiones;
en gran medida, por una de las principales dificultades existentes por parte de los
algoritmos, la cual se encuentra muy relacionada con la calidad y representatividad
de los datos que pueden ser o fueron las que entrenaron a los modelos. Es
importante destacar que muchas de las bases de datos tienen imagenes generadas
a partir de una poblacion, por lo general, una poblacion particular y, por lo tanto,
esto limita la capacidad del modelo para generalizar con respecto a otras
poblaciones (Zhou et al., 2021). El material también puede variar segun la calidad
de imagen que se obtiene de los equipos de rayos X existentes en el hospital, asi

como de la eficacia de captura, lo que indica que también existen modelos que son
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robustos ante estas variaciones (Gulshan et al., 2016)

Tal interpretacion puede permitir a los modelos de IA que sean comprensibles;
porque efectivamente, a pesar de la potencia que ofrecen los modelos de CNN, y
que tienen un enfoque de "caja negra”, esto dificulta la visualizacién de la manera
en la que el modelo toma la decision en este contexto (Samek, Wiegand, & Mdller,
2017). Esta dificultad provoca la desconfianza de los clinicos, que consideran que
deben conocer la base de cada recomendacion para poder implementarla en su
practica clinica. Esta problematica se ha tratado de reformular mediante el disefio
de sistemas de IA explicativa (Explainable Al), que permiten visualizar qué areas
de la imagen son las que mas han influido en la decisién del modelo; de este modo

se equipara con un poco mas de transparencia y confianza (Selvaraju et al., 2019).

El analisis y procesamiento de imégenes tiende a seguir una tendencia creciente
hacia métodos mas precisos; la IA federativa, por ejemplo, tiende a ser un sistema
que permite entrenar modelos a partir de imagenes generadas desde multiples
instituciones, esto evita la necesidad de compartir datos sensibles, pues a través
de esta metodologia los datos de los pacientes quedan preservados (Yang et al.,
2019). Asi, el hecho de integrar imagenes médicas y registros electrénicos de salud
y datos genémicos puede propiciar una mayor eficacia y personalizacion del modelo
(Topol, 2019).

La forma en que los métodos de analisis y procesamiento de imagenes han
transformado el diagnéstico de la neumonia para convertirlo en mas rapido, mas
preciso y mas accesible, desde técnicas tradicionales de mejora de imagenes al
uso de modelos mas avanzados basados en inteligencia artificial, este sigue en
crecimiento para superar nuevos retos a los que se enfrenta el sector de la salud.
Estas herramientas continian en desarrollo para superar los retos presentes y el
hecho de que la practica clinica las haga suyas y las haga mas habituales haria
qgue el impacto revitalizador de éstas produzca unos resultados sobre la salud
inmensos, esto marcaria un hito en la lucha contra esta patologia respiratoria tan
critica (Litjens et al., 2017).
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CAPITULO II. DISENO METODOLOGICO

En el presente capitulo se describe a detalle la metodologia de desarrollo del

sistema de clasificacion de imagenes.

2.1.Caracterizacion de la empresa o institucion

La arquitectura constitucional de Ecuador sitia el derecho a la salud como pilar
fundamental, y por ello el Estado tiene la obligacion de garantizar cobertura
sanitaria universal y gratuita en todos los niveles asistenciales. El Sistema Nacional
de Salud (SNS) en Ecuador funciona como una combinacion de servicios publicos
y privados. Sin embargo, esta mezcla presenta una gran falta de coordinacion entre
sus partes (OPS, 2012).

Dentro del sistema, el sector publico es el que mas servicios ofrece. Esta
compuesto principalmente por el Ministerio de Salud Publica (MSP) y el Instituto
Ecuatoriano de Seguridad Social (IESS). EI MSP tiene la tarea de dirigir y organizar
todo el sistema de salud. Esto incluye crear politicas y normas sanitarias, planificar
el funcionamiento del sistema y brindar atencion médica directa a las personas que

no tienen seguro social.

Para ello, despliega una red de establecimientos organizados segun complejidad
asistencial (OPS, 2012).

De forma paralela, el IESS centra su accion prestacional en la poblacion afiliada
gue incluye trabajadores formales, independientes adscritos voluntariamente,
jubilados y beneficiarios del seguro campesino junto a sus dependientes directos.
Este instituto gestiona su propia red sanitaria, dotada de unidades de diversa
capacidad resolutiva. A estos dos grandes ejes se afiaden subsistemas publicos de
menor dimension, tales como los servicios médicos castrenses y policiales (OPS,
2012).
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Ademas, del entramado publico, el sector privado despliega una oferta variada.
Esta abarca desde la consulta médica individual y clinicas de estructura sencilla
hasta complejos hospitalarios de vanguardia y centros especializados en
diagnostico. Si bien su alcance demografico es més restringido, orientado a
usuarios con capacidad de pago directo o seguros privados, su contribucion es
relevante en determinadas areas terapéuticas y geograficas, y con diversificacion

el panorama sanitario global (OPS, 2012).

Con todo, la aspiracion a una cobertura universal efectiva y el fortalecimiento del
SNS enfrentan obstaculos persistentes. La propia fragmentacion estructural del
sistema es un generador reconocido de ineficiencias operativas y de notorias
disparidades en el acceso y la calidad de la atencion sanitaria recibida por la
ciudadania. Estas brechas se hacen especialmente patentes al contrastar las
realidades urbanas con las rurales, o al examinar distintos estratos
socioecondémicos (OPS, 2012). Adicionalmente, la ecuacién financiera del sistema,
la distribucién equitativa y la suficiencia de personal sanitario cualificado a lo largo
del territorio, asi como la modernizacion y disponibilidad de tecnologias médicas —
sobre todo en la red secundaria y terciaria alejada de los grandes polos urbanos—,

configuran nudos criticos que demandan soluciones estratégicas y sostenidas.

En la arquitectura jerarquizada del SNS ecuatoriano, los hospitales asumen un rol
pivotal en la dispensacion de atencidn especializada y en la resolucion de
contingencias sanitarias de alta complejidad, aquellas que exceden la capacidad
resolutiva del primer nivel de atencion (centros de salud). La propia clasificacion de
estos establecimientos, emanada del MSP, se articula en funcion de niveles

asistenciales y potencial resolutivo (OPS, 2012).

Los hospitales se emplazan predominantemente en los niveles segundo y tercero.
Los denominados Hospitales Basicos (usualmente en el segundo nivel) ofertan un
nacleo de servicios en medicina general, pediatria, gineco-obstetricia y cirugia
general, con capacidad para hospitalizacion elemental. Por su parte, los Hospitales
Generales, también mayoritariamente de segundo nivel, pero dotados de una

capacidad resolutiva superior a los basicos, conforman la espina dorsal de la red
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hospitalaria nacional. Su disefio esta orientado a proporcionar un espectro mas
amplio de prestaciones médicas y quirargicas en las cuatro especialidades clinicas
fundamentales (medicina interna, pediatria, gineco-obstetricia, cirugia general), y
es frecuente que su cartera de servicios incorpore otras disciplinas troncales como
traumatologia, cardiologia, anestesiologia y un aspecto de interés capital para este

estudio radiologia e imagenologia (Ministerio de Salud Publica del Ecuador, 2013).

Funcionan como nodos de referencia para los establecimientos de atencion
primaria y los hospitales basicos de su area geogréfica de influencia, estos
Hospitales Generales suelen constituir el primer escalén de atencion hospitalaria
para pacientes con condiciones agudas o cronicas descompensadas. Las distintas
clinicas pueden exigir diagndstico especializado, ingreso hospitalario, tratamiento
intensivo, lo que sucede con los casos paradigmaticos de neumonias severas o
moderadas. El arsenal diagndstico del hospital, que consideramos como ciertas
pruebas de laboratorio, pero también como ciertos servicios de imagen (radiografia
simple, ecografia y tomografia computarizada en algunos hospitales) es
fundamental para realizar la adecuada técnica para el desarrollo de aquellas. La
rapidez y precision de los recursos diagnosticos influye sobre las decisiones clinicas
y, por tanto, sobre el prondstico de los pacientes (Ministerio de Salud Publica del
Ecuador, 2013).

El tercer nivel asistencial se reserva para los Hospitales de Especialidades y los
Hospitales Especializados. Estos centros cuentan con la maxima capacidad
resolutiva del sistema, incorporan tecnologia de punta y disponen de personal
subespecialidad para el manejo de patologias de elevada complejidad o baja
prevalencia epidemiologica. Si bien la sospecha diagnéstica inicial de una
neumonia puede surgir en cualquier nivel del sistema, los casos que presentan
mayor gravedad o desarrollan complicaciones son habitualmente derivados a estos
centros de alta complejidad. No obstante, es indiscutible que el peso cuantitativo
principal del diagnostico y manejo terapéutico de la neumonia, tanto adquirida en
la comunidad como nosocomial, descansa sobre la capacidad instalada de los

Hospitales Generales (Ministerio de Salud Publica del Ecuador, 2013).
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Dentro del ambito hospitalario, diversos especialistas médicos interacttan en la
secuencia diagnostica de la neumonia. Facultativos de servicios de urgencias,
medicina interna, pediatria y neumologia efectian la evaluacién clinica inicial y
prescriben estudios imagenoldgicos pertinentes. La responsabilidad interpretativa
de dichas imagenes recae en el médico especialista en Radiologia e Imagenologia,
quien analiza criticamente las imagenes, identifica patrones radiolégicos anormales
y emite un informe diagnostico estructurado, y esto es una pieza de informacion
clinica determinante para la estrategia terapéutica del médico tratante (Ministerio
de Salud Publica del Ecuador, 2013).

2.2.Metodologia de lainvestigacion

Paradigma positivista

El paradigma de investigacion que sigue este trabajo es la de positivista. Este
paradigma también es conocido como empirico-analitico, es fundamentado en la
creencia de que existe una realidad objetiva y medible, que se puede conocer por
medio de la observacion y de la experiencia(Hernandez Sampieri & Fernandez-
Collado, 2014). Este paradigma quiere explicar, predecir y controlar fenébmenos a
través de identificar relaciones causa-efecto, mediante el uso de datos cuantitativos
y el analisis estadistico para probar su hipotesis y establecer generalizaciones. Se
centra en la objetividad, la capacidad de replicar resultados y la busqueda de leyes

0 principios.

Enfoque mixto

Este enfoque se caracteriza por la utilizacion de técnicas estadistica, matematica y
computacionales que permitan la agrupacion, analisis e interpretacion de los datos
para, a partir de ahi, buscar relaciones entre las variables, elaborar modelos
predictivos y validar hipétesis a través de datos medibles y replicables (Hernandez
Sampieri & Fernandez-Collado, 2014). El enfoque cuantitativo es, por tanto, el que
resulta mas util para este proyecto, dado que se centra en el procesamiento y

analisis de un gran numero de datos extraidos de las radiografias del torax, que
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sirven luego para el aprendizaje de los modelos de aprendizaje automatico, en
particular de las redes neuronales convolucionales, cuyos resultados se evaltan
mediante el uso de las métricas estadisticas como la precision, la sensibilidad, la
especificidad y el &rea bajo la curva ROC.

Métodos

En este proyecto se aplica una metodologia que combina varios métodos
cientificos, tanto tedricos como empiricos, que ayudan a tratar el objeto de estudio
de forma sistematica y rigurosa, es necesario que se apliguen estos métodos para
tener una base cientifica en la investigacion y aportar eficazmente al logro de los

resultados propuestos.

Método analitico-sintético

Este método ayuda a dividir el problema de investigaciébn, en sus partes
constitutivos para poder estudiarlos de una forma especifica para luego poder
integrarlos y obtener una vision holistica del fendmeno estudiado (Falcén & Serpa,
2021).

Método de modelacién

Este método ayuda a representar de una manera simplificada la realidad estudiada,
y establece relaciones entre sus elementos y cualidades. Por medio de la
modelacion, se logra estudiar todas las relaciones esenciales del objeto que se
analiza, esto ayuda a su comprension y posible transformacién (Falcon & Serpa,
2021),

Anélisis documental
Este método ayuda a la revision critica del material bibliografico existente asociado

con el tema de estudio, esto facilita la seleccion, la organizacion y el analisis de

toda la informacion relevante para que se fundamente la investigacion tedricamente
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(Falcon & Serpa, 2021).

Tipo de investigacion

Investigacion aplicada

Esta investigacion se relaciona con el tipo de investigacion aplicada, que se enfoca
a resolver problemas practicos y proponer soluciones. Esto permite establecer una
cercania entre la teoria y la practica, y esto habilita la aplicacion de los
conocimientos tedricos a ciertas situaciones especifica en el ambito educacional
(Falcon & Serpa, 2021)

Técnica e instrumento

La técnica de entrevista consta en un proceso de comunicaciéon de forma verbal
entre el investigador y el entrevistado, su objetivo es obtener informacion
especifica, adecuada y clara sobre un tema determinado (Hernandez Sampieri &
Fernandez-Collado, 2014). Para esta investigacion se eligio la entrevista
estructurada, que es disefiada por el investigador, la cual tiene preguntas de tipo
cerrada y opciones multiples, esto permite cuantificar respuestas para su respectivo

analisis.

Esta entrevista sera aplicada a médicos en el area de clinica y especialistas en
radiologia de una institucion universitaria privada, para poder saber cual es su
conocimiento del uso de inteligencia artificial en su area, la poblacion de la
investigacion, un dataset con imagenes clinicas clasificadas, la muestra esta

conformada por médicos especialistas.

La poblacion de la entrevista esta constituida por alrededor de 35 médicos de una
universidad privada, de esta poblacion se seleccioné una muestra 5 médicos

especialistas: 2 radidlogos y 3 médicos del area clinica.
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Dimension 1. Experienciay procesos en el diagnéstico

e La interpretacion de radiografias de térax para el diagnéstico de neumonia
es una tarea muy frecuente y primordial.

e La frecuencia de la interpretacion de radiografias de térax puede variar: ésta
se puede realizar varias veces al dia en hospitales frente a varias veces a la
semana en zonas rurales.

e [Existe un consenso sobre el potencial de error en la interpretacion.

e El potencial de error es mayor en los casos mas sutiles, en las radiografias
de baja calidad o entre interpretadores menos experimentados.

Dimension 2. Percepcion sobre Sistemas de IA para Diagnostico

e Los médicos tienen median familiaridad con la IA en diagndésticos por
imagenes.

e Existe una idea positivista sobre el potencial de la IA para mejorar precision
y eficiencia.

e Su experiencia practica con la IA es limitada.

Hay una preocupacion significativa sobre:

e La fiabilidad de los algoritmos.
e La falta de interpretabilidad de los algoritmos.

e Laresponsabilidad legal en el uso de la IA.

Dimension 3. Potencial Adopcion y Uso de un Sistema de I1A

e Se identifica una alta disposicion a adoptar sistemas de IA validados y

precisos.



Estos sistemas son vistos como herramientas para:

e Cribado.

e Apoyo en la toma de decisiones.

Existe el potencial de:

e Optimizar la carga de trabajo.

e Mejorar la calidad asistencial.

2.3.Metodologia de desarrollo

29

Para el desarrollo de este proyecto, se decidié emplear la metodologia 4gil SCRUM,

por su eficiencia en la gestién de proyectos tecnoldgicos que necesitan un enfoque

iterativo e incremental, esta metodologia ayuda a tener una organizacion flexible de

todo el trabajo por medio de ciclos cortos de desarrollo llamados sprints, lo que

hace mas facil la incorporacién progresiva de funcionalidades, también la validacion

constante del producto y su adaptacion a cambios en los requisitos. Dado que este

proyecto involucra el desarrollo de un sistema automatizado de apoyo al

diagnéstico de neumonia, con la combinacion de varios componentes, SCRUM

resulta adecuado al permitir una mejora continua por medio de retroalimentacion.

Fases del proceso SCRUM:

Product Backlog.

Sprint Planning (Planificacion del Sprint).
Sprint.

Daily Scrum (Reuniones diarias).

Sprint Review (Revision del Sprint).

Sprint Retrospective (Retrospectiva del Sprint).

N o gk~ wbd e

Incremento.
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1. Product Backlog

El Product Backlog es la forma de iniciar dicho proyecto. Es la lista que ordena
todos los requerimientos, funcionalidades y tareas que el producto final debe incluir.
Esta parte es clave en el contexto de nuestro proyecto, permite organizar y
visualizar todo aquello que debemos tener en cuenta para construir el sistema final,

desde la carga de imagenes hasta la prediccion automatica de neumonia.

Elementos del Product Backlog:

Cargay preprocesamiento de imagenes.
e Permitir al usuario cargar imagenes radiogréaficas desde el frontend.
e Preprocesar imagenes (escalado, normalizacion, cambio de tamafo)
para el modelo.
Prediccion con el Modelo
e Entrenamiento del modelo
e Integrar modelo entrenado para prediccién de neumonia.
e Devolver probabilidad de neumonia para cada imagen cargada.
Backend API
e Crear endpoitns para:
o Subir imagenes.
o Obtener prediccion.
e Manejar errores y respuestas claras.
Frontend
e Interfaz para subir imagenes y mostrar resultados.
e Visualizar imagen original
e Mostrar mensajes de éxito/error.
Entrenamiento del Modelo CNN
e Entrenar el modelo con el uso del dataset de imagenes.

e Obtener métricas de la evaluacion del modelo.
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Documentacion y Usabilidad

e Documentar como usar la APl y el frontend.

¢ Instrucciones para instalar dependencias y ejecutar el sistema.
Validacion del sistema.

e Probar el modelo con imagenes no vistas.

e Revisar tasa de falsos positivos y falsos negativos.
2. Sprint Planning (Planificacién del Sprint)

En esta etapa se revisa el producto backlog y se seleccionan los elementos méas
prioritarios para el primer sprint. El objetivo principal de este primer sprint es tener
un sistema funcional minimo que permita subir imagenes, procesarlas y que el
modelo entrenado dé una prediccion.

Objetivo del Sprint 1

Desarrollar un sistema funcional basico que le permita al usuario subir una imagen
radiografica, que esta la procese e identifique si existe probabilidad de neumonia y

que devuelva un resultado en la interfaz de usuario (frontend).

Tareas seleccionadas del backlog para el Sprint

Elementos Subtareas Estimacién(dias)
1.Carga y procesamiento de | -Cargar imagenes desde la | 3
imagenes interfaz de usuario
-Preprocesar imagenes
(escalado, normalizacién)
2.Prediccion con el modelo -Entrenar modelo 5

-Integrara modelo entrenado
3.Parte del servidor (Backend) | -Crear punto de acceso para | 3
Api subir imagenes

-Crear punto de acceso para
obtener la prediccion

-Manejar errores

4.Interfaz de Usuario Basico -Interfaz para subir imagenes | 2
-Mostrar resultado de
prediccion

-Mostrar mensaje de error
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3. Sprint

En esta fase, se implementan las funcionalidades priorizadas en el primer sprint, de

acuerdo con lo que se define en el Sprint Planning. El objetivo es alcanzar una

version funcional minima.

Duracion del Sprint

2 semana (14 dias habiles)

Actividades realizadas

Cargay procesamiento de imagenes

Se implemento un componente en la interfaz de usuario que permite
seleccionar y subir una imagen radiogréafica desde el equipo del usuario.

Las imagenes son procesadas automaticamente en la parte del servidor: se
ajusto su tamafo a (256,256 px), se le convierte a escala de grises si es
necesario, y se normalizan los valores de los pixeles a 0 y 1 para que

coincidan con las caracteristicas con las cuales el modelo fue entrenado.

Prediccién con el modelo

Entrenar el modelo CNN.

Se carga el modelo entrenado con ayuda de TensorFlow/Keras.

Una vez el modelo recibe la imagen procesada, el modelo realiza una
prediccién con la probabilidad de que la imagen represente un caso de
neumonia.

La prediccion es devuelta en formato JSON, con la indicacién del nivel de

confianza del modelo.
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Desarrollo de la parte del servidor (Backend API)

e Se implemento un servidor con la ayuda de FastApi para gestionar las
solicitudes del sistema
e Se creo un punto de acceso que recibe una la imagen del usuario, predice

con el modelo la probabilidad de neumonia y la devuelve en formato Json.

Desarrollo de la interfaz de usuario (Frontend)

Se creo una interfaz simple con el uso de React que permite al usuario:

e Subir imagenes radiograficas.
e Ver la imagen cargada.
e Visualizar el resultado de la prediccion.

¢ Recibir mensajes de error o confirmacion.

Pruebas unitarias basicas

e Validacién de formato y tipo de imagen.
o Precision (Accuracy): 87.50%
o Area bajo la curva (AUC): 93.75%
o Pérdida (Loss): 0.3313

Figura 1. Evaluacion del modelo.

6s 6s/step - accuracy: 0.8758 - auc: 0.9375 - loss: 8.3313

0.8750, AUC: ©.9375

Fuente: elaboracion propia

e Verificacién de la respuesta de la API.

e Verificacion del correcto procesamiento.
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Resultado del Sprint

e EIl sistema le permite al usuario subir imagenes, procesarlas y obtener
predicciones correctamente.
e La comunicacion entre la interfaz de usuario y la parte del servidor.

e Lainterfaz le ofrece al usuario una experiencia basica pero funcional.

4. Daily Scrum (Reuniones diarias)

El daily scrum donde se comparte el estado actual de las tareas asignadas, se

perciben las barreras y se planifica el trabajo del dia.

Objetivos del Daily Scrum

e Revisar el avance hacia el objetivo del Sprint.
e Coordinar esfuerzos diarios.
¢ |dentificar bloqueos o necesidades técnicas.

e Mantener visibilidad y responsabilidad personal.

Implementacion en el proyecto

En el contexto de este proyecto de tesis, donde el equipo puede estar conformado
por una o dos personas, se opto6 por registrar los Daily Scrum como un diario técnico

o bitdcora de avances. Esto permitio:

e Mantener una trazabilidad del trabajo realizado.
e Detectar rapidamente tareas que utilizaban mas tiempo de lo estimado.
e Redirigir esfuerzos si una fase critica (como la integracion del modelo) se

detenia por un error técnico.
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5. Sprint Review (Revision del sprint)

El sprint review es una reunién que se lleva a cabo cuando se finaliza un Sprint. El
objetivo es examinar todo lo desarrollado y adaptar el product backlog si es
necesario. Se muestra lo realizado para recibir una retroalimentacion de los

involucrados.

Durante el sprint review del sistema creado se presenté un prototipo funcional con

las siguientes caracteristicas:

Funcionalidades completadas en el sprint:

Entrenamiento del modelo.

Carga y visualizaciones en la interfaz de usuario.

Preprocesamiento (reescaldado y normalizacion) en la parte del servidor.
Prediccién con el modelo ya entrenado.

Envio de la respuesta del modelo en formato Json,

o gk w b E

Interfaz de usuario que muestra la imagen cargada, resultado de la

prediccion.

A continuacién, se detallaran cada proceso como fue realizado:

e Entrenamiento del modelo

Su desarrollo fue realizado en el entorno de Google Colab, con el uso TensorFlow

y comprendido con los siguientes pasos:

1. Adquisicién y preparacion de Datos:

e Se obtuvieron los datos de la plataforma Kaggle, especificamente el
conjunto llamado chest-xray-pneumonia.
o Se configuro las credenciales de Kaggle en el entorno para facilitar su

descarga.
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Figura 2. Cédigo para la descarga del dataset.

#Descargar e de kag

lkaggle datasets download -d paultimothymooney/chest-xray-pneumonia

Dataset URL: https://www.kaggle.com/datasets/paultimothymooney/chest-xray-pneumonia
License(s): other

Fuente: elaboracion propia
e Se extrajo el archivo Zip en el directorio local.

Figura 3. Cédigo para descomprimir el dataset.

lunzip chest-xray-pneumonia.zip -d ./data

S dllse truncaron las Gltimas lineas 5000 del resultado de transmisidn.

Fuente: elaboracion propia

2. Visualizacion Exploratorio de Datos:

e Se implemento una funcion que permite la visualizacién de imagenes

aleatorias pertenecientes a clases ‘Normal’ y ‘Neumonia’.

3. Procesamiento y Aumento de Datos:

« Se estableci6 las rutas de directorios de entrenamiento (train), prueba

(test) y validaciéon(val).

Figura 4. Cédigo para definir la ruta de directorios.

train di

test_dir=
val dir="/

Fuente: elaboracion propia

e Se uso el generador de Imagenes de Keras (ImageDataGenerator) que

sirvié para:
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Figura 5. Cédigo para importar libreria.

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

Fuente: elaboracion propia

o Reescalar los valores de los pixeles al rango de [0,1].

o Carga de imagenes por lotes (batches) para que el procesamiento
sea eficiente.

o Se aplicaron técnicas de aumento de datos (data augmentation) al
conjunto de entrenamiento, para mejorar la capacidad de
generalizacion del modelo. Los cambios incluyeron rotacion,
zoom, desplazamiento horizontal/vertical, ajustes de brillo y volteo

horizontal.

Figura 6. Cédigo para implementar data augmentation a nuestros datos.

train_datagen_augmented = ImageDataGenerator(rescale=1/255.,
rotation range=15,
shear_range=e.1,
Zoom range=0.2,
width_shift range=0.1,

height shift range-6.1,

fill mode="n c
brightness_range-[0.8, 1.2],
horizontal flip= )

Fuente: elaboracion propia

o Definir el tamafio objetivo de las imagenes (224x224 px) y el modo

de color (escala de grises).

Figura 7. Cédigo para preparar un flujo de datos de entrenamiento aumentado.
rain_data augmented = train datagen augmented.flow from directory(train dir,
class mode="bin
target size=(224,

shuffle= >
color_mode="gra

Fuente: elaboracion propia

4. Disefio y Compilacion del Modelo:
e Se construyo una Red Neuronal Convolucional, se uso la Api Sequential de

Keras.



38

Figura 8. Cédigo para importar Sequential

from tensorflow.keras import Sequential

Fuente: elaboracion propia

e La arquitectura del modelo se estructuro de la siguiente manera:

o Mudltiples capas convolucionales (Conv2D) con una funcion de
activacion ReLU (Unidad Lineal Rectificada).

o Capas de agrupacion Maxima (MaxPool2D) para la reduccion de la
dimensionalidad espacial y la complejidad computacional.

Figura 9. Cédigo de una capa densa del modelo.

# Primera capa convolucional: 3 0
Conv2D(32, (3, 3), activation » input shape=(224, 224, 1)),

BatchNormalization(),# Normal de
MaxPool2D(pool_size=2),# Redu

Fuente: elaboracion propia

o Una capa de aplanamiento (Flatten) para transformar las salidas en
un vector unidimensional.

o Una capa Densa (Dense) con activacion ReLU.

o Una capa de Regularizacion por Abandono (Dropout) para mitigar el
sobre ajuste (cuando el modelo se vuelve muy especifico para los

datos de entrenamiento).

Figura 10. CAdigo que prepara y procesa la informacion de la red neuronal.

Flatten(),# Aplanamos

Dense(128, activation
Dropout(@.5),#

Fuente: elaboracion propia

o Una capa Densa de salida con una Unica neurona y una funcion de

activacién sigmoide, para su clasificacion binaria.
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Figura 11. Cédigo capa de salida para clasificacion binaria.

f Capa de salida: 1 neurona con ac

Dense(1, activation='

Fuente: elaboracion propia

e La compilacion del modelo se realiz6 con las siguientes especificaciones:
o La funcion de perdida ‘binary crossentropy’ que es usada para
problemas de clasificacion binaria.
o El optimizador Adam, con una taza de aprendizaje del 1le-4.
o Las métricas de ‘acurracy’ (precision) y AUC (Area Bajo la Curva Roc)
para monitorear el rendimiento del modelo durante el entrenamiento

y la evaluacion.

Figura 12. Cadigo compilacion del modelo

#Compilamos

modelo.compile(loss="binary crossentropy”,

optimizer=Adam(learning_ rate=1le-4),

metrics=[ "accur: » tf.keras.metrics.Auc

Fuente: elaboracion propia

5. Entrenamiento del Modelo:

¢ El modelo se entrend con el uso del método fit(), llenandolo con los datos de
e entrenamiento

e Se define un numero de épocas (epochs=15).

e Se utilizaron los datos de prueba (test_data) para validacion durante el

e entrenamiento, esto permite monitorear el desempefio del modelo con datos

Nno Vistos.

Figura 13. Cdadigo entrenamiento del modelo
history = modelo.fit(
train_data_ augmented,
validation_data=test_data,
epochs=15,

steps_per_ epoch=len(train_data_augmented),
validation_steps=len(test data),
verbose=1

Fuente: elaboracion propia



40

6. Evaluacion del modelo

¢ El modelo entrenado se evalu6 sobre el conjunto de evaluacion (val_data).
e Esta evaluacion brinda métricas de rendimiento tales como la perdida, la

precision.

Figura 14. Cédigo evaluacion del modelo

batch_siz
class_mod
color_mode=

)

loss, acc, au modelo.evaluate(val evaluation)
print(f"Test Ac cy: {acc:.4f}, AUC: {auc:_4f}")

Fuente: elaboracion propia

Figura 15. Evaluacion del modelo.

65 6s/step - accuracy: 8.8750 - auc: 8.9375 - loss:

Test Accuracy: 8.8758, AUC: 8.9375

Fuente: elaboracion propia

En mayor detalle se explica en el capitulo 3.

7. Persistencia del Modelo
¢ Elmodelo se guardd en Google drive en formato HDF5 (.h5) para descéargalo

e implementarlo en nuestro sistema.

e Cargay visualizacion en la interfaz de la aplicacion

Se implement6 una interfaz de la aplicacion a partir de React que permite a los

usuarios cargar imagenes y visualizar tanto la imagen cargada como los resultados

gue obtuvieron tras analizar la imagen. Los componentes usados son:
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1. Componente de carga de imagenes (ImageUpload.js)
Permite a los usuarios seleccionar una imagen desde un dispositivo y enviarla hacia
la parte del servidor, y este realizara su prediccion. También permite visualizar la
imagen seleccionada, mostrando asi una vista previa de la imagen cargada.

Principales caracteristicas

e Se valida el tipo del archivo para verificar que es una imagen.
e Vista previa de la imagen cargada.

e Envio de la imagen a la parte del servidor.

La evidencia se encuentra en el Anexo?2

e Preprocesamiento (reescaldado y normalizacion) en la parte del

servidor.
En el servidor, se implement6 un proceso de preprocesamiento para preparar las
imagenes antes de enviarlas al modelo. A continuacion, se enumeran las etapas
del preprocesamiento:

1. Conversién en escala de grises

Dado que el modelo fue entrenado con imagenes en escala de grises, es

fundamental llevar a cabo la conversién de todas las imagenes a este modo.

2. Redimensién de laimagen

La imagen se redimensiona a un tamafo de 224x224 pixeles, que es el tamafo que

se espera por parte del modelo.
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3. Normalizacién de los valores de los pixeles

Los valores de los pixeles se normalizan entre el rango [0,1], se divide cada valor
entre 255, lo cual asegura que los datos de entrada sean consistentes con los datos

con que fue entrenado el modelo.

Figura 16. Codigo para procesar imagen subida por el usuario.

preprocess_image(image bytes):

ry:

image = Image.open(io.BytesIO(image bytes))

if image.mode != 'L':
image = image.convert(‘L"')

image = image.resize( (224, 224))
image_array = np.array(image) / 255.0

image_array = np.expand_dims(image_array, axis=-1)

image_array = np.expand_dims(image_array, axis=0)

 la imagen: {str(e)}")

Fuente: elaboracion propia

e Predicciéon con el modelo ya entrenado.

En la parte del servidor se implementdé un punto de acceso para realizar

predicciones con ayuda del modelo.

1. Cargar el modelo

El modelo entrenado se carga al iniciar el servidor.

Figura 17. CAdigo para cargar el modelo.

try:
model = tf.keras.models.load_model("modelo_neumonia.h5")

except Exception as e:
print(f"Error loading model: {e}")

model =

Fuente: elaboracion propia
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2. Recepcion de laimagen

El servidor recibe la imagen enviada por el usuario.

Figura 18. Funcion de prediccién de imagen.

@app.post("/predict™)
predict(file: UploadFile = File(...)):
if model:
raise HTTPException(status_code=508, detail="Model not loaded")

file.content_type.startswith('image/"):
raise HTTPException(status_code=400, detail="El archivo debe ser una imagen")

contents = await file.read()

image = preprocess_image(contents)

Fuente: elaboracion propia

3. Prediccion con el modelo

La imagen preprocesada se la pasa al modelo para realizar la prediccion, el modelo
devuelve una probabilidad que indica la posibilidad de que la imagen corresponda

a un caso de neumonia.

Figura 19. Obtencién y evaluacién de la prediccion del modelo.

prediction = model.predict(image)

probability = float(prediction[e@][e])
diagnosis = "PNEUMONIA" if probability > ©.5 else "NORMAL"

Fuente: elaboracion propia

e Envi6 de larespuesta del modelo en formato Json

El resultado de la prediccidon se devuelve al usuario en formato JSON.
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Figura 20. Retorno de resultado y manejo de errores.

return {
‘diagnosis”: diagnosis,

'probability": probability,

"timestamp"”: str(tf.timestamp())

xception as e:
HTTPException(status_code=500, detail=str(e))

Fuente: elaboracion propia

e Interfaz de usuario que muestra la imagen cargada, resultado de la

prediccion.

En el proyecto se desarrollé una interfaz que permite al usuario cargar una imagen

radiografica, enviarla a la parte del servidor para su analisis y mostrar la prediccion.

Figura 21. Interfaz de usuario para cargar imagenes.
NeumoniA Inicio Resultados  Informacion 4]

Deteccion de Neumonia

& Resultado: NORMAL (Probabilidad: 36.88%)

Fuente: elaboracion propia

Retroalimentacion recibida
Se mostro el sistema a usuarios simulados y se obtuvo la siguiente

retroalimentacion:

o Positiva: Valoraron la facilidad de uso
o Sugerencias:

o Mejorar la interfaz de usuario.
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Con esta retroalimentacion se actualiza el product backlog para proximos sprints,
la revision del sprint permitid garantizar que el sistema va en la direccion correcta,

para cumplir con varias funcionalidades claves.

6. Sprint Retrospective (Retrospectiva del Sprint)

El Sprint Retrospective es una reunion interna que se realiza al acabar un sprint,
después del Sprint Review. Su funcionalidad es identificar que funciona bien, que

es lo que se puede mejorar y proponer formas de incrementar la eficiencia.

En el sprint retrospective se analizé el desarrollo del primer prototipo, y se
identificaron aspectos positivos.

Aspectos positivos:

o Buena planificacién inicial: El producto backlog fue claro y bien priorizado,
esto permitié una buena organizacion de tiempo.
o Integracidn fluidaentre lainterfaz de usuario y la parte del servidor: Las

funcionalidades propuestas lograron conectarse sin problemas.

La metodologia Scrum favoreci6 la progresién de un sistema béasico funcional para
el diagnostico de la neumonia. La planificacion inicial se formuld de forma precisa,
el producto backlog se defini6 de forma clara y ayudd a organizar el trabajo.
Ademas, la integracion de la interfaz de usuario y la parte de servidor fue fluida,
pues se aprovecharon metodos para el procesamiento y la prediccion de imagenes
de forma conveniente. También es un buen logro el entrenamiento del modelo CNN
con buena precisién y AUC mas la programacion de la interfaz de usuario funcional.
Por otro lado, la retrospectiva también evidencio areas de mejora: la principal
recomendacion expuesta fue la necesidad de mejorar la interfaz de usuario. Esta
recomendacion es posible de incluir en el producto backlog para sprints futuros.
Finalmente, el proceso Scrum condujo a una iteracion y validacion del producto que

es clave para el desarrollo de un sistema.
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CAPITULO lIl. ANALISIS DE LOS RESULTADOS DE LA INVESTIGACION

En este capitulo se dedica al analisis de los resultados obtenidos tras la evaluacion
del modelo. Se mostraran las métricas de rendimiento alcanzadas por el modelo

sobre el conjunto de validacion.

3.1. Validaciéon del modelo

Una vez completado el proceso de entrenamiento se realizé una evaluacion de su
rendimiento de su rendimiento. Esta evaluacion se la realizo con el uso del conjunto
de datos de validacion, el cual contiene imagenes que el modelo no habia
encontrado anteriormente en la fase de entrenamiento. Esto garantiza una

comprobacioén objetiva la capacidad de generalizacion del modelo.

Para cuantificar el rendimiento del clasificador binario (Normal vs Neumonia) se
usaron diversas métricas que se consideran estandar en el area de aprendizaje
automatico, y como método de evaluacion de modelos de diagndstico por imagen.

Las métricas que a continuacion se describen, son las que se usaron:

Obtencion de predicciones y etiquetas verdaderas:

Antes de calcular las métricas, lo primero que tuvo que hacerse fue extraer las
predicciones del modelo para todas las imagenes del conjunto de evaluacion a fin

de compararlas con las respectivas etiquetas verdaderas.

Primero, se extrajeron las etiquetas de (val_labels), luego se us6 el método predict()
del modelo entrenado sobre el conjunto de datos de validacion. EI método predict
pertenece a la libreria de scikit-learn es usado para generar predicciones en nuevos

datos con el uso del modelo entrenado.
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Matriz de Confusion

La matriz de confusién es una herramienta que permite visualizar el desempefio de
un algoritmo de clasificacion. Por medio de una tabla donde cada fila representa las
instancias en una clase real y cada columna representa las instancias de una clase

predicha, ademas la matriz de confusiébn muestra:

e Verdadero Positivos (VP): Casos de neumonia identificados correctamente
como neumonia.

e Verdaderos Negativos (VN): Casos normales identificados correctamente
como normales.

e Falsos Positivos (FP) o Error Tipo I Casos normales identificados
incorrectamente como neumonia.

e Falsos Negativos (FN) o Error Tipo Il: Casos de neumonia identificados

incorrectamente como normales.

La matriz de confusion se construyé utilizando la funcion confusion_matrix de la
libreria scikit-learn, con el propésito de comparar las etiquetas verdaderas y la
respectiva prediccion obtenida por el modelo. Para una mejor interpretacién se lo
visualiz6 graficamente con el uso de ConfusionMatrixDisplay. El analisis de la
matriz de confusion es esencial para poder identificar el balance entre Falsos
Positivos y Falsos Negativos, que pueden tener distintas implicaciones en el

contexto clinico.
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Figura 22. Matriz de confusién del Modelo CNN.

5000

NORMAL 4000

3000

True label

- 2000

NEUMONIA -
r 1000

NORMAL NEUMONIA
Predicted label

Fuente: elaboracion propia

Esta matriz visualiza la capacidad del modelo para clasificar entre las clases
‘Normal’ y ‘Neumonia’. Se observa que el modelo clasifico un nUmero considerable
de imagenes: 5136 radiografias fueron correctamente identificadas como ‘Normal’
(Verdaderos Negativos) y 4492 radiografias que fueron correctamente identificados
como ‘Neumonia’ (Verdaderos Positivos). También se produjeron errores de
clasificacion, especificamente 113 casos ‘Normales’ fueron incorrectamente
clasificados como ‘Neumonia’ (Falsos Positivos) y 820 casos de ‘Neumonia’ fueron

clasificados como ‘Normal’ (Falsos Negativos).

Reporte de clasificacion

El reporte de clasificacion fue generado mediante la funcion classification_report de
scikit-learn, proporciona un resume de las principales métricas de clasificacion para

cada clase. Estas métricas incluyen:

e Precision (Precision): Mide la proporcion de identificaciones positivas que
fueron realmente correctas. Una alta precision indica que en los casos que
el modelo predice neumonia, es muy probable que sea correcto. Se calcula
como (Google Developers, s. f.)

VP

Precision = ——
recision VP FP
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e Sensibilidad (Recall o Exhaustividad): Mide la proporcién de positivos
reales que fueron correctamente identificados, una alta sensibilidad es
critica, indica que el modelo es bueno para detectar la mayoria de casos

reales de neumonia. Se calcula como (Google Developers, s.f.):
VP
VP + FN

e Puntuacion F1(F1-Score): Es la media armonica entre la sensibilidad y la

Recall =

precision. Es util cuando se busca un balance entre no alarmar
innecesariamente (evitar FP) y no pasar por alto casos positivos (FN). Se
calcula como (Google Developers, s.f.):

Precision x Recall
F1=2

X
Precision + Recall

Este reporte brinda una evaluacion detallada del rendimiento del modelo para cada

clase.

Figura 23. Reporte de clasificacion del Modelo CNN.

Reporte de Clasificacion:
precision recall f1-score support

8.92
NEUMONIA £ 6.906

accuracy 0.91
macro avg . 0.91
weighted avg . 9.91

Fuente: elaboracion propia

Para la clase Normal el modelo alcanzo una precision de 0.86 y una sensibilidad
(recall) de 0.98, con una puntuacion F1 de 0.92. Esto indica que el modelo es muy
efectivo en identificar casos que son genuinamente normales, cuando predice
‘Normal’ es generalmente correcto en el 86% de los casos. En cuanto a la clase
‘Neumonia’ se puede observar una alta precision de 98%, esto significa que cuando
el modelo diagnostica ‘Neumonia’ es altamente probable que esa prediccion sea

correcta, sin embargo, la sensibilidad (recall) es de 0.84, lo que indica que el modelo
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solo pudo identificar el 84% de todos los casos de neumonia. La puntuacion F1
para ‘Neumonia’ fue de 0.90, la exactitud(acurracy) fue del 91%, esto da un
promedio para las tres métricas principales de 0.91, esto refleja un rendimiento
global robusto y equilibrado.

Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) y AUC (Area Under the Curve)

La curva ROC es una representacion grafica del como rinde el clasificador binario
a medida que se varia el umbral de discriminacion. Grafica en el eje Y la sensibilidad
(tasa de verdaderos positivos) y en el eje X la especificidad (tasa de falsos

positivos).

e Tasade falsos positivos (FPR): Proporcion de negativos reales que fueron
incorrectamente clasificados como positivos.
e Especificidad: Proporcidon de negativos reales que fueron que fueron

correctamente identificados.

El &rea bajo la curva (AUC) es una métrica que resume el rendimiento de la curva
ROC. Un AUC de un 1.0 significa correctamente clasificar todos los positivos y
negativos. Mientras que un AUC de un 0.5 significa que el modelo so6lo puede hacer
clasificaciones aleatorias, lo que no le hace mejor que simplemente lanzar una

moneda al aire.

Con la finalidad de generar la curva y, luego, poder calcular el AUC, se utilizé la
biblioteca scikit-learn, en la que se usaron las etiquetas verdaderas junto con las
probabilidades de prediccion generadas por el modelo, aplicando algoritmicamente
las funciones roc_curve de dicha biblioteca. La visualizacién se realiz6 con

RocCurveDisplay.
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Figura 24. Curva ROC y AUC del Modelo CNN.

Curva ROC y AUC:
1.0 4

0.8 1

0.6

True Positive Rate

0.4 1

0.2 1

—— Modelo CNN (AUC = 0.98)

0.0 1 . . - T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

AUC en Validacion: ©.9843

Fuente: elaboracion propia

Se observa que la curva asciende de forma rapida hacia la esquina superior
izquierda del grafico, esto significa un alto rendimiento en la distincion entre las
clases ‘Normal’ y ‘Neumonia’. El Area Bajo la Curva (AUC) fue de 0.98, este valor
es muy cercano a 1 y resalta la excelente capacidad del modelo para clasificar

correctamente las imagenes.

Métricas globales del modelo

Ademéas de las meétricas anteriores, se utilizaron los resultados directos

proporcionados por el método evaluate () de keras sobre el conjunto de validacion.

Esto devuelve:

e Perdida (Loss): El valor de la funcion de perdida indica cuan bien o mal el
modelo se estd desempefado en términos del objetivo de optimizacion.

e Exactitud (Accuracy): El tamafio de predicciones correctas sobre el total
de muestra en el conjunto de validacion. Se calcula como (Google

Developers, s.f.):

VP + VN
VP + VN + FP + FN

e AUC (Métricas del modelo): Tensorflow también puede calcular una

Accuracy =

métrica de AUC durante la etapa de evaluacion.
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Figura 25. Evaluacion del Modelo CNN.

6s 6s/step - accuracy: 0.8750 - auc: 0.9375 - loss: ©.3313

Test Accuracy: 0.8750, AUC: 0.9375

Fuente: elaboracion propia
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CONCLUSIONES

El analisis del estado del arte sefiala el hecho de que las CNN son una
herramienta de primer orden para la clasificacion de imagenes y se puso de
manifiesto su capacidad para extraer caracteristicas significativas de las
imagenes debido a la utilizacion de capas convolucionales. Se constato la
importancia de las técnicas de preprocesamiento en los datos y el aumento
de dato (data augmentation) para la generalizacion del modelo. De igual
manera se encontro la necesidad de evaluar la efectividad del modelo, con

el uso métricas como la sensibilidad, especificidad y precision.

Se obtuvo el conjunto de datos “Chest X-Ray Images (Pneumonia)” desde la
plataforma de Kaggle, la cual proporciono una gran cantidad de radiografias
del toérax ya etiquetadas como “Normal” o “Neumonia”, se crearon los
procedimientos necesarios para la descarga, extraccion y organizacion del

dataset, lo cual fue clave para su desarrollo y evaluacion.

Se cre6 una Red Neuronal Convolucional, personalizada, cuyo disefio es
acorde a la tarea de clasificacion binaria de imagenes (imagenes de térax de
224x224 pixeles en escala de grises), la arquitectura del modelo consta de
tres capas convolucionales: la primera de 32 filtros (3x3, de activacion
ReLU), la segunda con 64 filtros (3x3, ReLU) y la tercera con 128 filtros (3x3,
RelLU), cada capa seguida de un BatchNormalization para acelerar y
estabilizar el rendimiento y de una capa de MaxPool2D para reducir la
dimensionalidad.Después de las capas convolucionales se implement6 una
capa Flatten, seguida de una capa Dense con 128 neuronas, y una capa
Dense de salida de una neurona y activacion sigmoide para la clasificacion.
La efectividad de este modelo alcanzo una exactitud de 91%, un Area Bajo
la Curva Roc (AUC) de 0.98 y una puntuacién F1 de 0.9 lo que demuestra

Su capacidad para la tarea propuesta.
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RECOMENDACIONES

Investigar el rendimiento de arquitecturas como Vision Transforme (Vit),
Swin Transformer, Data-efficient Image Transformer (DeiT) para la

clasificacion de imagenes por torax.

Establecer colaboraciones con instituciones médicas para acceder a
datasets mas extensos, incluyendo diferentes tipos de rayos X y las

poblaciones demograficas correspondientes.

Incluir funcionalidades de localizacion visual de las areas de interés
patologicos. Implementar técnicas como Class Activation Maps o algunas de

sus variantes (Grad-CAM, Grad-Cam++)
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ANEXOS
Anexo 1. Entrevista

r/-d- -.\'
| Preguntas |

Entrevista

Objetivo de la entrevista

Recopilar informacién sobre el proceso actual de diagndstico de neumonia mediante radicgraffas de
tdrax, conocer la perspectiva de los profesionales médicos sobre el uso de herramientas de
Inteligencia Artificial (l1A) como apoyo diagndstico, ¥ entender sus expectativas ¥ preocu paciones al
respecto.

- o
@ Datos iniciales

(e2)  Experienciay procesos en el diagnostico



#Podria describir brevemeanta su
expariencia en la interpretacion de
radiografias de torax para el
diagnostico de neumonia? ;Con gus
frecuencia realiza este tipo de
diagnstico?

Cuando recibe una radiografia de
thrax con sospacha de neumonia,
#Cudl es su proceso habitual para
llegar a un disgndstico?

jExisten patrones o hallazgos que
suelen ser mas dificiles de
interpretar o que puesden
confundirss con otras patologias?
#Cudles?

#Considera que hay un margen de
arror o subjetividad significativo an
la interpretaciton de estas imageneas?

@ @ Percepcion Sobre Sistemas de IA para Diagnostico
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gEsta familiarizade/a con el
concepto de Inteligencia Artificial
{IA) aplicada al diagndstico
madico, especificamente an al
andlisis de imagenes como las
radiografias?

gHa tenido alguna experisncia
previa utilizando o interactuando
con algin sistema basado en I8 para
al diagndstico médico? 51 es asi,
#0udl fue su experienciaf

gCual es su opinidn general sobre el
potencial de la IA como
herramiasnta de apoyo para el
diagndstico de enfermedades como
la neumonia?

gCuales sarian sus principalaes
preccupacionss o reservas sobre al
uso de un sistema de IA para este

fin?

(04) Potencial Adopcion y Uso de un Sistema de IA
_—



iLo veria mas Gtil como una
herramisnta de cribado inicial,
como una segunda opinidn para
casos dudosos, o de alguna otra
forma?

$C8mo cree que la implementacian
de estos sistemas podria impactar
la carga de trabajo de los madicos o
la calidad de la atencidn al

pacianta?

sConsidera que se necesitaria
capacitacion especifica para que los
profesionales madicos utilicen estas
harramisntas de manera efectiva¥

51 existiara un sistama da 1A,
validade y con una alta tasa de
precisidn, capaz de identificar
signos de neumonla en radiografias,
gestaria dispuesto/a a utilizarle
como harramisnta de apoyo en su

préctica clinica?
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Anexo 2. Componente de Carga y Prediccion de Imagenes
import React, { useState } from 'react’;
ImageUpload() {

[sel e, setSelectedImage] = useState( );
[prediction, setPrediction] = useState( N

handleImageChange = (event) {
file = event.target.files[®@];
if (file && file.type.startsWith('in ") {
setSelectedImage(URL.createObjectURL(file));

un archi

handleSubmit Q) {
N document.querySelector('inpu
fo Fo a();
formData.append( 'file', fileInput.files[@]);

it fetch('htt

method: 'PC

body: formDa
b

data = await response.json();
setPrediction(data);
} catch (error) {

console.error("Error al enviar la g ", error);

}s
return (
type="file" accept="ima *" onChange={handleImageChange
selectedImage && src= 1e Image} alt= ta previa" style={{ maxWidth:
onClick={handleSubmit}>Enviar

n && (

Diagnostico: {prediction.diagnosis
Probabilidad: {predi .probability.toFixed(2)

port default ImageUpload;




