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Resumen
Las enfermedades pulmonares como el SARS-COV-2 y la neumonia plantean desafios
criticos para la salud pulmonar, requiriendo una identificacion temprana para mejorar el
diagnéstico y la atencidon médica. La presente investigacion tiene como objetivo comparar
algoritmos de aprendizaje automético en la clasificacion de enfermedades pulmonares
mediante imagenes radiograficas. Se recopilaron 23,000 imagenes de repositorios publicos
distribuidas en conjuntos de entrenamiento y prueba. La evaluacion de modelos, incluyendo
ResNet50, CNN-LUNG, Regresion Logistica, KNN y Arbol de Decision, revel6 una destacada
precision del 97.91%, 97.99%, 91.81%, 91.46% y 86.44% respectivamente. La
implementacion en Google Colab con Python y Visual Studio Code, utilizando técnicas de
aumento de datos, mejord la generalizacion. Los resultados, evaluados con métricas como
precision, exactitud, recall y F1-Score, subrayan el rendimiento superior de ResNet50 y CNN-
LUNG. Ademas, se destac6 la eficacia de la CNN-LUNG en la identificacion de casos de
SARS-COV-2y la necesidad de herramientas interactivas para la interpretacion de resultados
en entornos clinicos. Estos hallazgos ofrecen perspectivas esenciales para el desarrollo de
herramientas diagnésticas y resaltan la eficacia sobresaliente de ResNet50 y CNN-LUNG en

este contexto.

Palabras Clave: aprendizaje automatico, aprendizaje profundo, enfermedades pulmonares,

imégenes radiogréficas, clasificadores.
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Abstract
Lung diseases such as SARS-COV-2 and pneumonia pose critical challenges to lung health,
requiring early identification to improve diagnosis and medical care. The present research aims
to compare machine learning algorithms in the classification of lung diseases using
radiographic images. A total of 23,000 images were collected from public repositories
distributed in training and test sets. Evaluation of models, including ResNet50, CNN-LUNG,
Logistic Regression, KNN and Decision Tree, revealed outstanding accuracy of 97.91%,
97.99%, 91.81%, 91.46% and 86.44% respectively. Implementation in Google Colab with
Python and Visual Studio Code, using data augmentation technigues, improved generalization.
The results, evaluated with metrics such as precision, accuracy, recall and F1-Score, underline
the superior performance of ResNet50 and CNN-LUNG. In addition, the effectiveness of CNN-
Lung in identifying SARS-COV-2 cases and the need for interactive tools for interpreting results
in clinical settings were highlighted. These findings offer essential insights for the development
of diagnostic tools and highlight the outstanding efficacy of ResNet50 and CNN-LUNG in this

context.

Keywords: machine learning, deep learning, lung diseases, radiographic images, classifiers.
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|. INTRODUCCION

En la actualidad, la tecnologia continla avanzando a un ritmo sorprendente en
diversos sectores, y estas innovaciones estan generando cambios socio-tecnolégicos a nivel
global, incluyendo el &mbito de la medicina. [1] El aprendizaje de maquinas, conocido eninglés
como machine learning, ha tenido un impacto significativo en la practica médica y se ha
convertido en un valioso aliado para la humanidad. Sin embargo, a pesar de estos
impresionantes avances tecnoldgicos, siguen existiendo desafios considerables en la
atencion médica, especialmente en lo que respecta al diagnostico de enfermedades
pulmonares. En regiones con recursos limitados, el acceso a los servicios de diagnéstico por
imagenes a menudo esta restringido y los costos asociados pueden constituir una barrera
para numerosos pacientes. Esta situacion puede dar lugar a demoras en la identificacion y
tratamiento, con serias implicaciones para la salud de los pacientes [2]. Ademas,
enfermedades pulmonares como la neumonia y el SARS-COV-2 tienen un profundo impacto
en la salud publica, lo que resulta en hospitalizaciones, pérdidas humanas y disminucion en
la calidad de vida. Hasta abril de 2021, se habian registrado aproximadamente 147 millones
de casos de SARS-COV-2 en todo el mundo [3]. Paralelamente, la neumonia es un grave
problema global, que afecta principalmente a nifios. En el afio 2010, se detectaron con 120
millones de casos, de los cuales 14 millones resultaron en fallecimientos [4], lo que subraya
la apremiante necesidad de contar con un método de deteccion mas efectiva para estas
enfermedades. Ademas, es posible mejorar la eficacia de los algoritmos de aprendizaje
automatico en cuanto hace a la clasificacion de enfermedades pulmonares [5].

Con base en este contexto, el objetivo principal de esta investigacién es analizar
comparativamente algoritmos de machine learning para clasificar enfermedades pulmonares,
haciendo uso de imagenes radiogréficas, a partir de ello surgié la necesidad de plantear la
pregunta de investigacion ¢Cuél es el mejor algoritmo de machine learning para la
clasificacion de enfermedades pulmonares haciendo uso de iméagenes radiogréaficas?; esto
conllevo a plantear la siguiente hipétesis, que el algoritmo de clasificacion CNN-LUNG es el

mejor clasificando enfermedades pulmonares haciendo uso de imagenes radiograficas.



Este trabajo de investigacidn se justific debido a la necesidad urgente de abordar los desafios
en el diagnostico de enfermedades pulmonares, especialmente en entornos con recursos
limitados y en la importancia de aprovechar el potencial de la inteligencia artificial para mejorar
la atencion médica y la salud publica en general.

Yari et al. [6] desarrollaron un modelo de aprendizaje de maquina destinado a mejorar
la identificacion de casos de SARS-CoV-2 a partir de radiografias de térax. Los modelos
propuestos como DenseNetl21 y Resnet50 consiguieron un alto nivel de precision,
alcanzando un 97.83%, con muy pocos diagnésticos incorrectos de SARS-CoV-2. Ademas,
se planted la posibilidad de aplicar este enfoque para la deteccion de otras enfermedades,
con la perspectiva de mejorar ain més su rendimiento mediante el uso de redes neuronales
convolucionales. Esta investigacion ofreci6é una solucién efectiva para la deteccion de SARS-
CoV-2 en radiografias de térax y planteé su potencial aplicacién en un contexto médico mas
amplio. También, Qin et al. [7] enfatizaron la importancia de las radiografias de térax en el
diagnoéstico de enfermedades, asi como el papel del aprendizaje de maquinas, en los sistemas
de deteccion asistida por computadora (CAD). Se encontr6 que utilizaban métodos
considerados mas efectivos como la segmentacion de imagenes, modelos deformables y
aprendizaje profundo, mientras que los enfoques basados en reglas se consideraron menos
efectivos y se utilizaron en combinacion con otras técnicas para mejorar la precision en la
deteccion de enfermedades toracicas. Ademas, Varshni et al. [8] abordaron el problema de la
alta mortalidad por neumonia en la India y propusieron un sistema automatico de deteccion
disefiado para areas remotas. En su enfoque, utilizaron extractores de caracteristicas y
clasificadores en radiografias de térax tanto anormales como normales. Encontraron que la
red DenseNet-169 consiguié los mejores descriptores y el SVM fue el clasificador mas
eficiente entre Regresion logistica y Random Forest. En resumen, su investigacion se centrd
en la detecci6n automatizada de neumonia en entornos remotos, con DenseNet-169
desempefiando un papel. Ademés, Tahir et al. [9] crearon una base de datos de imagenes
radiograficas de térax de SARS-CoV-2, MERS y SARS y desarrollaron un sistema para
clasificarlas. Para ello identificaron las regiones pulmonares antes de clasificar las imagenes.
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Se encontrd que la red InceptionV3 logra sensibilidades del 99,5 %, 93,1 % y 97 % para
clasificar imagenes de COVID-19, MERS y SARS, respectivamente, especialmente cuando
se segmentaban las imagenes de los pulmones, excluyendo elementos irrelevantes como el
corazén o el texto en las imagenes. Asimismo, Joshi et al. [10], desarrollaron un sistema
automatico para diagnosticar SARS-CoV-2 a partir de radiografias de torax, utilizando un
conjunto diverso de categorias de imagenes, incluyendo SARS-CoV-2 y otras condiciones.
Los resultados del modelo DarkNet-53 mostraron una alta precision en la deteccion de SARS-
CoV-2 frente a otras condiciones, con un 99.61%, y una precision del 94.79% en la
clasificacion multiclase de SARS-CoV-2, consiguiendo un modelo eficaz para el diagnéstico
rapido de SARS-CoV-2 a partir de radiografias de térax. De igual manera, Aversano et. al. [11]
se centraron en la deteccién precisa de SARS-CoV-2 a partir de imagenes de tomografia
computarizada (TC). Utilizaron redes neuronales profundas, como la VGG19, y aplicaron un
algoritmo genético para optimizar los modelos, logrando una precision de 0.993% y

0.994% en la identificacion de casos de SARS-CoV-2 y neumonia en imagenes de TC de
térax utilizando un conjunto de datos construido a partir de bases de datos previamente
publicadas. Ademas, Yao et al. [12] presentaron un algoritmo llamado Pneumonia Yolo
(PYolo) para detectar neumonia en imagenes de rayos X de térax. Este algoritmo permitid
localizar areas afectadas por la neumonia, algo que los enfoques de clasificacion binaria no
pueden lograr. Utilizaron técnicas como agrupacion y muestreo ascendente para ajustar el
tamafio de las imagenes y aplicaron mejoras técnicas para aumentar la precision en la

deteccién de lesiones de neumonia su precision fue del 0.83%.



ll. MATERIALES Y METODO

2.1. MATERIALES
TABLA [: Lista de materiales
item Nombre Descripcion
1 Conjunto de Datos de Imagenes Conjunto de datos que contiene imagenes de
Radiogréaficas. enfermedades pulmonares para entrenar y evaluar
algoritmos. Construido a partir de las bases de
datos [13], [14], [15], [16] Yy [17]
2 Herramientas de Software Entorno de desarrollo de Python, bibliotecas de
aprendizaje profundo (TensorFlow y Keras),
Visual Studio Code para ejecutar el cédigo y
Google Colab.
3 Hardware Una laptop Core i7, con 16gb de RAM, un disco

sélido de 512gb con una tarjeta grafica RTX 760.
Una laptop Ryzen 5 5600, con 16gb de RAM, un
disco solido de 256gb con una tarjeta grafica AMD

Radeon.

Nota: Listado de materiales para la investigacion. Elaboracion propia
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Fig 1. Diagrama del método utilizado. Elaboracién propia

2.2. METODO

En la Figura 1, se presenta el método que se utilizé en la investigacion, en la primera
etapa se seleccion6 un dataset de imagenes radiograficas de pacientes con SARS-CoV-2,
Neumonia y sujetos sanos, en la segunda etapa se realiz6 la seleccién de los algoritmos de
clasificaciébn de machine learning, en la tercera etapa se implement6 los algoritmos de
clasificacion, finalmente se evaluaron estos resultados segun los indicadores.

Para la seleccién del Dataset se llevé a cabo una exploraciéon de repositorios publicos
como Kaggle, Github y Mendeley con la finalidad de identificar conjuntos de datos que
albergaran imégenes radiogréficas de pacientes afectados por SARS-COV-2, neumonia y
sujetos sanos. Se emplearon términos clave especificos, tales como " SARS-COV-2 thoracic
radiograph dataset”, " pneumonia radiographic dataset" y " radiographic dataset”, con el fin de
optimizar la busqueda. La eleccion de los repositorios se basé en la identificacion de conjuntos
de datos que cumplian con los criterios de interés los cuales fueron el tamafio de las

imagenes, la cantidad de imagenes, division del conjunto de datos de entrenamiento,
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validacion y prueba, prestando especial atencién a la descripcion del conjunto de datos. Los
resultados fueron examinados Yy filtrados para garantizar su relevancia para la investigacion.
La evaluacién de la calidad del conjunto de datos se centré en aspectos resolucion de las
imagenes. Ademas, se consideré el tamafio del conjunto de datos, priorizando conjuntos de
datos mas extensos para mejorar la capacidad de entrenamiento y evaluacion de modelos.
La revision visual de una muestra aleatoria de imagenes se llevé a cabo para asegurar la
calidad del conjunto de datos. La fuente del conjunto de datos fue verificada para garantizar
su confiabilidad, y se realizé una revisién exhaustiva de la literatura cientifica para confirmar
su utilidad en investigaciones previas.

Con el objetivo de crear el conjunto de datos, se siguieron una serie de criterios
rigurosos para garantizar que la informacion recopilada fuera precisa y relevante. A

continuacion, se describiran estos criterios de manera detallada

Tabla Il; Criterios de seleccion de conjunto de datos

Criterios de seleccion de conjunto de datos

Criterio Descripcion

Se prioriz6 la seleccion de conjuntos de datos que contaran con
imagenes radiograficas en formato JPG con una resolucién
minima de 600 x 600 pixeles. Este tamafio fue elegido para
garantizar que las estructuras pulmonares, como opacidades u
otras caracteristicas relacionadas con SARS-CoV-2, neumonia y
casos normales, fueran suficientemente visibles para el analisis
Calidad de imagenes . : e .
y procesamiento por los algoritmos de clasificacion. Ademas, se
verificd que las imagenes estuvieran en escala de grises, ya que
este formato es esencial para reducir la redundancia de
informacion no relevante (como el color) y resaltar caracteristicas

estructurales clave en los tejidos pulmonares. Para asegurar que

estas condiciones fueran cumplidas, se realiz6 una evaluacion



Cantidad de imagenes

Division de conjunto de
datos E/V/P

inicial en una muestra representativa de cada conjunto de datos,
verificando que cumplieran con los criterios definidos. Este
enfoque permitié optimizar el proceso sin revisar manualmente
todas las imagenes, lo cual seria inviable debido al gran volumen
de datos.

Se seleccionaron conjuntos de datos con un volumen minimo de
200 imagenes por clase (SARS-CoV-2, neumonia y normales),
asegurando un balance adecuado para el entrenamiento,
validacion y prueba de los modelos. Una cantidad suficiente de
imagenes es crucial para que los algoritmos puedan generalizar
correctamente, evitando problemas de sobreajuste. Ademas, se
priorizé la utilizacion de conjuntos de datos publicos bien
documentados, como los disponibles en plataformas como
Kaggle y GitHub, que proporcionan informacion detallada sobre
la procedencia y caracteristicas de las imagenes.

Los conjuntos de datos seleccionados debian estar estructurados
0 permitir una division en tres subconjuntos: entrenamiento (E),
validacién (V) y prueba (P), con una proporcion de 80%, 10% y
10%, respectivamente. Esta division asegura que el modelo se
entrene con la mayor cantidad de datos posibles (80%), se ajuste
adecuadamente mediante la validacion (10%) y se evalle su
rendimiento en datos no vistos previamente (10%). Este enfoque
minimiza el riesgo de sesgos, proporcionando una evaluacion
confiable del modelo. La proporciéon 80-10-10 fue seleccionada
especificamente porque permite un balance 6ptimo entre el
tamafio de los datos utilizados para el aprendizaje y los

requeridos para la evaluacion. Ademas, garantiza que el modelo




tenga suficientes ejemplos para aprender patrones generales

mientras se evita el sobreajuste.

En la fase final, se procedi6 con la seleccion definitiva de cinco conjuntos de datos de

repositorios como GitHub y Kaggle, extrayendo un total de 23,000 imé&genes de las carpetas

de entrenamiento y prueba. Estos conjuntos de datos se consideran los mas adecuados para

avanzar en la investigacion, proporcionando una base sdlida para el analisis de imagenes

radiograficas en el contexto de SARS-COV-2, neumonia y condiciones normales.

En la Tabla Il se presentan los conjuntos de datos seleccionados y se verifica si

cumplen con los criterios para formar parte de la investigacion quedando seleccionado las

siguientes bases de datos Covid Chestray, Chestray neumonia, Covid1l9 radiography

database, Sars-cov-2ctscan y Covid chest ray x.

TABLA lll: Conjunto de datos seleccionados
Criterios
Nombre N° de imagenes Articulo _ ¢Cumple?
Calidad de Cantidad de __ D'Vision de
o A conjunto de datos
Imagenes Imagenes EN/P
950 imagenes (incluye imagenes de [2], [15], [18], [19],
COVID-19, neumonia y otras 201, 211, [22], [23],
Covid Chestray enfermedades) Si Si No Si
[24], [25], [26], [27],
(28]
Chestray 5863 imagenes (incluye imagenes
_ de neumonia y normales) [29], [30] Si No Si Si
Pneumonia
Covid19 21,000 imagenes (incluye imagenes
i ( [31], [32], [33], [34],
Radiography de COVID-19, neumonia vy Si Sj Si Sj
normales) [35], [36]
Database
2,000 imagenes de tomografias
Sars-Cov-2-Ctscan  computarizadas (incluye imagenes [37], [38] Si Si No Si
de COVID-19)
Covid Chest Ray x 0432 imagenes (incluye imagenes oo ray 141],[42]  Si si No si

de COVID-19, neumonia vy



Covidl9 Chest Ray

Detection

Actualmed-COVID-

Chestxray-Dataset

COVID-Chestxray-

Dataset

Covid19-X-Rays

Pneumonia-

Sample-Xrays

normales)

300 imagenes (incluye imagenes de
COVID-19 y otras condiciones)

200 imagenes (incluye imagenes de

COVID-19, neumonia y normales)

250 imagenes (incluye imagenes de

COVID-19, neumonia y normales)

200 imagenes (incluye imagenes de
COVID-19, neumonia y normales)

5000 iméagenes (incluye imagenes
de neumonia)

[43], [44]

(5], [17]

[45], [46]

[16], [47], [48], [49],

[50], [51]

[52]

Si

Si

Si

Si

No

No

No

No

No

Si

No

No

No

No

No

No

No

No

No

No

imagenes a un tamafio de 224x224 pixeles. Esta resolucion se eligié para optimizar el tiempo
de procesamiento y los recursos computacionales, mientras se aseguraba que se mantuvieran
los detalles clave necesarios para la clasificacion, como las texturas pulmonares y las
opacidades asociadas a enfermedades como SARS-CoV-2 y neumonia. Al reducir el tamafio
de las imagenes, se conserva la informacién mas relevante para el diagnéstico, como las
areas afectadas por opacidades, lo que permite que el modelo siga siendo eficaz sin
comprometer el rendimiento del procesamiento. Con esta reduccion, se obtuvieron 7,124
imagenes de SARS-CoV-2, 7,013 imagenes normales y 6,884 imagenes de neumonia para el
entrenamiento, mientras que 2,336 imagenes fueron reservadas para la prueba, distribuidas

equitativamente entre las tres clases: 778 imagenes de SARS-CoV-2, 779 imagenes normales

Nota: Conjunto de datos seleccionados. Elaboracion propia

Luego de seleccionar y unificar los datasets, se recortd el area de interés de las

y 779 imagenes de neumonia.



SARS-COV-2 NEUMONIA NORMAL

Fig 2: Imagenes radiogréaficas del dataset creado

Como resultado, se organizé la estructura de carpetas de la siguiente manera: una
carpeta principal llamada “Data”, dentro de la cual se crearon dos subcarpetas denominadas
“train” y “test”’, correspondientes a los conjuntos de datos de entrenamiento y prueba,

respectivamente. Esta organizacién se muestra en la Fig 3.

Carpeta de archivos

Carpeta de archivos

Fig 3: Subcarpetas de entrenamiento y prueba

Dentro de estas carpetas, las imagenes se han organizado en tres subcarpetas
correspondientes a las clases Covid-19, Normal y Neumonia, lo que facilita la separacién y el

acceso a los diferentes conjuntos de datos. Esta estructura se puede observar en la Fig 4.

COVID19 NORMAL PNEUMONIA

Fig 4: Estructura de las carpetas de entrenamiento y prueba
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Asimismo, en la elecciébn de algoritmos para la clasificacion de enfermedades
pulmonares, se llevaron a cabo exploraciones exhaustivas de opciones empleadas en
estudios anteriores, abarcando una diversidad de algoritmos con caracteristicas distintivas.
Inicialmente, se consideraron Redes Neuronales Convolucionales (CNN) para la generacién
del modelo, ampliamente utilizadas en el procesamiento de imagenes debido a su eficacia en
la deteccion de enfermedades pulmonares mediante capas de convolucion. Ademas, se
empled arbol de decisiones, un método simple de clasificacion que toma decisiones en pasos
segun las caracteristicas, aunque puede tener problemas de ajuste excesivo en conjuntos de
datos pequefios o con ruido. En este contexto, también se evalu6 el algoritmo Vecinos mas
cercanos (KNN), un método basado en instancias comunmente empleado en clasificacion y
regresion. Su funcionamiento implica la comparacion de una nueva instancia con las
instancias en el conjunto de datos de entrenamiento y asigna la clase mas frecuente entre las
K instancias mas cercanas, proporcionando asi una comprension mas clara de un punto de
vista practico. Adicionalmente, se consideré la Regresion Logistica, un enfoque estadistico
aplicable a problemas de clasificacion binaria. La eleccion definitiva de algoritmos se basé en
resultados previos, destacando ResNet50, CNN y Arbol de decisién por su eficacia en la
clasificacion de enfermedades pulmonares, evidenciada en términos de precisién, exactitud y
recall.

En la Tabla IV se presenta el rendimiento obtenido por los diez mejores algoritmos

encontrados durante la fase de revision bibliografica.

TABLA IV: Algoritmos con rendimientos de revision sistematica

Algoritmo Articulo Precision Exactitud Recall F1-Score Aplicacién en estudios previos

Clasificacion de imagenes

DenseNet12 radiografias de térax para identificar
[33], [63] 95.68%  95.28%  95.62%
1 COVID-19, neumonia Yy
normales.
Utilizado para distinguir
ResNet18  [19], [40], [52], [53] 92.86% 96% 95%

COVID-19, neumonia y otros casos
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ResNet50

KNN

Regresién

logistica

VGG-19

CNN

SVM

Arbol de

decisiéon

XGBoost

[16], [19], [33], [34],

98.23%
[40], [45], [54]
[15], [20], [22], [51], 91.20%
[56]
[16] [33]. [39]. [40}. oo

[53], [57]

[19], [33], [35], [38],
[39], [50], [52], [58], 94.09%
[59]

[55], [56], [58]

(5], [22], [33], [56]

[25], [58]

97.79%

79.8%

91.10%

99.14%

95.24%

95.38%

93.97%

95.46%

98.75%

50.97%

95.80%

99.55%

94.62%

93%

96.53%

94.63%

98.06%

46.92%

91.20%

98.5%

94.24%

98.91%

96.50%

94.66%

pulmonares en imagenes de rayos X
de térax.

Usado para la clasificacion de
diversas condiciones pulmonares
(COVID-19, neumonia) en
iméagenes radiograficas.
Clasificacion inicial de imagenes de
térax en categorias de COVID-19 y
normales, pero con menor precision
en grandes conjuntos de datos.
Usada para distinguir entre
imagenes de COVID-19 y normales;
también para clasificacion binaria en
otros estudios pulmonares.
Clasificacion de alta precision para
COVID-19, neumoniay normales en
imagenes de rayos X de térax.
Modelo general para la clasificacion
de COVID-19, neumonia y otras
enfermedades  pulmonares en
radiografias de térax.

Clasificacion binaria entre imagenes
de COVID-19 y no COVID-19, a
menudo en combinacibn con
extraccion de caracteristicas.
Utilizado para la clasificacion de
diferentes patologias pulmonares,
especialmente en conjuntos de
datos limitados.

Empleado en la clasificacién de
COVID-19 y neumonia en imagenes
radiograficas, optimizando precision

en conjuntos de datos grandes.

Nota: Algoritmos con rendimientos de revision sistematica. Elaboracién propia

De los algoritmos seleccionados, se ha considerado trabajar especificamente con los

siguientes cinco: ResNet50, CNN, Regresion logistica, KNN y Arbol de decision.
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a. ResNet50

INPUT — CONV  BatchNorm | ReLU  Max Pool

o,

Fig 5: Arquitectura ResNet50

ResNet50 es una arquitectura profunda con 50 capas de redes neuronales
convolucionales disefiadas para el procesamiento de imagenes, destacando en vision por
computadora por su capacidad de extraer caracteristicas visuales complejas. Esta red
sobresale en tareas de clasificacion, deteccion y segmentacion de objetos. Su arquitectura
residual facilita el aprendizaje eficiente de patrones visuales, adaptandose a diversos campos
como el andlisis médico, procesamiento de imagenes satelitales y sistemas de vigilancia [17].
La ResNet-50 espera una entrada de una imagen con 3 canales (RGB). En nuestro caso,
hemos redimensionado primero nuestras imagenes radiograficas de su tamafio original a
224x224 pixeles. Luego, los valores de los pixeles se normalizan a un rango entre [0,1] o [-
1,1]. Sin esta normalizacion, los valores de los pixeles pueden ser muy grandes (0-255), lo
gue provoca inestabilidad en el modelo y hace que el entrenamiento sea mas lento e
ineficiente. Esto puede dificultar la prediccion precisa de la clase a la que pertenece cada
imagen radiogréfica, ya sea Sars-Cov-2, neumonia o normal.

I _ I - Imin
nerm Imax - Imin

e [ :Valor del pixel en la imagen original.
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e [ :Valor minimo posible del pixel (0 para imagenes de 8 bits).
e [ :Valor maximo posible del pixel (255 para imagenes de 8 bits).

e [ :Valor normalizado del pixel.

Después a nuestra imagen resultante duplicamos su canal de grises en los tres
canales RGB, donde se copia el valor de intensidad del canal de escala de grises a los tres
canales (R, G, B) donde la imagen resultante visualmente sigue siendo blanco y negro, pero
ahoratiene 3 canales. Como ResNet-50 es un modelo preentrenado en ImageNet, esta espera
imagenes en formato RGB como en la Fig 6. Si se usa una imagen de 1 canal, el modelo no

funcionara correctamente.

Imagen en Escala de Grises RGB

¢ —

Fig 6:. Imagen convertida a rgb
La red comienza con una capa convolucional inicial (Convl) que tiene 64 kernels de

7x7 cada uno de estos kernels se utiliza para extraer caracteristicas de nuestra imagen esto
ayuda a identificar patrones especificos en las radiografias que son indicativos de diferentes
enfermedades pulmonares. En este caso, cada filtro tiene una dimensién de 7 pixeles por 7
pixeles, lo que significa que el filtro analizara una regién de 7x7 pixeles de la imagen de
entrada a la vez. El tamafio del filtro afecta la resolucion de las caracteristicas que se pueden
detectar. Un filtro de 7x7 es relativamente grande, lo que significa que la red podra capturar

patrones mas grandes y complejos en la imagen radiografica.

14



Bloque 1 de Convolucién

Kernel de 7;x7

Convolution
7x7,64

|

Rectified Linear Unit (ReLU)

l

Pooling

Imagen de Entrada
224x224

Fig 7: Primera capa del modelo Resnet50

Luego, se aplica una funcion de activacion no lineal, especificamente ReLU (Rectified
Linear Unit), que establece en 0 todos los valores negativos. Esto introduce no linealidad en
el modelo, permitiendo que la red aprenda representaciones mas complejas de las imagenes
radiograficas. Esta capacidad de capturar caracteristicas complejas es esencial para
identificar detalles criticos en radiografias, como opacidades intersticiales en casos de
neumonia o patrones nodulares en casos de COVID-19. Por ultimo, la capa de max pooling
de 2x2 se utiliza para reducir la cantidad de parametros y conservar las caracteristicas mas
relevantes como en la Fig 8. Esta capa selecciona los valores maximos dentro de una ventana
especifica, lo que ayuda a destacar las caracteristicas mas prominentes de la imagen, como
los bordes y las areas de mayor intensidad. En el contexto de imagenes radiograficas, estas
caracteristicas prominentes pueden incluir opacidades pulmonares, consolidaciones y otros

patrones que son cruciales para el diagndstico.

O R Y
N = o O
B = @ M

B

Y

Fig 8: Representacion de Max Pool

La ResNet-50 tiene 4 etapas principales, cada una compuesta por varios bloques
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residuales con 3 capas convolucionales por bloque. Un bloque residual es un conjunto de
capas dentro de la red que incluye un camino directo (skip connection o shortcut connection)
que omite una o mas capas intermedias y suma su salida directamente al final del bloque.
Este camino directo facilita el flujo de la informacion y las gradientes a través de la red,

mitigando problemas como el desvanecimiento del gradiente.

Y
Conv3=3 BA | | Convlx=1B ‘

64 256,stride=2

S ——_

Fig 9: Blogue Residual

La gradiente es esencial porque guia cémo ajustar los pesos de la red para mejorar su
precision de clasificacion. Gracias a este proceso, ResNet50 puede aprender a distinguir entre
las imagenes de Sars-Cov-2, neumonia y normales de manera mas efectiva. Al permitir que
las gradientes se propaguen facilmente, los bloques residuales hacen que el entrenamiento
de las redes profundas sea mas preciso, donde las skip connection permiten que la
informacién fluya a través de varias capas preservando como bordes y texturas especificos
de enfermedades pulmonares (Sars-Cov-2, neumonia y normales) aprendidas en anteriores
capas.

Después se utiliza la capa Pooling promedio global (Global Average Pooling) ayuda a
capturar las caracteristicas mas relevantes sin introducir el riesgo de sobreajuste que tendrian
las capas completamente conectadas. Este enfoque es especialmente util en la clasificacion
de enfermedades como Sars-Cov-2 y neumonia, donde es importante identificar patrones
especificos en &reas localizadas de los pulmones. La capa Fully Connected (FC) Con 1000

neuronas asegura que cada imagen radiografica sea asignada a una de las clases posibles
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(Sars-Cov-2, Neumonia y Normal) con una probabilidad que refleja la confianza del modelo
en su predicciéon. Después del pooling, el vector resultante de tamafio 2048 pasa a una capa
completamente conectada que genera un nimero de salidas igual al nGmero de clases. Serian
3 clases: SARS-CoV-2, neumonia y normalidad.

La capa softmax en una red neuronal, como ResNet50, es una capa final crucial,
especialmente cuando se utiliza para clasificacion multiclase. Su principal funcién es convertir
los valores de la capa totalmente conectada (logits) en probabilidades que sumen 1, usando

la formula softmax.
Zi
PO=sen
j=1
En esta formula, cada logit se transforma exponencialmente y luego se normaliza
dividiendo por la suma de todos los valores exponenciados. Esto convierte los logits en un
vector de probabilidades, donde cada probabilidad indica la confianza del modelo en que la
imagen pertenece a una clase especifica. Por ejemplo, si estas clasificando imagenes
radiograficas para detectar Sars-Cov-2, neumonia y casos normales, los valores de la capa
totalmente conectada se pasan a través de la funcién de activacion softmax, que convierte
estos valores en probabilidades que suman 1. Esto es esencial porque permite interpretar los
resultados de manera clara y precisa.
La capa softmax facilita la toma de decisiones al seleccionar la clase con la
probabilidad mas alta como la prediccion final. Por ejemplo, una imagen radiografica de térax

evaluada por la red podria producir una salida como 85% de probabilidad de SARS-CoV-2,

10% de probabilidad de neumonia y 5% de probabilidad de normalidad.

b. CNN-LUNG
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Convolution (kernel 3*3) + ReLu

Maxpooling (2¥2)

Fully connected + Relu

BatchNormalization

Softmax

Flatten

Didooow

Dropout (0,5)

‘ m{; \'

Fig 10: Arquitectura CNN-LUNG. Elaboracién Propia

1*1*64

bl

- W

Una red neuronal convolucional (CNN, por sus siglas en inglés) es un tipo de red
neuronal disefiada especificamente para procesar datos que tienen una estructura de tipo
cuadricula, como imagenes. Las CNN han demostrado ser extremadamente efectivas para
tareas relacionadas con la vision por computadora, como la clasificacion de imagenes,
deteccion de objetos y segmentacion semantica.

Una convolucién es una operacion matematica que va desplazando una funcién por
sobre otra y calcula en cada intervalo cuan contenida se encuentra una funcion en la otra. La

definicion matemética de convolucion se muestra en la siguiente ecuacion.
+00

y(@®) = f).g(t —n).dy,

Una convolucion puede representarse graficamente como muestra la Fig 11.
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Fig 11: Representacion grafica de una convolucion

En este caso, vamos a describir la arquitectura de una red neuronal convolucional
(CNN) especifica para la clasificacion de imagenes radiograficas de enfermedades
pulmonares como Sars-Cov-2, neumonia y normal. El modelo espera una imagen de entrada

de 224x224 px y de 1 canal que seria en escala de grises.

Imagen en Escala de Grises

Fig 12: Imagen de 224x224 px en escala de grises

Laimagen ingresa a la primera capa convolucional de 32 Kernels de 3x3 como muestra
la Fig 13, donde identificamos patrones simples como bordes y texturas iniciales de nuestras

imagenes radiograficas.
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Fig 13: Kernel de 3x3.

Donde a la capa se le agrega una funcion de activacion ReLU consiste en quedarse
solamente con los valores positivos de la entrada. Esto significa que dado un ndamero X, la
funcién devuelve el maximo entre X y 0. Mientras mas grandes sean los valores obtenidos
mas parecidos a la caracteristica buscada. Se define como indica la siguiente ecuacién y su
resultado se aprecia en la Figura 14 donde se consideran como valores positivos a aquellos

de color blanco mientras que aquellos de color negro son considerados negativos.

f(x) = max (x,0)

Imagen Original Imagen con ReLU

4

: :

Fig 14: Ejemplo de aplicacion de la funcién ReLu

La red incluye cinco capas convolucionales adicionales, cada una con 64 filtros de
tamafio 3x3, seguidas de procesos de Batch Normalization y Max Pooling con un tamafio de
2x2. Estas capas estan disefiadas especificamente para capturar caracteristicas detalladas y

complejas en radiografias, como patrones que podrian indicar anomalias pulmonares,
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consolidaciones, o signos de enfermedades como el SARS-CoV-2 o la neumonia. El Batch
Normalization se utiliza para estabilizar y acelerar el entrenamiento al ajustar dinamicamente
las activaciones intermedias, reduciendo el riesgo de que la red se desestabilice debido a
cambios bruscos en las distribuciones internas. Por otro lado, el Max Pooling ayuda a reducir
la dimensionalidad de las caracteristicas extraidas como en la Fig 16, preservando los detalles
mas relevantes y permitiendo que el modelo enfoque su atencién en las estructuras
significativas de las imagenes radiogréaficas, como los bordes o patrones anémalos en los

tejidos.

Fig 15: Ejemplo de funcionamiento de la capa pool en una imagen fotogréafica

Después de las capas convolucionales, la red aplanada (Flatten) convierte los mapas
de caracteristicas 2D en un vector 1D como en la Fig 16. Este formato es necesario porque
las capas densas, o totalmente conectadas, solo pueden procesar datos en forma de vectores,
ya que operan mediante multiplicaciones matriciales. Esto permite que la informacion extraida,
como patrones relevantes en las imagenes radiograficas, sea interpretada y combinada para

tomar decisiones finales.
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Flattening

Pooled Feature Map

EEEEEEEEE

Fig 16: Capa flatteng

Ademas, se incluye una capa de Dropout con una tasa del 50% para prevenir el
sobreajuste, lo cual es esencial en el contexto de imagenes médicas, donde la cantidad de
datos de entrenamiento puede ser limitada, y el modelo debe generalizar bien para clasificar
correctamente nuevas imagenes radiogréficas de Sars-Cov-2, neumonia y pulmones
normales.

La primera capa densa, con 64 neuronas y activacion ReLU, se encarga de aprender
representaciones no lineales complejas. Esta capacidad es vital para capturar las sutilezas y
variaciones en las imagenes radiograficas, como diferentes patrones de opacidades
pulmonares, consolidaciones y otras irregularidades que pueden indicar enfermedades
pulmonares. La activacion ReLU introduce no linealidad, permitiendo que el modelo distinga

caracteristicas mas complejas y abstractas de las imagenes.

T d . oLt put

Fig 17: Representacion conceptual de una red neuronal de una capa

Finalmente, la capa de salida, esta formado por una capa densa donde se le pasa |
namero de neuronas igual al nimero de clases que estas clasificando. En este caso, 3

neuronas porque tienes tres categorias: "COVID-19", "Neumonia" y "Normal". La activacion
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softmax convierte los valores de salida (logits) de las neuronas en probabilidades. Su principal
funcion es convertir los valores de la capa totalmente conectada (logits) en probabilidades que

sumen 1, usando la formula softmax.
e’
P(l) = C—ezj
j=1
Esta capa es la encargada de transformar las caracteristicas aprendidas en una

prediccion final de la categoria, haciendo que el modelo pueda clasificar efectivamente entre

"COVID-19", "Neumonia" y "Normal" en imagenes radiogréficas.

c. K-Nearest Neighbors (KNN)

Clase Sars-Cov-2
Clase Neumonia
Clase Normal

Fig 18: Arquitectura KNN. Elaboracién propia

KNN es un algoritmo basado en instancias o memoria. No utiliza un modelo explicito
para realizar predicciones, sino que almacena los datos de entrenamiento y los compara
directamente con nuevos datos para hacer inferencias. Se clasifica como un método de
aprendizaje perezoso (lazy learning) porque no realiza un entrenamiento explicito.

Como entrada pasamos imagenes de 224x224 px, en escala de grises, ya que se
reduce la complejidad del procesamiento al tener un solo canal en lugar de tres (RGB).
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Normalizamos los valores de los pixeles donde se escalan para que estén en un rango
especifico, generalmente 0 a 1, para evitar que valores altos dominen la distancia euclidiana.
Las imagenes bidimensionales se aplanan en un vector unidimensional. Por ejemplo, una
imagen de 224x224 pixeles se convierte en un vector de 50176 (224x224) elementos como
en la Fig 19. Este paso es crucial porque KNN requiere que las entradas sean vectores para

calcular distancias entre ellas.

PA ERECT

Imagen de 224x224

Vector de 50176 elementos

Fig 19: Imagen convertida a un vector

Durante la fase de entrenamiento, el algoritmo KNN no realiza un verdadero proceso
de "aprendizaje" como otros algoritmos (por ejemplo, redes neuronales). En lugar de eso,
simplemente almacena las imagenes de entrenamiento junto con sus etiquetas
correspondientes (Sars-Cov-2, neumonia o pulmones normales).

Lo que hace KNN es memorizar todas las imagenes de entrenamiento y las etiquetas
asociadas a ellas. No hay un modelo complejo que se entrene como en los métodos de
aprendizaje profundo. En cambio, el entrenamiento consiste en almacenar los datos y las
etiquetas, y calcular las distancias entre las imagenes para realizar la clasificacién cuando se
le da una nueva imagen para predecir.

Una vez que el modelo esta entrenado, para clasificar una nueva imagen radiografica,
el algoritmo KNN calcula la distancia entre la imagen de prueba (que también se ha

preprocesado y aplanado) y todas las imagenes de entrenamiento. El tipo de distancia mas
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comunmente utilizada es la distancia euclidiana.
Distancia Euclidiana: d = /Y- (xi — yi)?
El algoritmo selecciona los K vecinos mas cercanos, es decir, las K imagenes de
entrenamiento que estan mas cerca de la imagen de prueba en el espacio de caracteristicas
(el espacio creado por los valores de pixeles) como se muestra en la Fig 20. La "cercania” se

mide a través de la distancia euclidiana entre los vectores de caracteristicas.
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Fig 20: Espacio de caracteristicas
Una vez que se identifican los K vecinos mas cercanos, KNN realiza una votacion
mayoritaria entre las etiquetas de esas K imagenes vecinas. La clase que aparece con mayor
frecuencia entre esos vecinos se asigna como la prediccién para la imagen de prueba. Por
ejemplo, si se elige K=3 y los tres vecinos mas cercanos tienen las siguientes etiquetas:

[neumonia, neumonia, normales], el modelo clasificara la imagen de prueba como neumonia.

d. Regresion logistica

Clase Neumonia
Clase Normal
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Fig 21: Espacio de caracteristicas

La regresion logistica es un modelo estadistico ampliamente utilizado en machine
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learning y estadistica para resolver problemas de clasificacion binaria o multinomial. Su
principal objetivo es modelar la relacion entre una variable dependiente categérica y una o
mas variables independientes (predictoras), sean estas continuas o categéricas. En la
regresion logistica binaria, la variable objetivo tiene dos categorias (0 y 1). En la regresion
logistica multinomial, la variable objetivo tiene mas de dos categorias.

Al igual que con otros algoritmos de aprendizaje automético, las imagenes
radiogréficas deben ser preparadas para ser utilizadas como entrada en el modelo. Por lo que
a las imagenes radiograficas se ajustan a un tamafio uniforme, por ejemplo, 224x224 pixeles,
para facilitar su procesamiento y reducir la complejidad computacional. Para simplificar la
representacion de los datos, las imagenes se convierten a escala de grises, reduciendo los
canales de color de tres (RGB) a uno. Las imagenes bidimensionales (224x224 pixeles) se
convierten en vectores unidimensionales de 50176 elementos, creando una representacion

numérica adecuada para ser procesada por la regresion logistica.

PA ERECT

Imagen de 224x224

Vector de 50176 elementos

Fig 22: Imagen convertida a un vector

La regresion logistica no es un modelo "logistico" en términos de transporte, sino un
algoritmo basado en una funcién sigmoide (para problemas binarios) o una extension llamada
regresion multinomial para problemas multiclase. En este caso, se aplica la regresion logistica

multiclase como se muestra en la Fig 23 para clasificar entre: Sars-Cov-2, Neumonia,
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normales.

Decision surface of LogisticRegression (multinomial)

Fig 23: Regresion Multinomial

El modelo toma el vector de caracteristicas (los valores de los pixeles aplanados) y
calcula una puntuacién para cada clase. Estas puntuaciones son transformadas en
probabilidades mediante la funcion softmax, de manera que la suma de las probabilidades
para todas las clases sea 1.

Formula softmax:

Zi
P(i) = S

j=1

ewg X+b¢

La ecuacion basica para una clase es: P =cl|lX)= ———
()’ | ) Z£:1 ew]t( X+by,
Donde:

e Xes el vector de entrada (imagen aplanada).
e w.y b, sonlos pesosy el sesgo asociados a la clase c.
e C es el numero total de clases.
Durante el entrenamiento, la regresion logistica utiliza un conjunto de imagenes de
entrenamiento etiquetadas. El modelo ajusta sus pardmetros (w yb) minimizando una funcién
de pérdida llamada entropia cruzada. Esta métrica mide cudn bien las probabilidades

predichas se alinean con las clases reales.
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Después del entrenamiento, el modelo esta listo para realizar predicciones sobre
imagenes nuevas (de prueba). Cuando se le presenta una nueva radiografia: EI modelo
procesa la imagen (preprocesada y aplanada). Calcula las probabilidades para cada clase.
Asigna la etiqueta de la clase con la mayor probabilidad. Por ejemplo: Si una imagen de
prueba tiene una probabilidad del 85% para la clase neumonia, 10% para Sars-Cov-2, y 5%

para pulmones normales, el modelo la clasifica como neumonia.

e. Arboles de decision

Dataset (Neumonia, Normal &

Sars-Cov-2)

» o o
o

Fig 24: Representacion de Arbol de decisiones. Elaboracion propia

Un arbol de decision es una estructura jerarquica que divide los datos en subconjuntos
mas pequenfios utilizando reglas de decision basadas en las caracteristicas de los datos. Cada
nodo interno del arbol representa una condicion (una pregunta sobre los datos), las ramas
representan los resultados de esa condicién, y las hojas representan la prediccion final (la
clase asignada).

En el caso de las imagenes radiograficas:

Caracteristicas: Los valores de los pixeles normalizados o caracteristicas extraidas de
la imagen.

Clases: Las categorias como pulmones normales, neumonia y Sars-Cov-2.

Para aplicar arboles de decision a la clasificacion de imagenes radiogréficas, es
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necesario convertir las imagenes en un formato adecuado:

Las imagenes se ajustan a un tamafo uniforme, 224x224 pixeles. Se utiliza una sola
capa de color para simplificar el modelo y reducir la dimensionalidad. Los valores de los
pixeles se escalan a un rango entre 0y 1, mejorando la estabilidad del modelo.

Las imégenes bidimensionales se convierten en vectores unidimensionales, por

ejemplo, una imagen de 224x224 pixeles se convierte en un vector de 50176 elementos.

Imagen de 224x224

Vector de 50176 elementos

Fig 25: Imagen convertida a un vector

Seleccion de caracteristicas: Cada nodo evalla una caracteristica (como el valor de
un pixel o un descriptor) y establece un umbral para dividir los datos en dos subconjuntos. Un
"nodo" se refiere a un punto de decision en el arbol como se muestra en la Fig 26. Por ejemplo,
"¢ El valor del pixel en la posicién (50, 50) es mayor a 0,5?".

| Nodo
' terminal
Nodo de

O /
probabde i

) P
e

O<o/ |
Vector de \ D
O decision y

O/Q 4

Fig 26: Representacion de nodos

<
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Se utiliza un criterio matematico para decidir como dividir los datos en cada nodo de
un arbol de decisién. Los mas comunes incluyen:
El indice de Gini, que mide la impureza de un nodo, indicando qué tan mezcladas estan

las clases dentro de un grupo de datos. Su férmula es:

k

Gini=1-— z p?
i=1

El indice de Gini se utiliza para evaluar la impureza o heterogeneidad en un conjunto
de datos y es ampliamente aplicado en la construccién de arboles de decision. Por ejemplo,
en la clasificacién de imagenes radiograficas para detectar SARS-CoV-2, neumonia y casos
normales, el indice de Gini desempefia un papel crucial en la optimizacion de las divisiones

de datos en cada nodo del arbol.

C1|C5 | Gini
0 | 6 |0

1 | 5 [0.278
2 (4 [0.444
3 | 3 | 0.5

Fig 27: Indice gini
En cada nodo, el arbol busca dividir los datos en dos subconjuntos que minimicen la

impureza. Al evaluar diferentes caracteristicas (como valores especificos de pixeles en las
imagenes radiograficas) y diferentes umbrales, se calcula el indice de Gini para cada posible
divisién. La combinacion de caracteristica y umbral que produzca la menor impureza promedio
en los nodos hijos se selecciona para realizar la division.

Una vez que el arbol de decisiones ha optimizado las divisiones en cada nodo
utilizando el indice de Gini, el proceso sigue estos pasos finales para clasificar una nueva

imagen radiogréfica: Para clasificar una nueva imagen, el arbol de decisiones comienza en el
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nodo raiz y sigue las decisiones basadas en las caracteristicas de la imagen. En cada nodo,
se evalla una caracteristica especifica y se decide en qué rama seguir (por ejemplo, opacidad
en una region especifica del pulmén). La imagen viaja a través de varios nodos internos donde
se evallan diferentes caracteristicas y se toman decisiones basadas en umbrales
previamente optimizados. Por ejemplo, un nodo podria evaluar si la opacidad pulmonar es
mayor que un umbral especifico, y dependiendo del resultado, la imagen se dirige a la
siguiente rama del arbol. La imagen finalmente llega a un nodo hoja, que representa la
clasificacion final basada en las decisiones anteriores. El nodo hoja indica la clase a la que
pertenece la imagen (Sars-Cov-2, neumonia o normal). La clasificacion final de la imagen
radiogréfica permite a los profesionales médicos interpretar el diagnostico basandose en la
clase predicha. Por ejemplo, si unaimagen se clasifica como Sars-Cov-2 con alta probabilidad,
esto sugiere que las caracteristicas de la imagen son consistentes con casos conocidos de

Sars-Cov-2.

Sars-Cov-2

No Si

Fig 28: Probabilidad que sea Sars-Cov-2
Para la implementacién de los algoritmos de clasificacion seleccionados previamente,

se opto por utilizar la plataforma Google Colab para la ejecucion del cédigo en la nube. Este
entorno ofrece colaboracion en tiempo real y acceso gratuito a recursos de GPU, lo cual fue
crucial para acelerar el entrenamiento de los algoritmos de machine learning. La eleccion de
Google Colab facilit6 una implementacion eficiente de algoritmos como ResNet50, KNN,
Arboles de Decisiones y Regresion Logistica, permitiendo una gestiéon sencilla del cédigo y la
integracion de bibliotecas como TensorFlow.

Se determin6é que Python es el lenguaje de programacion mas adecuado para el
proyecto, debido a su compatibilidad con Google Colab y su capacidad para ejecutarse de
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forma gratuita en GPUs, lo cual fue crucial para el procesamiento eficiente de imagenes
radiogréficas. Como entorno de desarrollo (IDE), se eligioé Visual Studio Code, basandose en
su versatilidad y en las herramientas especificas disponibles para el aprendizaje automatico.
Estas incluyen funciones avanzadas de depuracién y extensiones que simplifican la
manipulacion de bibliotecas y la visualizacion de datos, optimizando asi el desarrollo y la
implementacién de los algoritmos seleccionados.

El codigo resultante fue estructurado y documentado de manera exhaustiva, lo cual
facilitd la comprension y colaboracion entre los miembros del equipo. Se puso un énfasis
especial en la gestion de datos, la manipulacion de imagenes y la optimizacién de algoritmos
para el procesamiento de imagenes radiograficas. Durante el entrenamiento de los modelos
utilizando conjuntos de datos de imagenes radiogréficas de SARS-COV-2 y neumonia, se
realizaron ajustes cuidadosos de hiperparametros para mejorar el rendimiento y la precision.
Se empleé validacion cruzada y se evalu6 el rendimiento de los modelos en términos de
sensibilidad, especificidad y precision. Ademas, se implementaron técnicas de aumento de
datos para mejorar la capacidad de generalizacion frente a datos no vistos.

Este enfoque, utilizando Python, Google Colab y Visual Studio Code, garantizé un
desarrollo eficiente y preciso de algoritmos para la clasificacion de enfermedades pulmonares
basados en imagenes radiograficas. La combinacion meticulosa de herramientas y
plataformas proporcion6 un sistema confiable, aplicable en entornos clinicos para el
diagnostico temprano y preciso de enfermedades pulmonares, particularmente relevante en
situaciones como la pandemia de SARS-COV-2.

De acuerdo al tema de investigacion, se empleara el aprendizaje automatico para
comparar las técnicas de algoritmos de clasificacion. En la Tabla 5 se presenta la
nomenclatura de términos esenciales para la evaluacion, los cuales se utilizan en las férmulas

gue miden el rendimiento de los algoritmos.

TABLA V: Nomenclatura de términos
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NOMENCLATURA DE TERMINOS

Término Sigla
Verdaderos Positivos VP
Verdaderos Negativos VN

Falsos Positivos FP
Falsos Negativos FN

a. Precision
Métrica utilizada en problemas de clasificacion para evaluar el rendimiento de un

modelo en la clasificacién correcta de ejemplos positivos.

p_ VP
~ FP+VP

b. Exactitud
Métrica utilizada en problemas de clasificacion para evaluar el rendimiento general de

un modelo al clasificar correctamente ejemplos tanto positivos como negativos.

5 - VP + VN
" VP + VN + FP + FN

c. Recall
Métrica estadistica utilizada para evaluar el rendimiento de un modelo o prueba
diagnostica en la deteccion de casos positivos.

. VP
" VP+FN

d. F1-Score
Métrica de evaluacion utilizada en problemas de clasificacion para determinar la
precision general del modelo.

precision * recall
F=2x

precision + recall
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. RESULTADOS Y DISCUSION
3.1. Resultados

TABLA VI: Promedio de tiempo de entrenamiento

Algoritmo Tiempo de entrenamiento
ResNet50 20590.8 segundos
CNN-LUNG 36000 segundos
Regresion logistica 600 segundos
KNN 300 segundos
Arbol de decision 600 segundos

Nota: Los datos se obtuvieron considerando las especificaciones técnicas del
ordenador mencionado previamente. Fuente: Elaboracion propia.

En la Tabla 6 se muestra el tiempo de ejecucion de los algoritmos de aprendizaje
automatico evaluados varia significativamente.

La variacion en los tiempos de ejecucién de los algoritmos de aprendizaje automatico
se atribuye a la complejidad de sus arquitecturas. Al comparar modelos mas complejos, como
ResNet50 y CNN-LUNG, con enfoques mas simples como regresion logistica, KNN y arbol de
decision, se observan disparidades notables. ResNet50 y CNN-LUNG, con arquitecturas mas
elaboradas, exhiben tiempos de ejecucion significativamente mas largos, alrededor de
20,590.8 y 36,000 segundos, respectivamente. En contraste, los algoritmos mas simples,
como regresion logistica, KNN y arbol de decisibn, completan su ejecuciéon en
aproximadamente 600 segundos cada uno.

La diferencia en los tiempos radica en la complejidad de los algoritmos. Modelos como
ResNet50 y CNN-LUNG presentan arquitecturas mas profundas con un mayor nimero de
capas y parametros que requieren ajuste durante el entrenamiento. Esto implica operaciones
computacionalmente intensivas, como convoluciones y pooling, especialmente en tareas de
vision por computadora. Ademas, la eleccion del nimero de épocas durante el entrenamiento
también impacta en el tiempo necesario para completar el proceso. Entrenar la CNN-LUNG

con 100 épocas y ResNet con 30 afiade una dimension temporal adicional, ya que més épocas
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implican mas iteraciones sobre el conjunto de datos de entrenamiento.

Tiempo de entrenamiento

40000 36000
35000
30000
25000 20591
20000
15000
10000
5000 600 300 600
O — — —
ResNet50 CNN-LUNG Logistic KNN Decision Tree
regression

Fig 29: Tiempo de entrenamiento de los algoritmos evaluados. Elaboracién Propia

TABLA VII: Tiempo de evaluaciéon de algoritmos

Algoritmo Tiempo de evaluacion
ResNet50 81 segundos
CNN-LUNG 16.8 segundos
Regresion logistica 2.3 segundos
KNN 3 segundos
Arbol de decision 5 segundos

Nota: Los datos se obtuvieron considerando las especificaciones técnicas del
ordenador mencionado previamente. Fuente: Elaboracion propia.

En la Tabla 7 se presentan los tiempos promedio de evaluacion de los algoritmos de
aprendizaje automatico, evidenciando notables diferencias en los recursos temporales
requeridos por cada modelo. ResNet50 y CNN-LUNG, con arquitecturas mas complejas,
demandan tiempos de evaluacion significativamente diferentes. ResNet50, con un tiempo de
evaluacion promedio de 81 segundos, muestra una eficiencia en la clasificaciéon de
enfermedades pulmonares. Por otro lado, la implementacion propia de CNN-Lung demuestra
un rendimiento aun mas rpido, con un tiempo de evaluacion promedio de 16.8 segundos,
consolidandose como la opcibn mas eficiente en términos temporales. Asimismo, los
algoritmos de enfoque mas simple, como regresion logistica, KNN y arbol de decision,
presentan tiempos de evaluacion mas cortos, con 2.3, 3 y 5 segundos respectivamente. Estas

disparidades reflejan la influencia de la complejidad arquitecténica en los requisitos de tiempo
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de evaluacién, siendo los modelos mas simples inherentemente mas rapidos en este aspecto.

Tiempo de evaluacion

90
80
70
60
50
40
30
20

0 — | -

ResNet50 CNN-LUNG Logistic KNN Decision Tree
regression

Fig 30: Tiempo de evaluacion de los algoritmos evaluados. Elaboracién Propia

A continuacion, se presentan las matrices de confusion de cada algoritmo evaluado en
el presente. Estas matrices proporcionan una vision detallada del rendimiento de cada modelo
al clasificar imagenes en clases especificas, permitiendo una evaluacion mas profunda de su

capacidad y efectividad.

3.1.1. RESNET50

En la Figura 14 se muestra la matriz de confusion del algoritmo ResNet50, la cual

proporciona una vision detallada de los resultados obtenidos.

Confusion Matrix

1000

CovID19

Actual
NORMAL

- 400

-200

PNEUMONIA

' ]
CoviD19 NORMAL PNEUMONIA
Predicted

Fig 31: Matriz de confusion ResNet50. Elaboracion Propia
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Para el modelo ResNet50, se implement6 un clasificador con el propésito de asignar
imagenes a tres clases: SARS-COV-2, normal y neumonia. La matriz de confusion revela que,
aunqgue el modelo logro identificar correctamente la mayoria de las imagenes, cometi6 algunos
errores. Para la clase SARS-COV-2, el modelo detectd 1,153 imagenes de un total de 1,154,
cometiendo un unico error al clasificar 1 imagen como neumonia. En cuanto a las imagenes
normales, el modelo cometi6é 54 errores al clasificar imdgenes como neumonia, alcanzando
una tasa de clasificacién correcta del 98% en un conjunto total de 1,197 imagenes normales.
Para las iméagenes de neumonia, el modelo cometi6 24 errores de un total de 1,100 imégenes,
clasificando erréneamente 3 imagenes como SARS-COV-2 y 21 imagenes como normales,

logrando una tasa de clasificacion correcta del 95%.

3.1.2. CNN-LUNG
En la Figura 32 se muestra la matriz de confusién del algoritmo CNN- LUNG, la cual

proporciona una vision detallada de los resultados obtenidos.

Confusion Matrix

700
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- 400
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|
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-200
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'
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CoviD19 NORMAL PNEUMONIA
Predicted

Fig 32: Matriz de confusion CNN-LUNG. Elaboracion Propia

Para el algoritmo de CNN-LUNG, se utilizd un clasificador para asignar imagenes a
tres clases: SARS-COV-2, normal y neumonia. La matriz de confusion revela que el modelo

acerto en la identificacion de 773 imagenes como SARS-COV-2, con 4 errores al clasificar
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imagenes de SARS-COV-2 como normales y 1 error al clasificar como neumonia. Asimismo,
se presentaron 27 errores al clasificar imagenes normales como neumonia, O errores al
clasificarlas como SARS-COV-2, y logré clasificar correctamente 752 imagenes como
normales. En cuanto a neumonia, el modelo incurrié en 15 errores al clasificar imagenes como
normal, O errores al clasificarlas como SARS-COV-2, y clasificd correctamente 764 imagenes

como neumonia.

Training and Validation Accuracy Training and Validation Loss
1.00 4 —— Training Loss
DAL .30 1 Validation Loss
0.25 1
0.98 A 2
0.20 4
0.96 4
0.15 4
0.94 4
0.10 A
0.92 - 0.05 -
—— Training Accuracy A
Validation Accuracy
0.00 4
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50

Fig 33: Grafico de entrenamiento y validacion

También en el gréfico de resultados del entrenamiento y validacién de nuestre red
neuronal de 50 epocas, tenemos que, en la parte izquierda, se observa la evolucion de la
precision en el conjunto de entrenamiento (linea azul) y en el conjunto de validacion (linea
naranja) a lo largo de las 50 épocas. Al inicio, la precision de ambos conjuntos es

relativamente baja, pero a medida que avanza el entrenamiento, ambas precisiones aumentan
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de forma consistente, alcanzando valores cercanos a 1.0 (o0 100%) hacia las ultimas épocas.
Esto sugiere que el modelo esta aprendiendo adecuadamente y mejorando su capacidad de
clasificar los datos. En el grafico de la derecha, se presenta la pérdida del modelo en los
conjuntos de entrenamiento y validacién. La pérdida en el conjunto de entrenamiento (linea
azul) comienza alta y disminuye rapidamente a medida que el modelo ajusta sus parametros,
estabilizandose en un valor cercano a 0.0 al final de las épocas. La pérdida en el conjunto de
validacién (linea naranja) también disminuye en general, aunque con algunas fluctuaciones.
Sin embargo, hacia el final del entrenamiento, ambas pérdidas se mantienen en valores bajos
y cercanos entre si. EI comportamiento de estos gréaficos sugiere que el modelo ha sido
entrenado exitosamente, alcanzando un alto nivel de precision tanto en el conjunto de
entrenamiento como en el de validacién sin mostrar signos evidentes de sobreajuste. La baja
pérdida y la alta precisibn en ambos conjuntos reflejan que el modelo ha aprendido los
patrones relevantes de nuestras imagenes de manera efectiva y tiene buen rendimiento en

datos no vistos.

3.1.3. REGRESION LOGISTICA
En la Figura 34 se muestra la matriz de confusion del algoritmo Regresion Logistica,

la cual proporciona una visién detallada de los resultados obtenidos.

Matriz de Confusion

Valores reales
NORMAL COoVID19

PNEUMONIA

|
NORMAL PNEUMONIA
Predicciones

'
CoviD19

Fig 34: Matriz de confusion de Regresién Logistica. Elaboracion Propia
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Para el algoritmo de Regresion Logistica, se empled un clasificador para asignar
imagenes a tres categorias: covid19, normal y neumonia. La matriz de confusion refleja que
el modelo acert6 en la identificacion de 1233 imagenes como covid19, cometiendo 73 errores
al clasificar imagenes de covid19 como normales y 26 errores al clasificarlas como neumonia.
Ademas, se presentaron 119 errores al clasificar imagenes de normal como covidl9 y 46
errores al clasificarlas como neumonia, aunque logré clasificar correctamente 1167 imagenes
como normales. En cuanto a neumonia, el modelo incurri6 en 40 errores al clasificar imagenes
como covid19 y 24 errores al clasificarlas como normales, pero clasificé correctamente 1256
imagenes como neumonia. Este analisis proporciona una vision detallada de como el
clasificador de Regresion Logistica categorizé las imagenes en cada clase, resaltando los
resultados de verdaderos y falsos positivos y negativos. La precisién del modelo fue del
91.81%, y la exactitud alcanzo el 91.76%, con un recall del 92% y un F1-Score del 91.76%.

3.1.4. VECINOS MAS CERCANOS (KNN)

En la Figura 35 se muestra la matriz de confusion del algoritmo KNN, la cual

proporciona una vision detallada de los resultados obtenidos.

Matriz de Confusion

NORMAL COVID19

Valores reales

PNEUMONIA

1
NORMAL PNEUMONIA
Predicciones

|
CoviD19

Fig 35: Matriz de confusion de KNN. Elaboracion Propia

Para la implementacion del algoritmo KNN se estableci6 k=8 mediante la

experimentacion con diferentes valores, buscando optimizar el rendimiento del clasificador
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para las tres clases de estudio (SARS-COV-2, neumonia y normal). Esta decision se
fundamenté en mdltiples criterios técnicos y experimentales: al trabajar con tres clases
distintas de imagenes radiograficas, valores reducidos como k=3 o k=5 hacian el modelo méas
susceptible al ruido y a las variaciones locales en las caracteristicas de las imagenes, mientras
que valores superiores a diez tendian a difuminar las caracteristicas distintivas de cada clase,
comprometiendo la precision de la clasificacion. Las pruebas realizadas demostraron que la
utilizacion de ocho vecinos proporcioné un equilibrio 6ptimo, permitiendo al modelo establecer
patrones confiables en la clasificacion sin perder la capacidad de discriminar detalles
importantes. Durante el proceso de clasificacion, el algoritmo evalu6 las caracteristicas de
estos vecinos cercanos para cada nueva radiografia. Esta configuracion demostré ser
particularmente efectiva en casos complejos donde las imagenes presentaron caracteristicas
visuales similares entre clases, manteniendo su robustez frente a variaciones en los datos y
valores atipicos que podrian comprometer la precision del diagnéstico

Los resultados del clasificador muestran la distribucion de predicciones entre las tres
categorias establecidas: Sars-Cov-2, normal y neumonia. Al examinar la matriz de confusion
(Fig. 35), se destaca que el modelo acerté en la identificacion de 1280 imagenes como
covidl9, siendo verdaderos positivos. No obstante, se presentaron 25 errores al clasificar
imagenes de covid1l9 como normales y 27 errores al clasificarlas como neumonia. En la
categoria normal, el clasificador registr6 157 falsos positivos al clasificar errbneamente
imagenes como covidl9, asi como 81 falsos negativos al categorizar imagenes normales
como neumonia. A pesar de estos errores, el modelo tuvo éxito en la clasificacion de 1094
imagenes como normales. En la clasificacibn de neumonia, se contabilizaron 18 falsos
positivos al clasificar erroneamente imagenes como covidl9 y 41 falsos positivos al
categorizar imagenes como normales. Sin embargo, el clasificador acertd en la clasificacion
de 1261 imagenes como neumonia. Estos resultados, incluidos en la Tabla VI, reflejan que
la precision del modelo KNN fue del 91.46%, con una exactitud del 91.23%, un recall del 91%,
y un F1-Score del 91.23%, indicando un desempefio satisfactorio en la tarea de clasificacion.

En la Fig. 36, se muestran algunas de las imagenes que el modelo clasificd

41



errbneamente, como aquellas de SARS-COV-2 que fueron asignadas incorrectamente a
neumonia o normal, y viceversa. Estas imagenes ilustran los casos en los que el modelo tuvo
dificultades para diferenciar entre clases debido a similitudes visuales o caracteristicas
complejas

Real: NORMAL, Predicho: COVID19 Real: NORMAL, Predicho: COVID19 Real: COVID19, Predicho: NORMALReal: NORMAL, Predicho: PNEUMONIAReal: NORMAL, Predicho: COVID19

Iy

Fig 36: Imagenes con errores de clasificacion: SARS-COV-2, neumonia y normal.

3.1.5. ARBOL DE DECISION
En la Figura 37 se muestra la matriz de confusion del algoritmo Arbol de decisiones,

la cual proporciona una visién detallada de los resultados obtenidos.

Matriz de Confusion

NORMAL CovID19

Valores reales

PNEUMONIA

1
NORMAL PNEUMONIA
Predicciones

1
CcoviD19

Fig 37: Matriz de confusién de Arbol de Decisiones. Elaboracion Propia

Para el algoritmo de Arbol de Decision, se evidencié que el clasificador identifico
correctamente 1173 imégenes como covid19, mostrando verdaderos positivos. Sin embargo,

se presentaron errores al clasificar 118 imagenes de covid19 como normales y 41 imagenes
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de covid19 como neumonia, constituyendo falsos negativos para la categoria de covid19. En
la categoria normal, se cometieron errores al clasificar 135 imagenes como covid19 y 100
imagenes como neumonia, correspondientes a falsos positivos y falsos negativos para la
categoria normal. A pesar de estos errores, se logré clasificar correctamente 1097 imagenes
como normales, siendo verdaderos negativos. En la categoria neumonia, se identificaron
errores al clasificar 45 imagenes como covid19 y 93 imagenes como normales, considerados
falsos positivos para neumonia. Sin embargo, se clasificaron correctamente 1182 imagenes
como neumonia, siendo verdaderos negativos. Estos resultados ofrecen una vision detallada
de la capacidad del clasificador de Arbol de Decision en la tarea de clasificacion de imagenes.
La precision del modelo fue del 86.44%, indicando un desempefio satisfactorio en la tarea

general.

x[25543] <= 76.5
gini = 0.667
samples = 16816
value = [5699, 5604, 5513]

class = COVID19

x[17782] <= 112.5 x[47258] <= 70.5
gini = 0.583 gini = 0.446
samples = 10242 samples = 6574
value = [1067, 4078, 5097] value = [4632, 1526, 416]
class = PNEUMONIA class = COVID19
x[106] <= 187.5 x[47612] <= 218.5 x[11446] <= 176.5
gini = 0.566 gini = 0.57 gini = 0.262
samples = 4850 samples = 3088 samples = 3486
value = [770, 2843, 1237] value = [1670, 1103, 315] value = [2962, 423, 101]
class = NORMAL class = COVID19 class = COVID19
x[284] <= 28 x[33961] <= 18§ x[114] <= 20 x[22319] <= 147 x[42671] <= 24 x[5593] <= 21.| x[3523] <= 116.5
gini = 0.655 gini = 0.276 gini = 0.528 gini = 0.517 gini = 0.51 gini = 0.195 gini = 0.481
samples = 26 samples = 223 samples = 16 samples = 170 samples = 138 samples = 286 samples = 624
value = [643, 961 |value = [127, 1882 |value = [49, 808, value = [1105, 317 |value = [565, 786|value = [2556, 232|value = [406, 191, 27]
class = PNEUMQ class = NORMA| class = PNEUM class = COVID1 class = NORMA class = COVID1| class = COVID19

AN AT AT A
IS EnEE

Tabla VIII: Representacion del arbol de Decisién

Representacion del Arbol de Decisién

Nodo Criterio Umbral Gini Samples Clase Predominante
Nodo Raiz X [25543] <=76.5 0.667 16816 COVID19
Hijo izquierdo X [17782] <=1125 0.583 10242 PNEUMONIA
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Hijo derecho X [47258] <=70.5 0.464 6574 COVID19

Hijo izquierdo del nodo 2 X [106] <=187.5 0.565 9650 NORMAL
Hijo derecho del nodo 2 X [34126] <=1115 0.432 592 PNEUMONIA
Hijo izquierdo del nodo 3 X [47612] <=76.5 0.580 5080 COVID19
Hijo derecho del nodo 3 X [11446] <=176.5 0.296 1494 COVID19

El &rbol de decision presentado se organiza jerarquicamente, donde cada nodo interno
representa una condicidon basada en una caracteristica especifica extraida de las imagenes
radiogréaficas, indicada como Xx][...]. Estas caracteristicas son valores numeéricos calculados a
partir de las imagenes, y en cada nodo, los datos se dividen segin un umbral determinado. El
indice de Gini, que se utiliza para medir la impureza de cada nodo, indica cuan equilibradas
estan las clases en ese punto; un valor cercano a 0 refleja mayor pureza, mientras que valores
cercanos a 1 indican mayor impureza. El nimero de "samples" o muestras indica cuantas
iméagenes pasan por ese nodo y ayudan a definir la clasificacion. Por udltimo, el umbral se
refiere al valor especifico de la caracteristica que se utiliza para dividir los datos en diferentes
ramas. El arbol avanza a través de nodos sucesivos que buscan optimizar la homogeneidad
de las clases en cada divisién, lo que facilita la clasificacion de nuevas imagenes basadas en
los datos previos.

El nodo raiz utiliza la caracteristica x[25543] con un umbral de <= 76.5. Este nodo
inicial contiene las 16,816 imagenes del conjunto completo de datos y tiene un indice de Gini
de 0.667, lo que refleja la maxima impureza posible para un problema con tres clases,
indicando una distribucion balanceada de las imagenes entre las categorias: 5,699 casos de
SARS-COV-2, 5,604 casos de Neumonia y 5,513 casos Normales. La clase predominante en
este nodo es SARS-COV-2, debido a su leve mayoria en el conjunto de datos.

A partir del nodo raiz, el arbol se divide en dos ramas principales. La rama izquierda
evalla la caracteristica x[17782] con un umbral de <= 112.5, reduciendo el indice de Gini a
0.583 con 10,242 muestras restantes. En esta division, las imagenes comienzan a agruparse
hacia la clase Neumonia, que se vuelve predominante en este nodo. Por otro lado, la rama

derecha evalla la caracteristica x[47258] con un umbral de <= 70.5, reduciendo el indice de
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Gini a 0.464 y agrupando 6,574 muestras, donde la clase predominante es SARS-COV-2.

En niveles posteriores, cada rama continta dividiéndose en subconjuntos mas
especificos. Por ejemplo, el nodo hijo izquierdo de la rama izquierda evalla la caracteristica
X[106] con un umbral de <= 187.5, alcanzando un indice de Gini de 0.565 con 9,650 muestras.
Este nodo agrupa principalmente imagenes clasificadas como Normales. Simultdneamente,
el nodo hijo derecho de la misma rama evalla x[34126] con un umbral de <= 111.5,
alcanzando un indice de Gini de 0.432 con solo 592 muestras, donde Neumonia sigue siendo
la clase predominante.

En la rama derecha del nodo raiz, la divisibn comienza con la evaluacion de x[47612]
con un umbral de <= 76.5. Este nodo alcanza un indice de Gini de 0.580 con 5,080 muestras,
predominando la clase SARS-COV-2. La siguiente divisién en esta rama evalla x[11446] con
un umbral de <= 176.5, reduciendo el indice de Gini a 0.296 con 1,494 muestras restantes,
consolidando aun mas la predominancia de la clase SARS-COV-2 en este subconjunto.

Finalmente, los nodos terminales o hojas del arbol representan las decisiones finales
del modelo. Cada hoja esta etiquetada con la clase mas frecuente entre las muestras que
alcanzan ese punto, siendo esta la prediccion del modelo para cualquier dato nuevo que siga
el mismo camino en el arbol. El disefio jerarquico del arbol permite realizar clasificaciones
automaticas basadas en caracteristicas especificas de las imagenes, optimizando la
homogeneidad de las clases en cada division y asegurando una evaluacion clara y precisa de

las categorias médicas presentes en el conjunto de datos.
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Fig 39: Indicadores de desempefio de los algoritmos. Elaboracién Propia

97.98%

o I 07.99%

97.70%

I  ©7.70%

23%

92%

I 01.76%

91.46%
91.23%
91%

91

86.47%

I 36%

I ©7.91%
I  ©7.71%

I ©1.81%
I 01.76%

I 36.44%
I 36.47%

o I 07.99%

LOGISTIC DECISION TREE

REGRESSION

RESNETS50 NN-LUN

En el Grafico 39 se presentan la efectividad de los algoritmos plateados para la
clasificacion de enfermedades pulmonares, en los cuales CNN-Lung obtuvo los mejores
resultados, con una precision del 97,99%. ResNet50 obtuvo resultados muy buenos, con una
precision del 97.91%. Regresion logistica, KNN y arbol de decision obtuvieron resultados mas
modestos, con una precision del 91,81%, 91,46% y 86,44%, respectivamente.

Asimismo, se exponen los resultados obtenidos en el marco de nuestra investigacion,
centrandonos en la evaluacién de diversos algoritmos de aprendizaje automatico para la
clasificacién de enfermedades pulmonares a partir de imagenes radiogréaficas. Este analisis
se enfoca en presentar detalladamente las métricas de rendimiento de cada modelo.
Especificamente, nos centramos en proporcionar informacion clave sobre la precision, recall,

F1-Score y exactitud de cada algoritmo, ofreciendo una vision exhaustiva de su desempefio

TABLA IX: Indicadores de desempefio

ALGORITMO PRECISION EXACTITUD RECALL F1-SCORE
ResNet50 97.91% 97.71% 97.70% 97.70%
CNN- LUNG 97.99% 97.98% 97.98% 97.99%
Regresion Logistica 91.81% 91.76% 92% 91.76%
KNN 91.46% 91.23% 91% 91.23%
Arbol de decisién 86.44% 86.47% 86.47% 86%
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En la Tabla 9, se muestra los indicadores de desempefio de cada algoritmo
seleccionado para llevar a cabo el entrenamiento, se implementaron distintas estrategias de
particién de datos. En el caso de ResNet50 y CNN- LUNG, se optd por una division de 60%
para entrenamiento, 20% para validacién y 20% para pruebas. Esta meticulosa separacion
permitié obtener resultados altos, como evidencian las cifras de precision, exactitud, recall y
F1-score. En contraste, para los algoritmos regresion logistica, KNN y Arbol de decision, se
aplico la ley de Pareto, asignando el 80% de los datos para el entrenamiento y el restante 20%
para las pruebas. Aunque estos modelos presentan cifras ligeramente inferiores en
comparacion con ResNet50 y CNN-Lung, sus desempefios siguen siendo notables.
Particularmente, ResNet50 y CNN-Lung destacan al lograr resultados significativamente
superiores en todas las métricas evaluadas. Esto se atribuye, en gran medida, a la capacidad
de estas redes neuronales convolucionales de aprender jerarquias complejas de
caracteristicas en conjuntos de datos extensos. Su arquitectura profunda y capacidad para
extraer representaciones de alto nivel les confiere una ventaja distintiva, especialmente en
tareas complejas como las abordadas en este estudio. Cabe resaltar que, si bien la regresion
logistica, KNN y arbol de decision exhiben cifras ligeramente mas bajas, su rendimiento sigue
siendo bastante satisfactorio. Estos modelos, con enfoques mas tradicionales, demuestran su
utilidad y eficacia en diferentes contextos

Asimismo, se proporcionan las métricas de rendimiento correspondientes a cada
algoritmo, especificamente en relacién con cada clase la clasificacion de enfermedades

pulmonares.

a. RESNET50
En la Tabla 10 se muestra los resultados obtenidos con las métricas de evaluacion
para el modelo ResNet50, estos datos fueron calculados considerando la matriz de confusion

de la Figura 31.

TABLA X: Resultados de evaluacién para ResNet50
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CLASE PRECISION EXACTITUD RECALL F1-SCORE

SARS-COV-2 100% 98% 100% 100%
NEUMONIA 98% 98% 95% 97%
NORMAL 95% 98% 98% 96%

Para la clase SARS-COV-2, el modelo ResNet50 mostré un rendimiento destacado
con una precision del 100%, una exactitud del 98%, un recall del 100%, y un F1-Score del
100%. Estos resultados indican una capacidad destacada para identificar casos de SARS-
COV-2 sin errores.

En relacion a la neumonia, el modelo demostré una precision del 98%, una exactitud
del 98%, un recall del 95%, y un F1-Score del 97%. Esto implica que el 98% de las imagenes
clasificadas como neumonia fueron correctas, y el modelo logré identificar el 95% de las
imagenes reales de neumonia. El F1-Score del 97% indica un buen equilibrio entre precisién
y recall.

Para las imagenes normales, el modelo mostr6 una precision del 95%, indicando que
el 95% de las imégenes clasificadas como normales fueron correctas. La exactitud se mantuvo
en un 98%, recall fue del 98%, lo que sugiere una recuperacion completa de las imagenes
reales de normales. El F1-Score del 96% proporciona una medida equilibrada de precision y

recall en esta categoria.

RESNET50

102%
100%

98%

96%

94% I

92%

PRECISION EXACTITUD RECALL F1-SCORE

B SARS-COV-2 E NORMAL NEUMONIA

Fig 40: Resultados por métricas de ResNet50. Elaboracion Propia
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b. CNN-LUNG
En la Tabla 9 se muestra los resultados obtenidos con las métricas de evaluacion para

el modelo CNN-LUNG, estos datos fueron calculados considerando la matriz de confusion de

la Figura 32.
TABLA XI: Resultados de evaluacién para CNN-LUNG
CLASE PRECISION EXACTITUD RECALL F1-SCORE
SARS-COV-2 100% 98% 99% 100%
NEUMONIA 98% 98% 97% 97%
NORMAL 96% 98% 98% 97%

El modelo CNN- LUNG demostré un rendimiento destacado en la clasificacion de tres
categorias: SARS-COV-2, neumonia e imagenes normales. En la identificacion de casos de
SARS-COV-2, logré una precision del 100%, una exactitud del 98%, un recall del 99%, y un
F1-Score del 100%, evidenciando una capacidad alta para esta clase.

En la deteccién de neumonia, el modelo mostr6 una precision alta al clasificar
correctamente el 98% de las 779 imagenes asociadas a esta clase. La exactitud y el recall
fueron consistentes en un 98% y 97%, mientras que el F1-Score fue del 97%, demostrando la
eficacia del clasificador en esta categoria.

Para las imagenes normales, el modelo mostré una precision del 96% de 779
imégenes que fueron clasificadas como normales fueron correctas. La exactitud se mantuvo

constante en un 98%, el recall fue del 98%, el F1-Score fue del 97%.

CNN-LUNG
101%
100%
99%
98%
97%
96%
95%
94%
PRECISION EXACTITUD RECALL F1-SCORE

B SARS-COV-2 E NORMAL NEUMONIA
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Fig 41: Resultados por métricas de CNN-LUNG. Elaboracion Propia

c. REGRESION LOGISTICA
En la Tabla 12 se muestra los resultados obtenidos con las métricas de evaluacion
para el algoritmo Regresion logistica, estos datos fueron calculados considerando la matriz
de confusioén de la Figura 34.

TABLA XII: Resultados de evaluacion para Regresion Logistica

CLASE PRECISION EXACTITUD RECALL F1-SCORE
SARS-COV-2 89% 92% 93% 91%
NEUMONIA 95% 92% 95% 95%
NORMAL 92% 92% 88% 90%

El clasificador de Regresién Logistica destacé en la identificacion de casos de SARS-
COV-2, neumonia e imagenes normales. Para SARS-COV-2, logré una precision del 89%,
con una exactitud del 92% y un recall del 93%. El F1-Score fue del 91%.

En la deteccion de neumonia, el clasificador alcanzé una precision del 95%, con una
exactitud constante en 92% y un recall del 95%. El F1-Score fue del 95%, indicando eficacia
en la clasificacion de neumonia.

En la clasificacion de imagenes normales, el clasificador mostré una precision del 92%
y una exactitud constante del 92%. Aunque el recall fue del 88%, el F1-Score fue del 90%,

proporcionando una medida equilibrada de precision y recall.

REGRESION LOGISTICA

B SARS-COV-2 E NORMAL NEUMONIA
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Fig 42: Resultados por métricas de Regresion Logistica. Elaboracién Propia

d. VECINOS MAS CERCANOS (KNN)
En la Tabla 13 se muestra los resultados obtenidos con las métricas de evaluacion

para el algoritmo KNN, estos datos fueron calculados considerando la matriz de confusion de

la Figura 35.
TABLA XIlI: Resultados de evaluacion para KNN
CLASE PRECISION EXACTITUD RECALL F1-SCORE
SARS-COV-2 88% 91% 96% 92%
NEUMONIA 92% 91% 86% 94%
NORMAL 94% 91% 82% 88%

El clasificador KNN, en la clasificacibn de SARS-COV-2, neumonia e imagenes
normales. Para SARS-COV-2, logré una precision del 88%, clasificando correctamente el 91%
de las 1,332 imagenes, con una exactitud del 91%. El recall del 96% y el F1-Score del 92%
indicaron una eficaz recuperacion de imagenes reales de SARS-COV-2.

En la deteccibn de neumonia, mostr6 una precision del 92%, clasificando
correctamente el 92% de las 1,320 imagenes con una exactitud del 91%. Aunque el recall fue
del 86%, el F1-Score del 94% resalto la eficacia del clasificador en esta categoria.

Para imagenes normales, presenté una precision del 94%, identificando correctamente
el 94% de las 1,332 imagenes, con una exactitud del 91%. Aunque el recall fue del 82%, el

F1-Score del 88% proporcion6 una medida equilibrada de precisién y recall.

KNN
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Fig 43: Resultados por métricas de KNN. Elaboracion Propia

e. ARBOL DE DECISION
En la Tabla 14 se muestra los resultados obtenidos con las métricas de evaluacion
para el algoritmo Arbol de decision, estos datos fueron calculados considerando la matriz de
confusion de la Figura 37.

TABLA XIV: Resultados de evaluacion para Arbol de Decision

CLASE PRECISION EXACTITUD RECALL F1-SCORE
SARS-COV-2 87% 86% 88% 88%
NEUMONIA 88% 86% 89% 89%
NORMAL 84% 86% 82% 83%

En la deteccion de SARS-COV-2, el modelo de arbol de decision mostré una precision
del 87%. Clasificd correctamente el 87% de las 1,332 imagenes asociadas a esta clase, con
una exactitud del 86%. Ademas, el recall del 88% indicé una eficiente recuperacion de las
imagenes reales de SARS-COV-2. El F1-Score, equilibrando precision y recall, fue del 88%,
destacando la efectividad del clasificador en esta categoria.

Para la deteccion de neumonia, logré una precision del 88%, clasificando
correctamente el 88% de las 1,261 imagenes clasificadas como neumonia. La exactitud,
mantenida en un 86%, reflejé un rendimiento confiable, mientras que el recall del 89% indicé
una recuperacion efectiva de las imagenes reales de neumonia. El F1-Score, evaluando
precision y recall combinados, fue del 89%, resaltando la eficacia del clasificador en esta
clase.

En la clasificaciébn de imagenes normales, el algoritmo demostr6 una precision del
84%, indicando que el 84% de las 1,320 imagenes clasificadas como normales fueron
correctas. Aunque el recall del 82% sugiere que algunas imagenes normales no fueron
identificadas, el F1-Score del 83% proporcion6 una medida equilibrada de precision y recall.

La exactitud, mantenida en un 86%, confirmd un rendimiento consistente del modelo
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Fig 44: Resultados por métricas de Arbol de Decisién. Elaboracién Propia

3.2. Discusién

Los resultados de esta investigacion, enfocada en comparar algoritmos de aprendizaje
automatico para la clasificacion de enfermedades pulmonares a partir de imagenes
radiogréficas, revelan diferencias significativas entre los algoritmos evaluados. Segun los
hallazgos, CNN- LUNG muestra una precision del 97.99%, exactitud del 97.98%, recall del
97.98%, y F1-Score del 97.99%, superando a ResNet50, que alcanza un 97.91% de precision
y 97.70% de F1-Score. Ambos algoritmos, a su vez, superan consistentemente a la regresion
logistica, KNN y el arbol de decisiones en todas las métricas evaluadas. Este rendimiento
respalda la hipétesis inicial de que CNN-LUNG es el algoritmo mas efectivo para clasificar
enfermedades pulmonares, destacando su capacidad para clasificar con mayor precision
entre diferentes clases.

El analisis realizado indica que el modelo de aprendizaje profundo CNN-LUNG se
posiciona como una opcion viable y eficaz para la clasificacion de enfermedades pulmonares.
Estos resultados subrayan la capacidad de CNN-LUNG para discernir con precision casos de
enfermedades pulmonares, lo cual podria tener implicaciones significativas en la toma de
decisiones clinicas y en el avance cientifico. La superioridad del modelo puede atribuirse a su
habilidad para aprender representaciones complejas y caracteristicas discriminativas en

imagenes radiograficas, aprovechando capas residuales para facilitar el entrenamiento de
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redes mas profundas y permitir una identificacion mas precisa de patrones especificos
asociados con enfermedades pulmonares.

La complejidad y profundidad de la arquitectura de algoritmos como ResNet50 y CNN-
LUNG, que incluyen muchas capas convolucionales, permite captar patrones complejos en
las imagenes radiograficas, esenciales para el diagnéstico preciso de enfermedades
pulmonares. Sin embargo, esta complejidad también incrementa el tiempo de entrenamiento
y evaluacion, como se refleja en los resultados. En contraste, algoritmos mas simples como
la regresion logistica, KNN y el arbol de decision presentan tiempos de procesamiento
menores debido a su arquitectura menos compleja, pero su capacidad para capturar patrones
detallados es limitada en comparacion con modelos profundos.

En cuanto a la precision, algoritmos de aprendizaje profundo como CNN-LUNG vy
ResNet50 demostraron ser superiores debido a su capacidad de capturar detalles complejos
en las imagenes, crucial para detectar caracteristicas especificas de enfermedades
pulmonares. En comparacion, algoritmos tradicionales como KNN y arbol de decisién, aunque
Utiles en tareas generales de clasificacién, no estan optimizados para el andlisis visual
detallado que requieren las radiografias. Estas limitaciones se deben a su incapacidad para
captar las caracteristicas complejas y jerarquicas de las imagenes médicas, lo que explica sus
menores indices de precision en este tipo de problemas. En cambio, modelos como ResNet-
50 y CNN LUNG, estan disefiados especificamente para el andlisis de imagenes, pueden
aprovechar estas caracteristicas visuales detalladas para lograr un desempefio
significativamente superior.

En conjunto, los resultados indican que los modelos como ResNet-50 y CNN LUNG
esta bien ajustado para la tarea de clasificacion planteada, logrando un equilibrio adecuado
entre la precision y la capacidad de generalizacion. Sin embargo, se recomienda realizar una
evaluacion adicional utilizando un conjunto de prueba independiente para confirmar su
rendimiento en datos no vistos y garantizar su robustez en escenarios reales.

En este estudio, algoritmos basados en redes neuronales convolucionales
demostraron ser més efectivos en el andlisis de iméagenes radiogréficas, mientras que los
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algoritmos tradicionales, aunque menos precisos, presentan una alternativa rapida y eficiente
en tareas de menor complejidad visual.

No obstante, es necesario abordar las limitaciones identificadas durante el estudio. La
disponibilidad limitada de conjuntos de datos de imagenes pulmonares con anotaciones
precisas podria haber afectado la generalizacién de los modelos. Ademas, la variabilidad en
las condiciones de adquisicién de imagenes entre diferentes instituciones médicas representa
un desafio significativo que requiere atencion en investigaciones y desarrollos futuros.

Al comparar nuestros resultados con investigaciones previas, como los estudios
realizados por Aslan et al. [16] donde el modelo ResNet50 mostré una precision de 98.6%,
exactitud de 98.23%, recall de 98.75%, y F1-Score de 97.79%, observamos que nuestros
resultados son menores estos valores. Si embargo, en nuestra investigacion, utilizamos un
conjunto de datos mas extenso, compuesto por 23,000 imagenes, lo que contribuy6 a obtener
una precision del 97.91%, exactitud del 97.71%, recall del 97.70%, y F1-Score del 97.70%.
En su estudio aplicaron técnicas de seleccion de caracteristicas INCA y IRF para mejorar la
precision de su modelo Resnet50, la amplitud de nuestro conjunto de datos destaca la
superioridad de nuestro enfoque en la clasificacion precisa de enfermedades pulmonares. La
inclusion de un mayor nimero de imagenes en nuestra investigacion resalta la relevancia y
confiabilidad de nuestros resultados mejorados. Asimismo, Rekha et al. [64] presenta que su
modelo CNN obtuvo buenos resultados, con una precision de 97.09%, una exactitud de
95.24%, recall de 94.24% y F1-Score de 94.62%, en los cuales, el modelo evaluado en nuestra
investigacion, presenta resultados superiores. En el estudio se utilizé 6,432 de radiografia de
térax. Ademas, el conjunto de datos se dividio en 5 parte con el fin de realizar una validacién
cruzada, con un 20% de datos de entrenamiento utilizados para la validacién, y el 80%
restante para el entrenamiento del modelo.

Las implicaciones préacticas de estos hallazgos sugieren que la implementacion de
algoritmos de aprendizaje automatico, especialmente aquellos basados en aprendizaje
profundo, podria representar una mejora sustancial en la deteccion temprana y precisa de
enfermedades pulmonares. Sin embargo, a transicion de la investigacion a la préactica clinica
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requerira superar desafios adicionales, como la integracion con sistemas de informacién

médica y la validacion en entornos clinicos del mundo real.

IV. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4.1.

Conclusiones

El proceso de seleccion del conjunto de datos desempefié un papel crucial en
la calidad y generalizacién de los modelos. La disponibilidad de imagenes
radiogréficas anotadas con precisién para casos de COVID-19, neumonia y

normales fue esencial para el desarrollo y evaluacion de los algoritmos.

La seleccion de algoritmos de clasificacién abarcé una variedad de enfoques,
desde modelos de aprendizaje profundo hasta algoritmos clasicos como
regresion logistica, k-vecinos mas cercanos (KNN) y arboles de decisién. Cada
algoritmo fue elegido considerando sus caracteristicas y aplicabilidad para la

tarea de clasificacion de enfermedades pulmonares.

La implementacion de los algoritmos permiti6 comparar su desempefio en la
clasificacion de casos de SARS-COV-2, neumonia e imagenes normales. La
evaluacion utilizando métricas clave como precision, exactitud, recall y F1-
Score proporciond una vision integral del rendimiento de cada modelo,
cumpliendo asi con el objetivo de implementar y evaluar los algoritmos de
clasificacion en el contexto especifico de la deteccion de enfermedades

pulmonares a partir de imagenes radiogréficas.

Los resultados revelaron que el modelo CNN-LUNG, un enfoque de
aprendizaje profundo, supero significativamente a otros algoritmos, alcanzando
altos niveles de precision (97.99%), exactitud (97.98%), recall (97.98%), y F1-
Score (97.99%) para cada clase La eficacia de CNN-LUNG sugiere su

potencial para la deteccion precisa de enfermedades pulmonares en imagenes
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4.2.

radiograficas.

Recomendaciones

Dada la continua evolucion en el campo del aprendizaje automatico, se sugiere
la exploracion de técnicas adicionales para mejorar el rendimiento de los
modelos. Estrategias como el aumento de datos, la optimizacion de
hiperpardmetros y la incorporacion de técnicas de transferencia de aprendizaje
podrian ser consideradas para impulsar alin mas la precision y robustez de los

modelos, especialmente en casos donde la disponibilidad de datos es limitada.

Explorar la combinacion de modelos (ensemble methods) y técnicas de
aumento de datos podria mejorar la precision de los sistemas de clasificacion
en imagenes meédicas en el futuro. La integracion de datos clinicos con
imagenes podria enriquecer los diagndsticos. Es fundamental que el personal
médico reciba capacitacion sobre el funcionamiento e interpretacién de los
algoritmos de aprendizaje automatico para facilitar decisiones informadas.
Antes de una posible implementacién clinica, es necesario realizar pruebas
exhaustivas en condiciones reales y establecer un monitoreo continuo del

desempefio de los modelos.

Los centros médicos deben ser transparentes sobre el uso de inteligencia
artificial en los diagnoésticos, informando a los pacientes sobre cémo puede
impactar su atencién. Es esencial obtener el consentimiento informado de los
pacientes para el uso de sus datos, asegurando la proteccion de su privacidad.
Ademas, debe garantizarse el acceso equitativo a estas tecnologias,
considerando factores socioecondmicos. La responsabilidad de las decisiones
médicas recaera en los profesionales de la salud, quienes deben usar los
diagnosticos generados por inteligencia artificial como herramientas

complementarias. Por ultimo, se deben implementar medidas estrictas para
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proteger la privacidad de los datos de los pacientes.
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