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RESUMEN

La investigacion se enfoco en disefiar un modelo de Machine Learning (ML) capaz de
clasificar imagenes médicas del cancer pulmonar, con la finalidad de apoyar el
diagndstico médico. Se ha utilizado una metodologia deductiva, revision documental,
un enfoque cuantitativo, con un disefio no experimental, un nivel descriptivo y se basa
en un paradigma positivista. El instrumento en el que se analiza es a través de la
estadistica descriptiva. El dataset esta compuesto por tres categorias: cancer de
pulmén benigno y maligno, pulmones normales, el total de imagenes es de 1097. Se
analizé el primer objetivo especifico mediante una matriz de analisis documental, para
escoger el modelo a través de la validacion de los 5 expertos. Los resultados
mostraron un tiempo de entrenamiento de 12.88 segundos, la divisién de los datos
fue el 20% de prueba equivale a 220 imagenes y 80% entrenamiento corresponde a
877 imagenes. De las 220 imagenes de prueba se detectd el cancer en 136 imagenes
y sin cancer en 84. En conclusion, el modelo Maquina de Vectores de Soporte (SVM)
ha demostrado ser muy eficaz en la clasificacion de imagenes médicas del cancer
pulmonar, superando problemas relacionados con la calidad y cantidad de datos. Se
recomienda llevar a cabo una validacién exhaustiva con datos adicionales y elaborar
un informe detallado en 1 a 3 meses para asegurar la robustez del modelo antes de

su implementacion.

Palabras Clave: Machine Learning, entrenamiento, prueba, SVM y metodologia.
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ABSTRACT

The research focused on designing a Machine Learning (ML) model capable of
classifying medical images of lung cancer, with the purpose of supporting medical
diagnosis. A deductive methodology, documentary review, a quantitative approach
has been used, with a non-experimental design, a descriptive level and is based on a
positivist paradigm. The instrument in which it is analyzed is through descriptive
statistics. The dataset is composed of three categories: benign and malignant lung
cancer, normal lungs, the total images are 1097. The first specific objective was
analyzed using a documentary analysis matrix, to choose the model through the
validation of the 5 experts. The results showed a training time of 12.88 seconds, the
division of the data was 20% testing equals 220 images and 80% training corresponds
to 877 images. Of the 220 test images, cancer was detected in 136 images and no
cancer in 84. In conclusion, the Support Vector Machine (SVM) model has proven to
be very effective in classifying medical images of lung cancer, overcoming related
problems. with the quality and quantity of data. It is recommended to perform a
thorough validation with additional data and prepare a detailed report in 1 to 3 months

to ensure the robustness of the model before implementation.

Keywords: Machine Learning, training, testing, SVM and methodology.
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INTRODUCCION

Este proyecto de investigacion se compone de cinco capitulos. El primer capitulo, "El
Problema," examina las principales variables del estudio y el desafio que enfrentan
los profesionales de la salud para detectar enfermedades pulmonares en etapas
tempranas debido a la falta de tecnologia avanzada en IA y ML, lo que conduce a
diagndsticos tardios. El objetivo es disefiar un modelo de Machine Learning (ML)
capaz de clasificar imagenes médicas del cancer pulmonar, con la finalidad de apoyar
el diagnéstico médico. Los objetivos incluyen definir el modelo ML, analizar el dataset
para asegurar la calidad de los datos, desarrollar una abstraccion matematica, evaluar

el desempeiio y desarrollar el modelo.

Se formulan las preguntas de investigacion y se justifica la eleccién del conjunto de
datos, que incluye casos benignos, malignos y en otros casos nhormales,
argumentando que no es necesario validar el modelo con profesionales de la salud
para su integracion clinica. El alcance del estudio abarca la implementacion de
herramientas y frameworks como Python, Google Colab, TensorFlow, Keras y
OpenCV para el desarrollo del modelo. ElI segundo capitulo, “Marco Tebrico,”
presenta los antecedentes y fundamentos tedricos necesarios, incluyendo la
definicion y clasificacion de las variables de estudio. Se destacan métricas como
exactitud, precision, sensibilidad y F1-Score para evaluar el rendimiento del modelo,
junto con técnicas como validacién cruzada, preprocesamiento, aumentacion de

datos y optimizacién con SGD para mejorar y validar su eficacia.

En el tercer capitulo detalla la metodologia de investigacion con un enfoque deductivo
y cuantitativo, revision documental, utilizando un disefio no experimental y un
paradigma positivista, con analisis mediante estadistica descriptiva y la metodologia
Kanban. La investigacion descriptiva evalia modelos de ML en el dataset "El Conjunto
de Datos de Cancer de Pulmén 1Q-OTHNCCD", incluyendo operacionalizacion de
variables y validacién por expertos. En el cuarto capitulo de la tesis, se expone
detalladamente el analisis e interpretacion de los resultados del modelo de ML. En el
quinto capitulo, se presentan las conclusiones y recomendaciones derivadas del
presente trabajo de investigacion. En los anexos estan los 5 juicios de expertos, el
proceso del modelo a través de la metodologia Kanban y el modelo se encuentra en

el repositorio de GitHub.



CAPITULO |

EL PROBLEMA

El problema de investigacion se refiere segun Arias (2012) “Independientemente de
su naturaleza, un problema es todo aquello que amerita ser resuelto. Si no hay
necesidad de encontrar una solucion, entonces no existe tal problema” (pag. 37). El
problema de la investigacion es que a los profesionales de la salud se les dificulta
detectar el cancer de pulmon, debido a la ausencia de alta tecnologia de 1A. EI 70%
de los diagndsticos son demasiado tardios por falta de infraestructura médica, falta
de adopcion de herramientas de ML y otros avances tecnoldgicos, menor precision

temprana y precision en el diagnostico (Cortes, 2019).

Planteamiento del Problema

La IA es un campo de la ciencia y la ingenieria enfocado en desarrollar maquinas
capaces de realizar tareas que normalmente requieren inteligencia humana,
mejorando la capacidad de las maquinas para aprender y adaptarse de manera
autonoma (Russell & Norvig, 2016). Por su parte Rodriguez, Flores y Viton (2022)
refieren que “ML es el estudio de herramientas y métodos para identificar patrones en
los datos. Estos patrones pueden usarse luego para aumentar la comprension del
mundo actual o hacer predicciones sobre el futuro” (pag. 2). Con lo cual, se busca
disefiar un modelo de ML para clasificar imagenes médicas de cancer pulmonar en
tipos malignos, benignos y también imagenes normales para el entrenamiento del
modelo, con el propdsito de mejorar la capacidad diagndstica en el ambito médico.
Este proyecto surge como respuesta a la necesidad de elevar la precision en la
deteccion de esta enfermedad, aprovechando los avances en la tecnologia de ML y
al modelo Support Vector Machine (SVM), se espera que los resultados obtenidos
conduzcan a una mejora en la precision de la clasificacién de imagenes médicas de
cancer pulmonar, para disminuir en los errores de diagnéstico y optimizando el

proceso de deteccion.



A nivel mundial, en Espafia se desarroll6 el proyecto Anorak, el objetivo fue crear un
modelo de IA para analizar imagenes a nivel de pixeles y ayudar a los patélogos en
la realizacion de pronosticos tumorales mas precisos, asi como en la prediccion de la
reproducibilidad y el riesgo del adenocarcinoma de pulmén a nivel mundial. Este
sistema ha sido aplicado a més de 5500 portaobjetos de diagndstico correspondientes
a 1372 casos de adenocarcinoma de pulmén de cuatro cohortes independientes de
pacientes. Anorak surgioé de la necesidad de mejorar el diagnéstico del cancer de
pulmén, aprovechar los avances en la tecnologia de IA y superar las limitaciones de
los métodos tradicionales. Sus resultados incluyen mejorar el prondéstico, reducir los

errores de diagnostico y optimizar los recursos médicos (Roche, 2024).

A nivel continental, en Estados Unidos se desarroll6 Sybil, un modelo de aprendizaje
profundo o Deep Learning (DL) disefiado para analizar exploraciones y predecir el
riesgo de padecer enfermedades pulmonares. Las motivaciones para su creacion
incluyen la alta prevalencia de estas enfermedades, las limitaciones de los métodos
de deteccién actuales y los avances en tecnologias de IA y DL. Las consecuencias
de Sybil son significativas: mejora la deteccion temprana, reduce los errores
diagnosticos y optimiza los recursos sanitarios. El equipo validé Sybil con tres
conjuntos de datos independientes, incluido uno del National Lung Screening Trial
(NLST) con exploraciones de mas de 6.000 participantes, de los cuales el 92% eran

estadounidenses blancos (Ecancer, 2023).

En Ecuador, no existe una herramienta tecnoldgica que permita identificar y detectar,
de forma temprana y eficiente, las cuatro enfermedades: pulmonares, diabetes,
cardiovasculares, cerebrovasculares en personas independientemente de sus
edades. Se ha realizado un analisis exhaustivo de diferentes modelos de ML con el
objetivo de predecir el riesgo de contraer las cuatro enfermedades. Para este analisis,
se dividio los datos en un 25% para prueba y un 75% para entrenamiento. Ademas,
mostré un desempefio solido en la prediccion del cancer de pulmén. Las razones
detras de este desarrollo incluyen la alta incidencia de enfermedades crénicas, los
avances tecnolégicos y la disponibilidad de datos, asi como la necesidad de
soluciones locales y personalizadas. Este avance tiene varias consecuencias
positivas, como la mejora en la deteccion y el pronéstico de enfermedades, el

fortalecimiento de las capacidades técnicas locales. (Valdés, Intriago & Felipe, 2022).



El problema de investigacion es que el 70% de los diagndsticos son demasiado
tardios. La deteccion temprana del cancer de pulmon es dificil debido a la falta de
recursos y tecnologias avanzadas, asi como al desconocimiento y resistencia al uso
del ML, resultando en diagndsticos tardios y menos precisos. Esto eleva los costos
de tratamiento y tiene un impacto emocional significativo en pacientes y familias.
Ademas, la falta de infraestructura y tecnologia avanzada aumenta la inequidad en la
atencion médica. La integracion del ML en el proceso podria contribuir a mejorar el
reconocimiento oportuno y, por ende, se pude mejorar las tasas de supervivenciay la
calidad de vida (Cortes, 2019).

Demoras en la realizacion de prusoas y Menor deteccion temgrana y Furments de los costos medices
diagnasticos orecision en el diagndstico y fnancieros para las familias.
]
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Figura 1. Arbol del problema de la investigacion

Se propone una solucién al problema identificado mediante el desarrollo de un modelo
de algoritmos de ML disefiado para categorizar imagenes médicas relacionadas con
el cancer de pulmon e imagenes de pulmones sanos, mejorando la precision y rapidez
del diagndstico, en el afio 2024. Este modelo busca mejorar el proceso al permitir una
identificacion mas rapida y precisa de los casos. Con esta solucion, se busca abordar
diversos desafios significativos asociados con la clasificacion de esta enfermedad,
utilizando el dataset "El Conjunto de Datos de Cancer de Pulmon IQ-OTHNCCD". Se
propone desarrollar un modelo para mejorar la precision y rapidez del diagndstico.
Ante esto, surge las preguntas: ¢Cual modelo de ML es el mas adecuado para la
clasificacion de imagenes radiologicas del cancer pulmonar, categorizdndolas como
benignas, malignas, entre otros casos normales o sanas, utilizando el dataset "El

Conjunto de Datos de Cancer de Pulmén 1Q-OTHNCCD"? ¢(Cémo se calcula la



abstraccion matematica para el desarrollo del modelo ML y la evaluacion del

desempeiio?

Objetivos de la Investigacion

Objetivo general

Disefiar un modelo de Machine Learning (ML) capaz de clasificar imagenes médicas

del cancer pulmonar, con la finalidad de apoyar el diagndstico médico.
Objetivos especificos

e Definir el modelo de Machine Learning para la clasificacion de imagenes
radiolégicas del cancer pulmonar.

e Analizar el dataset de imagenes clinicas del cancer de pulmén, para el
aseguramiento de la calidad de los datos previo al entrenamiento y a la
validacion del modelo.

e Desarrollar una abstracciéon matematica para el modelo Machine Learning y la
evaluacion del desempefio.

e Desarrollar el modelo de Machine Learning para la clasificacion de imagenes

médicas del cancer pulmonar.

Justificacidén e Impacto de la Investigacion

El desarrollo de la propuesta nos permitird explorar la viabilidad de incorporar un
extenso conjunto de imagenes médicas de neoplasias malignas pulmonares de
pacientes de todas las edades, basandonos en la investigacion de ML. Para entender
los algoritmos se debe tomar en cuenta que “Los algoritmos de aprendizaje
automético pueden analizar grandes cantidades de datos médicos, incluyendo
imagenes de tomografia, para identificar patrones y caracteristicas relacionadas con
el cancer de pulmon” (Salvat, 2023, pag. 9). Lo que demuestra que la implementacion
de este modelo podria incrementar la precision y disminuir el tiempo requerido para
clasificar la condicién médica. El conjunto de datos incluye tres directorios para casos

benignos, malignos y normales, por lo que se considera que no es necesario validar



el modelo con profesionales de la salud para asegurar su integracion en los flujos de
trabajo clinicos.

El propésito del modelo de ML es que clasifica imagenes pulmonares con cancer en
benignas, malignas y en otros casos normales o sanas con alta interpretabilidad,
mejorando la deteccidn tempranay la precision del diagndstico. Esta iniciativa facilita
el acceso a tecnologias avanzadas de diagnostico y optimiza los recursos médicos.
La integracion del aprendizaje automatico contribuye a una identificacién mas efectiva
de la enfermedad, mejorando las tasas de supervivencia y la calidad de vida de los
pacientes. Ademas, alivia la carga emocional y financiera para los pacientes y sus

familias, proporcionando un apoyo significativo al diagnostico médico.

Este proyecto de investigacion tiene un doble propdsito: por un lado, fortalecer mi
perfil profesional al explorar y demostrar las posibilidades y resultados de aplicar los
modelos de ML y las arquitecturas de redes neuronales mas avanzadas; por otro lado,
proporcionar a los estudiantes de la Universidad Iberoamericana una herramienta de
estudio que sirva como base para el desarrollo de proyectos mas complejos. El
modelo SVM aprende de forma autbnoma a interpretar imagenes pulmonares para
facilitar el diagndstico clinico. Este modelo se eligié porque tiene mejor tiempo, alta
interpretabilidad, permite calcular las métricas de evaluacién y entrenamiento como
la precision, sensibilidad, especificidad, puntaje F1, AUC-ROC y es adecuado al
dataset “El Conjunto de Datos de Cancer de Pulmon 1Q-OTHNCCD”.

Alcance de la investigacion

La investigacion se centra en definir y desarrollar un modelo de ML para la
clasificacion de imagenes radiolégicas de carcinoma pulmonar. Se basara en la
interpretacion de radiografias pulmonares en tres categorias: maligno, benigno y
normal, utilizando el dataset "ElI Conjunto de Datos de Céncer de Pulmén 1Q-
OTHNCCD". Este conjunto de datos es de alcance internacional, la mayoria de ellos
provienen de lugares de la regién central de Irak y contiene un total de 1.097
imagenes, que representan casos con diversidad de género, edad, nivel educativo,
area de residencia y estado de vida. Las imagenes corresponden a tomografias

computarizadas de pacientes diagnosticados con neoplasias pulmonares malignas en



diversas etapas, asi como de individuos sanos (Solano, 2021). Se va a desarrollar
una abstraccion matematica del modelo de ML y evaluaré el desempefio, utilizando
Python, Google Colab, TensorFlow, Keras y OpenCV como herramientas y
frameworks para el desarrollo del modelo.



CAPITULO Il

MARCO TEORICO

Para comprender que es el marco metodolégico se debe tener en cuenta que segun
Azuero (2019) “La formulacion del marco metodoldgico en una investigacion, es
permitir, descubrir los supuestos del estudio para reconstruir datos, a partir de
conceptos tedricos habitualmente operacionalizados. Significa detallar cada aspecto
seleccionado para desarrollar dentro del proyecto de investigacion (...)” (pag. 1). Esto
sugiere que, en el proceso de construccion del marco teérico, luego de caracterizar el
problema y establecer los objetivos, se lleva a cabo una cuidadosa seleccion de
investigaciones previas que constituyen las bases tedricas. Estas investigaciones
anteriores proporcionan antecedentes tedrico-empiricos, como la interpretacion de
imagenes pulmonares, a través de la revision de libros, fuentes y textos que permiten

enfocar el estudio.

Antecedentes de la investigacion

El estudio en el &mbito internacional, Salvat (2023), en Espafia, desarrollaron la tesis
titulada “Aplicaciones del machine learning en el diagndstico del cancer de pulmén,”
cuyo objetivo fue desarrollar de una red neuronal convolucional (CNN) que a partir de
imagenes histopatolégicas de tumores pulmonares puede clasificar tumores
benignos, carcinomas o adenocarcinomas. Se ha escogido la metodologia Agile para
disefar varias versiones de un mismo modelo y probarlos. Se pudo observar que la
CNN desarrollada produce predicciones practicamente perfectas, fallando
Unicamente al clasificar ciertos adenocarcinomas como carcinomas. Se ha usado el
ordenador personal, pero todas las funciones son ejecutadas en Google Colab, de
manera que pueda contar con un rendimiento mayor al que podria ofrecer el
ordenador por si solo. En conclusién, el objetivo principal de la red neuronal se cumple
satisfactoriamente, ya que todo paciente es clasificado correctamente dependiendo

de si su tumor es benigno o cancerigeno.



Este estudio destaca que la metodologia &gil es altamente flexible y adaptable al
proceso de desarrollo de modelos de Machine Learning (ML) para la clasificacion de
imagenes. Esto se debe a que permite ajustes continuos basados en la
retroalimentacion y los cambios en los requisitos del proyecto. Por lo tanto, posibilita
la creacién de varias versiones del mismo modelo y su posterior prueba. Esto implica
gue con esta metodologia se pueden trabajar en iteraciones cortas y entregas
incrementales del modelo de ML. Como resultado, todas las imagenes médicas de
los pacientes pueden ser clasificadas adecuadamente segun si el tumor es benigno

0 maligno.

Otro estudio ambito internacional, Rivas (2023), en Perq, desarrollaron la tesis titulada
“Clasificacion de cancer de pulmén en imagenes de tomografias mediante
procesamiento de imagenes y aprendizaje automatico,” la cual tiene como objetivo de
clasificar el cancer de pulmén en imagenes de tomografias mediante procesamiento
de imégenes digitales y aprendizaje automatico. La metodologia es cuantitativa, este
trabajo de investigacién se realiz6 mediante la automatizacion del software Parsifal
costando de 4 partes revision, planificacion, conduccion y reportes. En los resultados
de analisis se obtuvo métricas porcentuales de 97% o mas. Sin embargo, las pruebas
revelaron que las métricas de exactitud y precision alcanzaron porcentajes de 95% y
91%, respectivamente. En conclusion, el entorno de trabajo y lenguaje de
programacion seleccionados son Google Colab y Python respectivamente por la
factibilidad y eficiencia con la que se puede desarrollar todo el proceso de

implementacion, pruebas y despliegue del sistema.

En este estudio aporta que los algoritmos de ML analizaron grandes cantidades de
datos médicos, incluyendo imagenes de tomografia, para identificar patrones y
caracteristicas del cancer de pulmén, mediante procesamiento de imagenes digitales.
Al entrenar la red neuronal, se puede usar el modelo entrenado con el conjunto de
datos de Testing, para mejorar el desempefio y la escalabilidad del modelo ante
nuevas entradas de datos. La utilizacién de la metodologia cuantitativa afronta los
problemas de caracter tecnolégico, el producto es tecnoldgico, se puede utilizar en
las investigaciones con conocimiento tedrico cientifico, a su vez se emplearon

conocimientos tedricos probados al problema planteado.



Ademas, el estudio en el ambito internacional, Leivi (2019), en Argentina,
desarrollaron la tesis titulada “Andlisis de la implementacion de Machine Learning en
el diagnaostico por imagenes,” con el objetivo de determinar beneficios y barreras que
expliquen el estado actual de Machine Learning (ML) aplicado al Diagnostico por
Imagenes (DPI). La metodologia es de tipo exploratoria, para el andlisis el uso de ML
para el DPI, que, si bien, viene siendo estudiado desde una perspectiva médica-
cientifica para casos puntuales. Los resultados de las investigaciones han sido
satisfactorios, en una gran medida, no se ha llegado a una etapa avanzada en el ciclo
de adopcion de los productos tal que garantice éxitos y permanencias de las
empresas. En conclusion, se considera importante tener en cuenta que, dado el auge
reciente de la tecnologia de ML en DPI, la industria no esta exenta de transitar

caminos sinuosos o fallidos.

Este estudio destaca el uso de ML en el diagnéstico por imagenes ha generado
resultados satisfactorios, pero todavia existen barreras que dificultan la adopcion que
garantice éxitos en la aceptaciéon por parte de los profesionales médicos y las
empresas. La industria no esta exenta de transitar caminos sinuosos o fallidos.
Ademas, es fundamental abordar las limitaciones y desafios sefialados en este
estudio para avanzar hacia una aplicacion mas amplia y efectiva del ML en el
diagnéstico por imagenes, lo que podria conducir a mejoras significativas en la

atencién médica y en los resultados para los pacientes.

El estudio en el &mbito nacional, Lopez & Terranova (2023), en Guayaquil,
desarrollaron la tesis titulada “Técnicas de Machine Learning basadas en Aprendizaje
Supervisado para la prediccion de enfermedades respiratorias y/o pulmonares
ocasionadas y derivadas por el Covid19,” con el objetivo de realizar un analisis de
imagenes radiograficas mediante la implementacion con Python de diferentes
modelos de redes neuronales artificiales para identificar distintos tipos de
enfermedades respiratorias y/o pulmonares producidas por el covid-19. Se empleo el
método cuasi experimental, se utilizan métodos similares a los de un experimento. Se
siguié un proceso para seleccionar el dataset para entrenar y validar los modelos de
redes neuronales convolucionales, los cuales fueron desarrollados usando Python,

Tensor Flow. La evaluacidén de los modelos demostr6 valores superiores al 85% en
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todas las métricas utilizadas. La investigacion concluye que los resultados de ambos
modelos fueron muy satisfactorios, ya que presentaron un buen rendimiento y se
obtuvo métricas de clasificacibn que son consideradas satisfactorias para las
predicciones y detecciones de los tipos de enfermedades pulmonares descritos

anteriormente.

Este estudio ilustra que se llevo a cabo la evaluacion de varios enfoques de ML para
predecir el Covid-19, obteniendo resultados altamente precisos, lo cual fue
satisfactorio. Sin embargo, es fundamental destacar que se utilizé lenguaje de alto
nivel de programacioén interpretado de Python y el framework de TensorFlow, se
obtuvo métricas de clasificacion que son consideradas satisfactorias para las
predicciones y detecciones de los tipos de enfermedades pulmonares, los resultados
fueron satisfactorios. El proceso que se realiz6 fue desde la seleccidén del dataset,
luego el entrenamiento y la validacion de los modelos.

Otro estudio en el ambito nacional, Valdés, Intriago & Felipe (2022), en Manabi,
desarrollaron la tesis titulada “Prediccion de las principales enfermedades que afectan
la salud en Ecuador a partir de factores de riesgo,” con el objetivo de hacer una
prediccion de las principales enfermedades que afectan la salud en Ecuador, a partir
de factores de riesgo, que sirva de insumo médico para el personal de salud, con el
uso de modelos de ML, para asi, dar soporte a la toma de decisiones médicas. Se
implementaron las metodologias Crisp-DM (Cross — Industry Standard Process for
Data Mining) y el proceso KDD (Knowledge Discovery Databases). Los resultados
son que el modelo Random Forest posee mejor rendimiento para las enfermedades
cerebrovasculares; el modelo de Regresion Logistica tiene un mayor desempefio en
la diabetes mellitus. El indice de Shapley fue usado para explicar los factores de
riesgo que mas influyeron en la aparicion de las mismas. La investigacion concluye

gue el indice de Shapley fue utilizado para validar estos resultados.

Este estudio resalta que la aplicacion de un modelo de ML facilita el apoyo en la toma
de decisiones meédicas, ofreciendo predicciones precisas y rapidas sobre
enfermedades. Esto capacita a los profesionales de la salud para anticipar posibles
afecciones. Los métodos de ML analizan extensas bases de datos médicas para

detectar patrones y relaciones. Ademas, el procesamiento de la informacion en estos
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modelos es rapido. Estas herramientas de ML son recursos valiosos para la toma de
decisiones clinicas y contribuyen a mejorar la calidad de la atencion médica,

optimizando los recursos y proporcionando un mejor cuidado a los pacientes.

Ademas, el estudio en el ambito nacional, Tuarez & Vera (2022), en la Mana,
desarrollaron la tesis titulada “Desarrollo de software biomédico mediante modelos
Deep Learning para la deteccion de tumores pulmonares en la aplicacion de
procesamiento de imagenes espectrales para el departamento médico,” con el
objetivo de desarrollar un software biomédico basado en modelos DL para la
deteccién de tumores pulmonares en la aplicacion de procesamiento de imagenes
espectrales. Se aplica la metodologia documentada, permite en el desarrollo de la
investigacion considerar bases teoricas de investigaciones donde se esta analizando
la probleméatica del proyecto, aplicado a la deteccion de tumores pulmonares
mediante radiografias DICOM (Estandar de transmision de imagenes). Se aplico 9
casos lo cual hubo una probabilidad de 8 aciertos que representan una tasa de error
del 5%, por lo tanto, existe un 88% de acierto que es tumor pulmonar tomando
también el fallo predictivo de un 8.55%. En conclusion, permitié obtener resultados
precisos en el tratamiento de imagenes en base al proceso de preparacion e
implementacion dentro del software biomédico que esta orientado a la deteccién de

tumores pulmonares.

Este estudio resalta la eficacia en el desarrollo de software biomédico para la
deteccibn de tumores pulmonares mediante el procesamiento de imagenes
espectrales. Los resultados obtenidos mostraron una precision notable en la
identificacion de dichos tumores. Estos hallazgos sugieren que la integracion de esta
tecnologia en el @mbito médico podria tener un impacto significativo en el diagnostico
precoz y preciso de enfermedades, lo que podria mejorar tanto la calidad de la
atenciébn médica como los resultados para los pacientes. Ademas, el éxito en el
desarrollo de este software biomeédico resalta un potencial para abordar desafios
médicos complejos y generar nuevas oportunidades en la investigacion y el

tratamiento de enfermedades.
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Bases Tedricas

Machine Learning (ML)
El objetivo del ML

A continuacion, explican Vargas et al. (2022) que “El aprendizaje automatico tiene
como objetivo identificar patrones a partir de los datos con el fin de hacer predicciones,
detecciones o clasificaciones” (p. 2). Se refiere a que el ML se centra en identificar
patrones en los datos, lo que implica descubrir relaciones, estructuras o regularidades
gue pueden ser utilizadas para hacer predicciones, clasificaciones o tomar decisiones.
Este enfoque permite que los algoritmos se entrenen para reconocer y aprovechar
estos patrones, facilitando asi diversas aplicaciones précticas como la deteccion y
clasificacion de enfermedades, mejorando la eficiencia y precision de los procesos de

analisis de datos.

Proceso del ML

Plantean Vargas et al. (2022) que “Llegar a una solucion analitica es un proceso que
parte desde comprender el problema, estructurar y recopilar los datos para
posteriormente controlar, monitorear y utilizar los resultados de la solucion con el fin
de calibrar el modelo” (p. 2). En otras palabras, proponen un enfoque metédico y
ciclico donde la recopilacion y analisis de datos son esenciales, no solo para obtener
una solucién, sino también para ajustar y perfeccionar el modelo continuamente
basado en los resultados obtenidos. Para llegar a una solucién analitica, el cual

comienza con la comprension del problema.

Algoritmos de ML
Algoritmos del ML e imagenes de tomografia

En esta seccion, de acuerdo con Salvat (2023) “Los algoritmos de aprendizaje
automatico pueden analizar grandes cantidades de datos médicos, incluyendo
imagenes de tomografia, para identificar patrones y caracteristicas relacionadas con
el cancer de pulmon” (p. 9). Se refiere que los algoritmos de ML tienen la capacidad
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de procesar grandes cantidades de informacién clinica, incluyendo registros de
pacientes, resultados de pruebas médicas e imagenes de tomografia, de manera
eficiente y efectiva. Esto permite identificar patrones y caracteristicas relacionados
con el cancer de pulmén, facilitando su deteccion temprana. La implementacion del
ML en el andlisis de datos médicos mejora significativamente la precision y rapidez
del diagnéstico, lo que puede contribuir a mejores resultados en el tratamiento y

manejo de la enfermedad.

El rendimiento del algoritmo de ML

Es comprensible que Altuna (2023) advierta que “Gran cantidad de algoritmos de
aprendizaje automatico tienen un rendimiento mejor cuando las variables se
encuentran en una escala parecida y cercana a una distribucion normal” (p. 57). En
otras palabras, la estandarizacion implica ajustar los valores de tal manera que la
desviacion estandar de la distribucion sea igual a 1, lo que equivale a normalizar el
rango de los valores de las caracteristicas. Para llevar a cabo esta normalizacion,
existen varios métodos disponibles. Uno de los métodos utilizados es la funcion
StandardScaler de Scikit-Learn, la cual resta la media de todos los valores de una

caracteristica.

El algoritmo K-nearest neighbours o K-vecinos mas cercanos

De acuerdo con Salvat (2023) “Primero, se crea un objeto KneighborsClassifier sin
especificar ningun hiperparametro, y seguidamente se calcula la 10-fold cross
validation, con la que obtendremos un valor de 95.79%, con una varianza de 0.0016
(...)" (p. 47). El algoritmo K-nearest neighbours o K- vecinos mas cercanos se emplea
para predecir la propensién de un paciente a padecer cancer de pulmén o no. Esta
perspectiva se respalda en la afirmacion de Abelaira, Ruano & Fernandez (2020) que
menciona: “Para que un algoritmo reciba crédito y aceptacion, debe explicar como ha
llegado a los resultados generalmente, utilizando un mapa de prominencia que
destaca las areas especificas de la imagen que contribuyeron a la salida final del
algoritmo” (p. 3). Los resultados hacen referencia al problema de las "capas ocultas”
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presentes en ciertas areas de las imagenes del cancer, de acuerdo con la salida del

algoritmo.

Estructura basica de un modelo de ML

Plantean Vargas et al. (2022) que “La estructura de un sistema de ML puede
simplificarse en cuatro componentes fundamentales” (p. 3). Denota que estos
incluyen la informacién de entrada, que comprende los datos suministrados al sistema
para resolver la tarea particular; la tarea a realizar o resolver, como la clasificacion de
datos o imagenes segun enfermedades o fenotipos; el resultado producido por la
ejecucion del sistema, como la categorizacion de radiografias de térax en diferentes
patologias; y por ultimo, el proceso de entrenamiento, optimizacion y ajuste, que
implica el entrenamiento del sistema y la modificacion de los resultados obtenidos en
relacion con los resultados esperados. Este procedimiento garantiza la precision del
analisis y su adecuacion a las exigencias especificas del problema.

Datos de Algoritmo de = Modelo = Datosde = Modelo
entrenamiento aprendizaje rueba final
P
SSaers o v \_—/ — W

| !

Etapa de entrenamiento Etapade evaluacion

Figura 2. Proceso de entrenamiento y evaluacion de un modelo de ML

Nota: Tomado de Vargas et al., 2022

Las herramientas méas importantes del ML

Segun Sarmiento (2020), “Dentro de las herramientas mas importantes del ML se
encuentran las redes neuronales artificiales, conocidas en inglés como artificial neural

networks (ANNSs), y el aprendizaje profundo, conocido en inglés como deep learning”
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(p. 2). Se destaca que las redes neuronales artificiales (ANNS) y el aprendizaje
profundo (deep learning) son herramientas esenciales en el aprendizaje automatico.
Las ANNSs, inspiradas en las redes neuronales biologicas del cerebro humano, tienen
la capacidad de aprender y generalizar, lo que les permite reconocer patrones,

predecir comportamientos y tomar decisiones de manera efectiva.

Métodos o Modelos de ML
Los cuatro métodos de aprendizaje distintos

Por su parte, Fuentes, Cabrera y Rodriguez (2022) “Se utilizaron cuatro métodos de
aprendizaje distintos: maquinas de vectores de soporte, vecinos mas cercanos, redes
neuronales y arboles de decision. Se utilizé la base de datos HAM10000, la cual
contiene imagenes médicas manualmente etiquetadas, lo que asegura que el proceso
de entrenamiento sea efectivo” (p. 1). En este procedimiento se aplicaron los cuatro
métodos de aprendizaje previamente mencionados, que incluyen clasificadores de
conjuntos basados en kNN y SVM, ademas de un modelo basado en redes
neuronales convolucionales (CNN). También se implementaron algoritmos de

busqueda y de optimizacion mediante enjambre de particulas.

Analisis del comportamiento de las predicciones en los modelos

Presentan Fuentes et al. (2022) “En este procedimiento se realiza también una
implementacion con Python para poder analizar el comportamiento de las
predicciones en cada uno de los modelos, como K-Nearest-Neighbor (KNN), Support
vector machine (SVM), Decisién Tree(Tree), Neural Network” (p. 3). El uso de
Python es especialmente apropiado para este proceso, ya que permite a los modelos
de aprendizaje automatico analizar y evaluar el comportamiento del sistema en el
procesamiento e interpretacion de imagenes, mejorando asi su precision y capacidad

para realizar predicciones acertadas.
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Modelo SVM

Conforme a Fos (2016) “El mejor rendimiento se ha conseguido con un clasificador
SVM” (p. 92). Lo que demuestra que el modelo SVM tiene una gran capacidad de
generalizacion y, por lo tanto, es una opcion destacada en numerosos contextos de
clasificacion para que se obtengan resultados precisos y fiables en diversas
aplicaciones. En conclusién, el uso de SVM es altamente recomendable para alcanzar
un rendimiento éptimo en tareas de clasificacién. En recomendacion, el uso de SVM
es altamente aconsejable para alcanzar un rendimiento éptimo en tareas de

clasificacion.

Modelo de vecinos mas cercanos (KNN)

De acuerdo a Prieto (2022) “Los métodos de vecinos mas cercanos (KNN) suelen
tener mejores resultados” (p. 32). Lo que demuestra que el modelo KNN ofrece un
rendimiento competitivo y confiable en una variedad de contextos de ML, por lo tanto,
es una opcién a considerar en numerosas aplicaciones de clasificacion y regresion
para obtener predicciones precisas y efectivas en conjuntos de datos diversos y
complejos. En conclusién, se recomienda considerar el modelo KNN como una
herramienta valiosa en el arsenal de técnicas de aprendizaje automatico, es

recomendable explorar su aplicacion en diferentes problemas de analisis de datos.

Random Forest

Segun Salvat (2023) “Una vez comprobada la capacidad predictiva del modelo, se
procede a entrenar el Random Forest Classifier con sus hiperpardmetros
predeterminados. Una vez entrenado el modelo, se realiza un estudio de los
resultados brindados por este (...)" (p. 53). Se refiere al proceso de evaluacion y
analisis posterior del modelo Random Forest Classifier. Por lo tanto, este enfoque
permite entender la efectividad del modelo en la prediccion de datos nuevos y no
vistos para mejorar la comprension de su desempefio y tomar decisiones informadas
sobre su aplicacion en escenarios practicos. En conclusiéon, este proceso de
entrenamiento y evaluacion es crucial para garantizar la fiabilidad y utilidad del modelo

en diferentes contextos de aplicacion.
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Aprendizaje Supervisado
Regresion lineal

Proponen Vargas et al. (2022) que “Es un método estadistico para predecir una
variable cuantitativa Y sobre la base de una Unica variable predictiva de regresion X,
debido a que la relacién entre ambas es lineal” (p. 3). Se utiliza una técnica de analisis
para estimar el valor de una variable numérica en funcién de otra variable, asumiendo
gue existe una relacion directa y proporcional entre ellas. lgualmente afirman Vargas
et al. (2022) que “Matematicamente, se escribe Y = 3o + B1 X, siendo “=” leido como
“se modela aproximadamente como...”. Los coeficientes Bo y B1 son desconocidos en
la practica, asi que es necesario utilizar informacién o datos para estimarlos” (p. 3).
Hace referencia a que la relacion entre las variables se representa mediante una
ecuacion lineal, donde Y se aproxima a Bo + B1 X. Dado que los valores de los
coeficientes Bo y B1 no se conocen de antemano, es necesario emplear datos para

calcular estas estimaciones.

Regresion logistica

Sostienen Vargas et al. (2022) que “Es una forma de modelar la probabilidad de que
una variable cualitativa Y pertenezca a una categoria binaria. Se utiliza la funcion
logistica, expresada como p (X) =, e Bo+ B1 X 1+ Bo+ B1X(...) (p. 4). Esto significa
gue esta técnica permite calcular la probabilidad de que una variable categérica tome
uno de dos posibles valores, utilizando una formula que transforma los valores de X
en una probabilidad que siempre se encuentra entre 0y 1, representada visualmente
por una curva sigmoide. Una curva sigmoide es una gréafica que tiene forma de "S"y
es caracteristica de la funcion logistica. Esta curva se utiliza para modelar situaciones

donde el crecimiento comienza lentamente, se acelera y luego se estabiliza.

El aprendizaje supervisado se requieren instancias etiquetadas

Segun Fuentes et al. (2022) “El aprendizaje supervisado se requieren instancias
etiquetadas como entrenamiento, que son usadas por el sistema automético para
aprender, mientras que en el aprendizaje no supervisado no se requiere de estas

instancias” (p. 2). En consecuencia, en el aprendizaje no supervisado no es necesario
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tener en cuenta los datos de salida cuando se buscan detectar patrones en los datos
de entrada. En contraste, en el aprendizaje supervisado se observan pares de datos
de entrada y salida, ampliando asi el concepto de resolucion de problemas mediante

algoritmos de regresion y clasificacion.

Aprendizaje estadistico supervisado

Por su parte Bernavent, Colomer, Quecedo, Gol-Monserrat y Llano (2024) explican
gue “Aprendizaje estadistico supervisado: este tipo de algoritmo se utiliza cuando se
conocen datos previos y se sabe el tipo de resultado que se quiere obtener. Se
pueden realizar predicciones en base a los datos previamente introducidos en el
sistema, mediante un proceso de entrenamiento con la informacion extraida de la
comparacion de los resultados obtenidos por el algoritmo con los esperables en el
histérico. Asi, se optimiza una funcion de ganancia/funcién de pérdida sobre una
variable dependiente observada (exogena)” (p. 29). Con este enfoque, el Aprendizaje
estadistico supervisado facilita la realizacion de predicciones basadas en datos
previamente introducidos en el sistema. Mediante la evaluacion de diversos
algoritmos, se pueden determinar los resultados de salida (output) que mejor se

relacionan con las entradas (input).

Dataset
Definicién del Dataset

Segun la investigacion realizada, se define un Dataset como un conjunto de datos
organizado en un sistema de almacenamiento que proporciona los principales
criterios de busqueda o estructura de la informacion a ser trabajada. Basicamente,
representa el contenido de una tabla dentro de una base de datos, con diversas
columnas que contienen registros almacenados en cada fila. Estas filas pueden
considerarse como las categorias de los datos, mientras que las columnas
representan las posibles variables que las conforman. La combinacion de columnas
y filas constituye lo que se conoce como un Dataset. Este conjunto de datos puede
ser utilizado para diversos propositos, dependiendo de la metodologia, orientacion o

tratamiento que se desee aplicar a la informacion. Su objetivo es facilitar la vida de
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las personas, automatizar tareas o simplemente analizar la informacién de manera

mas eficiente (Solis, 2023).

Descripcion del Dataset

En esta investigacion conceptual, se define un dataset como un conjunto organizado
de datos utilizado para andlisis o para alimentar modelos de aprendizaje automatico.
Estos conjuntos pueden contener una variedad de tipos de datos, que van desde
nameros y texto hasta imagenes y sonidos. Su tamafio y representatividad estan
disefiados para permitir la extraccion de patrones, realizar inferencias o entrenar
algoritmos. A pesar de su poder, los datasets también plantean desafios, como la
calidad de los datos, la privacidad y la gestion de grandes volimenes de informacion.
Asegurar la integridad y relevancia de los datos es fundamental para obtener

resultados precisos y confiables (KeepCoding, 2023).

Neurona artificial

Explica Sarmiento (2020) que “Una neurona artificial se compone de una o multiples
entradas, un peso, un bias, un sumador y una funcién de transferencia (o de
activacion)” (p. 4). En términos generales, una neurona artificial esta compuesta por
multiples entradas, un peso, un sesgo, un sumador y una funcion de transferencia o
activacion. Sin embargo, incluso con mdltiples entradas, no es suficiente para iniciar
un proyecto o procedimiento. Esto significa que las ANNs utilizan varias neuronas
dispuestas en paralelo, formando lo que se conoce como una capa. Una ANN puede

tener una sola capa o varias capas.

Las redes neuronales artificiales
Multilayer perceptron (MLP)

Segun Sarmiento (2020) “Es una ANN compuesta por multiples capas de neuronas
ubicadas entre la entrada y la salida, conocidas como capas ocultas. La adicién estas
capas permite incrementar el potencial de la red para solucionar problemas de

clasificacion y regresion con conjuntos de datos complejos” (p. 6). Se hace referencia
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al concepto de Perceptron Multicapa (MLP), el cual posee capas ocultas y es utilizado
con conjuntos de datos complejos que son no lineales y discontinuos. Para su
entrenamiento, se utiliza ampliamente el algoritmo de retropropagacion

(backpropagation, BP).

Las redes neuronales recurrentes

Conforme a Sarmiento (2020) “Las redes neuronales recurrentes poseen una
arquitectura donde las conexiones entre neuronas forman un grafico dirigido a lo largo
de una secuencia temporal, lo que les permite ser Utiles para analizar datos en series
de tiempo, exhibir un comportamiento dinamico, tener una memoria interna y
mantener informacion sobre lo que sucedid en pasos de tiempos anteriores” (p. 6). Se
explica que las redes neuronales recurrentes (RNNSs) son principalmente utilizadas en
aplicaciones de andlisis de texto y de habla en series temporales con un

comportamiento dinamico.

Las redes neuronales convolucionales

Segun Sarmiento (2020) “Las redes neuronales convolucionales son inspiradas en la
corteza visual, la cual consiste en mapas de campos receptivos locales que
responden a los estimulos Unicamente en una region del campo visual, y disminuyen
a medida que la corteza se mueve hacia adelante; los campos receptivos se
superponen de modo que cubren todo el campo visual” (p. 7). Se propone que las
Convolutional Neural Networks (CNN) estéan inspiradas en la estructura de la corteza
visual, donde los mapas de campos receptivos locales adoptan la arquitectura de los
Perceptrones Multicapa Profundos (DMLP). Sin embargo, la principal diferencia es

gue cada neurona se conecta solo a un area local de neuronas en la capa siguiente.

El uso de distintas redes neuronales convolucionales preentrenadas

De acuerdo con Guerrero (2022) “Para la construccion del modelo se hizo uso de
distintas redes neuronales convolucionales preentrenadas, obteniendo el mejor

resultado con la red DenseNet121. Finalmente se obtuvieron valores de precision de
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94.4% en el modelo final” (...) (p. 6). Lo que demuestra que los resultados obtenidos
indican que el uso de la red neuronal convolucional preentrenada DenseNet121
ofrece un rendimiento superior en comparacion con otras redes, por lo tanto, es
altamente efectiva en tareas de clasificacion para que se logren altos niveles de

precision en el modelo final.

Métricas que se utilizan para medir los modelos
Exactitud

Segun Guerrero (2022) “Es la medida de rendimiento mas intuitiva y representa una
relacion entre la clasificacion correcta y el total de observaciones” (p. 50). Lo que
demuestra que la exactitud de las métricas de rendimiento de ML es fundamental para
medir la efectividad de un modelo, ya que muestra la relacién entre las predicciones
correctas y el total de predicciones realizadas. Asi, la exactitud ofrece una
comprension clara de cuan eficaz es el modelo en cuanto a la cantidad de
predicciones correctas en relacion con el nimero total de observaciones. Por lo tanto,
mantener un alto nivel de exactitud es vital para el éxito de los modelos de aprendizaje

automatico en aplicaciones practicas.

Precision

De acuerdo a Guerrero (2022) “Es la relacion entre el numero de clasificaciones
positivas realizadas correctamente y el total de clasificaciones positivas realizadas.
Una alta precision se relaciona con la baja tasa de falsos positivos” (p. 50). Lo que
demuestra que la precision es una métrica esencial en el rendimiento de ML para
evaluar la exactitud de las predicciones positivas. Por lo tanto, una alta precision
indica que el modelo tiene una baja tasa de falsos positivos y es eficaz en la
identificacion correcta de las clasificaciones positivas. Esto es crucial para
aplicaciones donde los falsos positivos pueden tener consecuencias significativas,
asegurando asi la confiabilidad y efectividad del modelo en situaciones reales. Por lo
tanto, mantener una alta precision es vital para garantizar que el modelo haga

predicciones positivas acertadas y minimice errores criticos.
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Sensibilidad

De acorde a Guerrero (2022) “Es la proporcion de clasificaciones positivas realizadas
correctamente para todos los datos en la clase real” (p. 51). Lo que demuestra que la
sensibilidad de las métricas de rendimiento de ML es clave para evaluar la capacidad
del modelo para identificar correctamente los verdaderos positivos. Por lo tanto, una
alta sensibilidad indica que el modelo es efectivo en detectar la mayoria de los casos
positivos reales, lo que es crucial para que se minimicen los falsos negativos y se
asegure una mayor fiabilidad en la deteccion de condiciones o eventos de interés en

aplicaciones practicas del ML.

Especificidad

Segun Guerrero (2022) “Es una medida que indica el nimero de clasificaciones
negativas que fueron clasificadas correctamente como negativas” (p. 51). Lo que
demuestra que la especificidad de las métricas de rendimiento de ML es importante
para evaluar la capacidad del modelo para identificar correctamente los verdaderos
negativos. Por lo tanto, una alta especificidad indica que el modelo es efectivo en
descartar correctamente la mayoria de los casos negativos reales, lo que es
fundamental para minimizar los falsos positivos y garantizar una mayor precision en

la deteccion de los casos negativos.

F1 - score

A juzgar por Rivas (2023) “F1 - score representa una forma de medicion entre la
presion y sensibilidad de manera similar, se opta los tres primeros afiadiendo a su
estudio la exactitud que representa la cantidad de aciertos correctos” (p. 101). Se
refiere a una métrica combinada que considera tanto la precision (Precision) como la
sensibilidad (Recall) de un modelo de clasificacion. El F1-score es una medida que
busca el equilibrio entre ambas métricas, proporcionando una evaluacion mas robusta
del rendimiento del modelo en términos de su capacidad para identificar
correctamente tanto los casos positivos como los negativos. Es particularmente util

en situaciones donde hay un desbalance significativo entre las clases de datos.
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La curva ROC (AUC-ROC)

De acuerdo a Rivas (2023) “La AUC es la medida para evaluar el desempefio de los
limites” (p. 101). Se refiere a que la AUC (Area Under the Curve) es una métrica
utilizada para evaluar la capacidad de un modelo de clasificacion para distinguir entre
clases. En patrticular, se aplica a la curva ROC (Receiver Operating Characteristic),
gue representa la tasa de verdaderos positivos (TPR) frente a la tasa de falsos
positivos (FPR) a diferentes umbrales de decision. La AUC mide el area bajo esta
curva ROC y proporciona una medida Unica del rendimiento del modelo, donde un
valor més alto de AUC indica un mejor rendimiento en la clasificacion de los datos.

Validacion Cruzada

Dependiendo de Rivas (2023) “La segunda/ultima etapa utiliza estos clasificadores y
utiliza la validacion cruzada estrategia para asegurar la comparacion de tarifas entre
clasificadores” (p. 27). Se refiere a que en esta etapa del estudio o del proceso, se
utilizan los clasificadores entrenados previamente para evaluar su desempeio de
manera mas robusta y generalizable. La validacion cruzada es una técnica que se
emplea para estimar como se comportara un modelo en un conjunto de datos
independiente, dividiendo los datos en subconjuntos de entrenamiento y prueba
repetidamente. Esto permite evaluar la variabilidad del rendimiento del modelo y
asegurar que las comparaciones entre diferentes clasificadores sean justas y no estén

sesgadas por una sola particion de los datos.

Preprocesamiento de los datos

Conforme a Guerrero (2022) “El preprocesamiento previo al entrenamiento de las
redes se llevo a cabo utilizando la libreria de Keras v.2.8, se realizo una normalizacion
de los datos redimensionando todas las imagenes a una dimension de 128X128
pixeles y un reescalado de 1/255” (p. 38). Se refiere a que, antes de entrenar las
redes neuronales, se aplicaron técnicas de preprocesamiento utilizando Keras version
2.8. Estas técnicas incluyeron la normalizacion de los datos, redimensionando todas

las imagenes a un tamafio uniforme de 128x128 pixeles y reescalando los valores de
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los pixeles para que se encuentren en el rango de 0 a 1 (dividiendo cada valor de
pixel por 255).

Técnicas de aumentacion de datos

Segun Guerrero (2022) “Al tratarse de un conjunto de datos con un nimero limitado
de elementos, se aplicaron distintas técnicas de aumentacion de datos como el
estiramiento, rotacion, translacion, corte y otras deformaciones de forma aleatoria” (p.
38). Se refiere a que el uso de diversas técnicas de aumentacion de datos como el
estiramiento, rotacién, translacién, corte y otras deformaciones aleatorias se
implemento6 debido a que el conjunto de datos tenia un nimero limitado de elementos.
Estas técnicas permitieron incrementar la variedad y cantidad de datos disponibles
para el entrenamiento del modelo, mejorando asi su capacidad de generalizacién y

rendimiento predictivo.

Funcion de activacion de Simplicidad

Basado en Toquero (2021) “Debemos usar funciones con bajo coste computacional,
pues suele presentarse un uso masivo de ellas” (p. 28). Se refiere a que es importante
utilizar funciones de activacion que tengan un bajo costo computacional, ya que
generalmente se emplean de manera intensiva en modelos de ML. La eficiencia
computacional de estas funciones es crucial debido a su frecuente uso en la
arquitectura de las redes neuronales, lo cual puede afectar significativamente el
rendimiento y la velocidad adecuada en el procesamiento del modelo. Esto puede
influir significativamente en la eficacia del modelo y en su capacidad para manejar

grandes volumenes de datos de manera eficiente.

Técnica Bagging

Los diferentes modelos creados con la técnica Bagging pueden considerarse como
algoritmos que buscan respuestas (o0 hipétesis) en un data set (o espacio h). Como
cada algoritmo tiene un set de datos diferentes, cada uno creara unas hipotesis
diferentes sobre la realidad. Esto significa que La técnica de Bagging crea multiples
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modelos con diferentes subconjuntos de datos, cuyas hipétesis variadas al
combinarse mejoran la precision y robustez, reduciendo el sobreajuste. Esto aumenta
la estabilidad y capacidad de generalizacion del modelo, reduciendo la variabilidad y

el riesgo de sobreajuste (Parra, 2019).

Funcion de coste o pérdida

De acuerdo a Toquero (2021) “Representa la suma del error: la diferencia entre el
valor predicho y el real. Se emplea en problemas supervisados, es decir, con la
variable respuesta conocida” (p. 34). Se refiere a que, en problemas de aprendizaje
supervisado, se calcula el error como la diferencia entre los valores que el modelo
predice y los valores reales conocidos. Este error se suma a lo largo de todas las
predicciones para evaluar el rendimiento del modelo. La suma del error es una medida
fundamental para ajustar y mejorar los modelos, ya que proporciona una indicacion

clara de cuan cerca estan las predicciones del modelo respecto a los valores reales.

Optimizador de descenso del gradiente estocastico o SGD

Dependiendo de Toquero (2021) “Descenso del gradiente estocastico o SGD:
optimizador con descenso de gradiente y momento. Puede incluirse la aceleracion de
Nesterov” (p. 34). Se refiere a que el descenso del gradiente estocastico (SGD) es
una técnica de optimizacion que utiliza el gradiente del error para ajustar los
pardmetros del modelo. Esta técnica incluye el uso del momento, que ayuda a
acelerar el proceso de convergencia y reducir las oscilaciones en el camino hacia el
minimo del error. Ademas, la aceleracion de Nesterov puede ser incorporada para

mejorar aun mas la velocidad y estabilidad del proceso de optimizacion.

Python

Segun Gonzélez (s/f) “Python es un lenguaje que todo el mundo deberia conocer. Su
sintaxis simple, clara y sencilla; el tipado dinamico, el gestor de memoria, la gran
cantidad de librerias disponibles y la potencia del lenguaje, entre otros” (...) (pag. 8).
Se refiere a que Python es un lenguaje accesible y poderoso, ideal tanto para
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principiantes como para desarrolladores experimentados, facilitando la programacion
gracias a sus cualidades técnicas y su amplio ecosistema de herramientas. Ademas,
la gran cantidad de librerias disponibles amplia su aplicabilidad en diversas areas

como la ciencia de datos, el desarrollo web y la inteligencia artificial.

Google Colab

Conforme a Lopez (2023) “Google Colaboratory, comunmente conocido como Google
Colab, es una herramienta de investigacion desarrollada por Google que permite a
los usuarios escribir y ejecutar cédigo en un entorno virtual basado en la nube”. Se
refiere a que, al ser un entorno virtual, permite a los usuarios aprovechar recursos
computacionales como GPU y TPU para realizar tareas de procesamiento intensivo,
lo que es especialmente Util en proyectos de ML y analisis de datos. Ademas, Colab
integra facilmente con otras herramientas de Google y soporta la colaboraciéon en
tiempo real, lo que lo convierte en una herramienta valiosa tanto para la investigacion

como para la ensefianza.

TensorFlow y Keras

De acuerdo a Géron (s/f). “Utiliza TensorFlow y Keras para crear y entrenar redes
neuronales para vision por ordenador, procesamiento del lenguaje natural, modelos
generativos y aprendizaje profundo por refuerzo” (pag. 19). Se refiere a que estas
herramientas permiten a los desarrolladores crear y entrenar redes neuronales de
manera eficiente, gracias a sus funciones de alto nivel y su capacidad para manejar
grandes volimenes de datos. TensorFlow proporciona una estructura robusta para
construir modelos complejos, mientras que Keras simplifica el proceso con una

interfaz mas accesible y amigable para los usuarios.

OpenCV

Segun Igual & Medrano (2023) “Las siglas OpenCV provienen de los términos
anglosajones (Open Source Computer Vision Library). Por lo tanto, OpenCV es una
libreria de tratamiento de imagenes, destinada principalmente a aplicaciones de vision
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por computador en tiempo real” (pag. 7). Se refiere a que esta libreria es ampliamente
utilizada en el desarrollo de proyectos que requieren andlisis visual, como la deteccion
de objetos, el reconocimiento de rostros, y la automatizaciéon de tareas visuales.
OpenCV proporciona herramientas y algoritmos que permiten a los desarrolladores
trabajar eficientemente con iméagenes y videos, facilitando el desarrollo de soluciones

innovadoras en el campo de la vision artificial.
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CAPITULO IlI

MARCO METODOLOGICO

En este capitulo se presenta la metodologia que constituye el plan o conjunto de fases
en forma ordenada, que permite mostrar con claridad lo que se hizo, y el porqué, junto
con las razones de la eleccion o realizaciéon de cada una de ellas. La metodologia
deductiva permite especificar e identificar los atributos del tema para la tipificacion del
cancer de pulmén en el modelo ML para obtener conclusiones y recomendaciones en
base a los resultados, se logra que la informacion sea relevante para el proyecto de
investigacion y el método analitico sintético permite que los investigadores lleguen a
la autenticidad de los hechos, se recopila elementos de observacion en la
problematica de la investigacion planteada, el modelo de IA esta basada en modelos
ML para dar soporte diagnostico médico del mismo cancer, con un analisis a

profundidad para obtener buenos resultados (Tuarez & Vera, 2022).

Naturaleza de la Investigacion

El presente capitulo se desarrolld bajo el paradigma positivista. Segun lo plantea
Sanchez (2013) citado por Julca (2020) “El paradigma es positivista, persigue la
verificacion rigurosa de proposiciones generales a traves de la observacion empirica,
el experimento en muestras de amplio alcance, desde una aproximacion cuantitativa,
con el fin de verificar, perfeccionar leyes referidas a lo educativo.” (p. 42). Su finalidad
fue realizar de una categorizacion de exdmenes de rayos X del cAncer de pulmon. A
fin de que las bases tedricas e indicadores permitan dar respuestas a las preguntas
de investigacion formuladas: ¢ ldentificar el modelo de ML que permita obtener una
caracterizacion de radiografias médicas del cancer de pulmén? ¢ Definir el modelo de
ML para la realizacion de la abstraccion matematica de todo lo que tenga el modelo?

Se preparo un algoritmo de DL para la caracterizacion de rayos X del mismo cancer.

En este sentido, Hernandez y Mendoza (2018) refieren que la investigacion

cuantitativa representa un conjunto de procesos organizados de manera secuencial

29



para comprobar ciertas suposiciones, en el cual cada fase precede a la siguiente y no
se puede dejar de realizar ningun paso, el orden es riguroso, aunque se permite
redefinir alguna etapa, si es necesario. La finalidad principal de los estudios
cuantitativos es que sea determinado el modelo de ML que permitié clasificar
imagenes radioldgicas del cancer de pulmén en las personas de todas las edades del
dataset “El Conjunto de Datos de Cancer de Pulmén IQ-OTHNCCD,” con el DL.
Radica en el descubrimiento del conocimiento y la mineria de datos, el reconocimiento
de patrones por métodos de la neuro-computacion para imagenes de Rayos X. La
mayor parte de las técnicas de ML son basados en inteligencia artificial y en el analisis

de regresion lineal.

Los disefios no experimentales, segun Hernandez y Mendoza (2018), son aquellos
estudios que se realizan sin la manipulacion de la variable independiente, debido a
gue ya ha sucedido y en los que solo se observan los fendmenos en su ambiente
natural. Estos se clasifican por su dimension temporal o el nimero de momentos o
puntos en el tiempo en los cuales se recolectan datos, de la siguiente manera: Disefio
Transeccional o Transversal, la recoleccion de datos se realiza en un solo momento,
en un tiempo unico (Hernandez y Mendoza, 2018). Para la presente investigacion se
ha manipulado la patologia computacional, en la que se ha utilizado el disefio no

experimental, porque no se va a realizar experimentos.

El Disefio Transeccional o Transversal es la recoleccion de datos se realiza en un
solo momento, en un tiempo Unico (Hernandez y Mendoza, 2018). En este proyecto
de investigacién se va a analizar las diferentes técnicas de ML para clasificacion de
imagenes médicas pulmonares; examinar el dataset de “El Conjunto de Datos de
Cancer de Pulmon IQ-OTHNCCD,” que contengan informacion relevante y valida para
disefiar el modelo de ML para la clasificacion de imagenes de cancer de pulmon;
evaluar el o los modelos de clasificacion de ML de imagenes de cancer pulmonar;
medir la precisién de los modelos de categorizacién de ML usando las imagenes de
ese cancer especifico, realizar de la abstraccion matematica de todo lo que tenga el

modelo.

La investigacion documental se basa en “la busqueda, recuperacion, analisis, critica
e interpretacion de datos secundarios, es decir obtenidos y registrados en fuentes

documentales impresas, audiovisuales o electronicas” (Arias, 2016, p. 27). Ha
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desempefiado un papel fundamental de los requisitos necesarios para la obtencion
del repositorio de imagenes médicas denominado dataset de “El Conjunto de Datos
de Cancer de Pulmén 1Q-OTHNCCD,” de esta manera se analizaron las redes
neuronales aplicables al algoritmo de ML que integran tecnologias avanzadas de
procesamiento de imagenes médicas, con el fin de que se ha logrado proporcionar un

enfoque eficiente y confiable en la identificacion temprana de esta enfermedad.

De esta manera, el nivel de investigacion se llevd a cabo de manera descriptiva.
Recolectando la informacion sobre la variable o variables a investigar para
posteriormente describirla (s) (Hernandez y Mendoza, 2018). Se centr6 en
proporcionar una descripcion detallada y sistematica de las caracteristicas del cancer
del pulmén y los casos: maligno, benigno y normal. Proporcionando una
representacion precisa y objetiva, utilizando herramientas de IA. Este tipo de
investigacion se fundamenta en la caracterizacién del modelo ML con el fin de conocer
Su estructura o comportamiento con el dataset de “El Conjunto de Datos de Cancer
de Pulmén IQ-OTHNCCD,” con edades distintas. Los resultados de estos estudios se
ubican en un nivel intermedio en cuanto a la profundidad de los conocimientos. Este
nivel permite que el modelo ML clasifique los examenes de rayos X de los casos del

mismo cancer.

Poblaciéon

La poblacion se refiere al conjunto de cosas, objetos, sujetos que guardan una
caracteristica en comudn, la muestra implica un subconjunto representativo de la
poblacion (Arias, 2012). En el presente proyecto de investigacion se va a trabajar con
el dataset “El Conjunto de Datos de Cancer de Pulmon 1Q-OTHNCCD,” del Hospital
de Ensefianza de Irak-Oncologia/Centro Nacional de Enfermedades del Cancer (1Q-
OTH/NCCD), contiene radiografias de pacientes diagnosticados con cancer de
pulmoén en diferentes etapas, asi como sujetos sanos. Este conjunto de datos es
internacional, la mayoria de ellos provienen de lugares de la region central de Irak y
comprende un total de 1.097 imagenes. Estas varian en género, edad, nivel
educativo, area de residencia y estado de vida (Solano, 2021). La herramienta con la
que se va a trabajar es mediante un algoritmo de ML que permita categorizar
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imagenes radiologicas del mismo cancer mediante los casos como: maligno, benigno,

normal; utilizando el dataset mencionado.

Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

Una técnica son las estrategias empleadas para recabar la informacién requerida y
asi construir el conocimiento de lo que se investiga, la técnica cuantitativa son la
recopilacion documental, la recopilacion de datos a través de cuestionarios que
asumen el nombre de encuestas o entrevistas y el andlisis estadistico de los datos
(Gonzales, 2020). Es necesario definir las técnicas de recoleccién de datos para
seleccionar o construir los instrumentos que nos permitan obtenerlos de la realidad.
El instrumento es un mecanismo que usa el investigador para recolectar y registrar la
informacion: formularios, pruebas, test, escalas de opinién y listas de chequeo
(Martin, Manjarrés & Martin, 2019).

Técnica de recoleccion de datos

La revision documental es un componente crucial en la metodologia de
investigacion “permite ubicar los pasos y acciones; este instrumento incluye
protocolos de busqueda, asi como revision de fuentes de informacidon” (Bernate
& Fonseca, 2023, pag. 6). Por lo tanto, la técnica que se llevé a cabo en el
trabajo de titulacion es de revision documental. Esta técnica permite analizar
sobre los diferentes procesos de ML para clasificacion de imagenes Rayos X
del pulmén y examinacion del dataset “El Conjunto de Datos de Cancer de
Pulmon IQ-OTHNCCD,” que contengan informacion relevante y valida para que

se pueda colaborar en el diagnostico del cancer de pulmén.

La encuesta es como una entrevista basada en un cuestionario. No obstante, esta
definicion es cuestionable cuando se considera que la encuesta es autoadministrada.
En tal caso, no existe un didlogo entre entrevistador y encuestado; mas bien, el
encuestado interactla solo consigo mismo, guiado Unicamente por el cuestionario que
actua como el instrumento metodoldgico. Por lo tanto, la clasificacién de la encuesta

como una entrevista es discutible en este contexto (Lanuez y Fernandez, 2014). Esta
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técnica permite definir el modelo de ML para la clasificacion de imagenes radioldgicas

del cancer pulmonar.

Operacionalizacion de la variable

La operacionalizacién de variables es un proceso crucial en la investigacién, ya que
permite convertir conceptos abstractos en datos cuantificables y observables. Las
variables como: antigiiedad, organizacion, eficiencia, magnitud, productividad, entre
otras; pueden ser atributos, cualidades o caracteristicas observables de personas,
objetos o instituciones que expresan magnitudes que varian discreta o continuamente
(Naupas, 2014). A continuacion, se presenta la operacionalizacion de la variable
"Definir el modelo de ML para la clasificacion de imagenes radioldgicas del cancer

pulmonar", se presentan en la Tabla 1.
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Tabla 1. Matriz de Operacionalizacion de las variables

. L : ., . Fuente
Variable Definicion Dimension Indicador Items o Pregunta _
(opcional)
Precision 0.92
Definir el modelo e Sensibilidad Especificidad 0.94
de ML para la e Especificidad Puntaje F1 0.91
clasificacion de Modelo . Puntaje F1 AUC-ROC 0.96 Revision
iy Random . 1
Imagenes e AUC-ROC Tiempo de documental
Forest

radiolégicas del

cancer pulmonar

e Tiempo de
Entrenamiento

e Interpretabilidad

Entrenamiento 2
horas
Interpretabilidad

Moderada
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Modelo Red
Neuronal
CNN

Modelo SVM

Precision
Sensibilidad
Especificidad
Puntaje F1
AUC-ROC
Tiempo de
Entrenamiento

Interpretabilidad

Precision
Sensibilidad
Especificidad
Puntaje F1
AUC-ROC
Tiempo de
Entrenamiento

Interpretabilidad

Precision 0.94
Sensibilidad 0.92

Especificidad 0.95

Puntaje F1 0.93
AUC-ROC 0.97
Tiempo de
Entrenamiento 4

horas

Interpretabilidad Baja

Precision 0.88
Sensibilidad 0.85

Especificidad 0.91

Puntaje F1 0.87
AUC-ROC 0.94

Tiempo de

Entrenamiento 1.5

horas

Interpretabilidad Alta

2,3

1,2,4,5

35



Modelo K-NN

Precision
Sensibilidad
Especificidad
Puntaje F1
AUC-ROC
Tiempo de
Entrenamiento

Interpretabilidad

Precision 0.86
Sensibilidad 0.83
Especificidad 0.89
Puntaje F1 0.85
AUC-ROC 0.92
Tiempo de
Entrenamiento 1 hora
Interpretabilidad

Moderada

5,6
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Instrumento de recoleccion de datos

El cuestionario consiste en un conjunto de preguntas, normalmente de varios tipos,
preparado sistematica y cuidadosamente, sobre los hechos y aspectos que interesan
en una investigacion o evaluaciony que puede ser aplicado en formas variadas, entre
las que destacan su administracion a grupos o su envio por correo La finalidad del
cuestionario es obtener, de manera sistematica y ordenada, informacion acerca de la
poblacién con la que se trabaja, sobre las variables objeto de la investigacion o
evaluacion (Garcia, 2003). Por lo tanto, se ha realizado un cuestionario para definir el

modelo de ML para la clasificacion de imagenes radiologicas del cancer pulmonar.

Validez

La validez es la pertinencia de un instrumento de medicién, para medir lo que se
qguiere medir, se refiere a la exactitud con que el instrumento mide lo que se propone
medir. También validez es conocida como validez hipétesis de trabajo y se determina
en base al juicio de expertos (Paitan, Mejia, Ramirez & Paucar, 2014). El juicio de
expertos es una estrategia frecuente para contrastar la validez de contenido donde
se estima el grado de concordancia entre los expertos, en la que los investigadores
experimentados en el tema emiten sus valoraciones sobre los indicadores o items de
la herramienta (Zamora, Serrano, & Martinez, 2020). Por lo tanto, en este proyecto de
investigacion se basa en expertos, se va a realizar en base a cinco expertos, cuatro
en el area de software y uno de en area de metodologia. A fin de determinar si cumple
con la finalidad establecida de acuerdo a los objetivos propuestos. A continuacion, la

lista de los expertos.
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Tabla 2. Lista de Expertos

Expertos Titulo profesional

Msc. Sandino Jaramillo Director de Carrera de Ingenieria de Software

MSc. Carlos Antonio Ayala Tipan Académico/Investigador

Msc. Miguel Angel Fernandez Profesor

Marin
Msc. Miguel Flores Doctor en Estadistica e Investigacion Operativa
PhD. Roberto Andrade Investigador/ Docente

Técnicas de analisis de los datos

Segun Arias (2012) indica que “se describen las distintas operaciones a las que seran
sometidos los datos que se obtengan: clasificacion, registro, tabulacion y codificacion
si fuere el caso” (p. 111). En otras palabras, las técnicas de analisis de los datos “se
refiere a los cruces, analisis de varianza, regresiones, analisis de conglomerados,
regresiones logisticas y cuanta cosa haya en la bateria de herramientas estadisticas
al uso (y en particular las que aparecen en el SPSS)” (Cerdn & Ceraon, 2006). En este
proyecto el instrumento se analiza a través de la estadistica descriptiva. La estadistica
descriptiva se enfoca en la clasificacion de imagenes de cancer pulmonar utilizando
técnicas de aprendizaje automatico (ML). El analisis de las radiografias de torax se
lleva a cabo considerando varios pardmetros, tales como el procesamiento de
imagenes; el entrenamiento, la evaluacion y la visualizacidon de resultados del modelo
SVM, cada seccion estd delimitada y se incluyen graficos relevantes para la
evaluacion del modelo, utilizando el dataset "ElI Conjunto de Datos de Cancer de
Pulmén IQ-OTHNCCD".
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Casos del pulmoén

MALIGNO BENIGNO NORMAL

m Clasificacion

Figura 3. Casos del pulmon

Division de los datos ‘

M Pruebas

M Entrenamiento

Figura 4. Division de los datos

39



Metodologia del producto

La metodologia Kanban es una herramienta eficaz para la gestion de proyectos y la
optimizacién del flujo de trabajo, tanto en equipos como de forma individual. Con su
enfoque visual y su capacidad para promover la mejora continua, permite a los
equipos gestionar eficientemente sus tareas y recursos. Implementada a través de
tableros visuales, esta metodologia ayuda a visualizar los flujos de trabajo y la carga
de trabajo. Ademas, fomenta una cultura de mejora constante, donde los equipos
revisan y ajustan regularmente sus procesos para incrementar su eficiencia y
efectividad (Martins,2024).

Continuando con el desarrollo del presente proyecto denominado “‘Disefio de un
Modelo basado en Técnicas de Machine Learning para la Clasificacion de Imagenes
Médicas del Cancer Pulmonar: Contribuciones al Diagnéstico Médico”, se utiliza la
metodologia Agil Kanban a través de fases: la primera visualizacion del flujo de
trabajo: en un tablero Kanban se muestra todas las etapas del software, las columnas
del tablero pueden incluir "Por hacer”, "En progreso”, "Listo para revision" y
"Completado”. La segunda definicion de elementos de trabajo: preprocesamiento de
datos, la seleccién y entrenamiento de algoritmos de ML, la evaluacién del modelo y
la realizacion de la abstraccion matematica de todo lo que tenga el modelo. La tercera
limitacion del trabajo en curso (WIP): establecer un limite de tres elementos en la
columna "En progreso". La cuarta es cuando la tarea esta casi terminada y la quinta
es cuando la tarea esta completada. La sexta mejora continua: se identifica areas de
oportunidad y aplica cambios incrementales permitiendo optimizar el flujo de trabajo

y aumentar la eficiencia.
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CAPITULO IV

ANALISIS E INTERPRETACION DE LOS RESULTADOS

En el ambito del analisis e interpretacion de los resultados se procesa
estadisticamente toda la informacion obtenida, auxiliandose de graficos, tablas,
diagramas que le permitan analizar e interpretar los resultados obtenidos con mayor
facilidad para poder realizar generalizaciones y arribar a conclusiones vy
recomendaciones basadas en los resultados obtenidos a partir de la contrastacion
con la teoria que se parte (Calderén y Pifieiro, 2003). En este capitulo se define un
modelo de ML para clasificar imagenes médicas del cancer pulmonar, durante este
proceso, se utiliza una matriz comparativa de modelos de ML para identificar cual es
el mas apropiado para su implementacion practica. Ademas, se realiza un analisis
detallado del dataset de imagenes clinicas del cancer de pulmén mediante otra matriz.
Asimismo, se lleva a cabo la formulacién matematica del modelo de ML utilizado para

clasificar estas imagenes médicas particulares.

Definicion del modelo de ML para la clasificacion de imagenes

radioldgicas del cancer pulmonar

Para definir el modelo de ML, se presenta una matriz comparativa de diversos
enfoques de ML, lo cual permite elegir el mas adecuado para la clasificacion de
imagenes médicas del cancer pulmonar. Esta matriz se basa en una evaluacion
exhaustiva de varias métricas de rendimiento, tales como precision, sensibilidad,
especificidad, puntaje F1, AUC-ROC, tiempo de entrenamiento e interpretabilidad.
Entre los métodos considerados se incluyen Random Forest, Red Neuronal CNN,
SVM y K-NN. Finalmente, se concluye que el modelo mas adecuado es SVM con el
tiempo de entrenamiento de 1.5 horas y la interpretabilidad alta. Los resultados

obtenidos son a través del instrumento de revision documental.
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Tabla 3. Definicién del modelo de ML para la clasificacion de imagenes médicas del cancer pulmonar

Modelo Precision Sensibilidad Especificidad Puntaje F1  AUC-ROC Tiempo de Interpretabilidad

Entrenamiento

Random 0.92 0.89 0.94 0.91 0.96 2 horas Moderada
Forest
Red Neuronal 0.94 0.92 0.95 0.93 0.97 4 horas Baja
CNN
SVM 0.88 0.85 0.91 0.87 0.94 1.5 horas Alta
K-NN 0.86 0.83 0.89 0.85 0.92 1 hora Moderada

42



Para comprender que es la sensibilidad se debe tener en cuenta que segun Fos
(2016) “El mejor rendimiento se ha conseguido con un clasificador SVM” (pag. 92). Lo
gue demuestra que el modelo SVM (Support Vector Machine) se ha destacado al
ofrecer el mejor rendimiento, superando significativamente a otros clasificadores en
términos de interpretabilidad y en un tiempo de entrenamiento mas corto en
comparacién con la Red Neuronal CNN y Random Forest. Sin embargo, su
desempeiio es menor en métricas como AUC-ROC, puntaje F1, especificidad,

sensibilidad y precision en comparacion con la Red Neuronal CNN y Random Forest.

Segun Salvat (2023) “Una vez comprobada la capacidad predictiva del modelo, se
procede a entrenar el Random Forest Classifier con sus hiperparametros
predeterminados. Una vez entrenado el modelo, se realiza un estudio de los
resultados brindados por este (...)" (p. 53). Se refiere que Random Forest es méas bajo
que en el desempefio de métricas como AUC-ROC, puntaje F1, especificidad,
sensibilidad y precisién. Pero es mejor que la Red Neuronal CNN en el tiempo de
entrenamiento y en la interpretabilidad. Sin embargo, es mas mejor que los modelos
de SVM y K-NN, en el desempefio de métricas como AUC-ROC, puntaje F1,

especificidad, sensibilidad y precision.

Para entender como se construyo el modelo, se debe tener en cuenta que segun
Guerrero (2022) “Para la construccion del modelo se hizo uso de distintas redes
neuronales convolucionales preentrenadas, obteniendo el mejor resultado con la red
DenseNet121. Finalmente se obtuvieron valores de precision de 94% en el modelo
final” (...) (pag. 6). Lo que demuestra que la Red Neuronal CNN sobresale en métricas
de rendimiento, mostrando una AUC-ROC mas alta, asi como en puntaje F1,
especificidad, sensibilidad y precision. Sin embargo, su entrenamiento requiere mas

tiempo y su nivel de interpretabilidad es bajo.

Segun Prieto (2022) “Los métodos de vecinos mas cercanos (KNN) suelen tener
mejores resultados” (p. 32). Se refiere que el modelo KNN se destaca por su tiempo
de entrenamiento de 1 hora, por lo que es mas eficiente en comparacion con otros
modelos como SVM, la Red Neuronal CNN y Random Forest. Sin embargo, en el
desempefio de métricas como AUC-ROC de 0.92, puntaje F1 de 0.85, especificidad
de 0.89, sensibilidad de 0.83 y precision de 0.86 es inferior al del SVM. A pesar de
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ello, su nivel de interpretabilidad es moderado en comparacion con el método de
Random Forest.

Analisis del dataset de imagenes clinicas del cancer de pulmon, para
el aseguramiento de la calidad de los datos previo al entrenamiento

y a la validacion del modelo

Para realizar el analisis del del dataset de imagenes clinicas del cancer de pulmodn,
para el aseguramiento de la calidad de los datos previo al entrenamiento y a la
validacion del modelo, se presenta la siguiente matriz en la que se detalla el proceso,
la descripcion y las técnicas utilizadas. Los procesos considerados incluyen:
recopilacion de datos, organizacion de datos, normalizacién, aumento de datos,
segmentacion de imagenes, division del conjunto de datos y visualizacién de aumento
de datos. Algunas de las técnicas utilizadas son: bases de datos publicas,

estructuracion en directorios, entre otras.

Tabla 4. Analisis del dataset de imagenes clinicas del cancer de pulmén

Proceso Descripcion Técnicas Utilizadas

Obtener imagenes médicas

L provenientes de  fuentes e Bases de datos publicas.
Recopilacion )
confiables, tales como bases e Colaboracion con
de Datos . _
de datos publicas, hospitales o entidades médicas.

estudios cientificos.

Estructurar las imagenes en y
L _ _ e Estructuracion en
Organizacion directorios de acuerdo con sus _ )
_ ) directorios.
de Datos etiquetas, como "maligno", .
, e Etiguetado adecuado.
"benigno” y "normal”.
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Normalizacion

Aumento de

Datos

Segmentacion

de Imagenes

Division del
Conjunto de

Datos

Visualizacion
de Aumento

de Datos

Ajustar los valores de pixeles
de las imagenes para que se
encuentren dentro del rango [0,
1], mejorando asi la estabilidad
del

entrenamiento.

modelo durante el

Generar variaciones de las

imagenes para ampliar el
tamafo del conjunto de datos y

mejorar la robustez del modelo.

Resaltar areas especificas de
las imagenes, como nddulos
pulmonares, como los nddulos
pulmonares, para centrar la
las

atencion del modelo en

areas mas significativas.

Dividir el conjunto de datos en
conjuntos de entrenamiento y
validacion para evaluar el

rendimiento del modelo.

Visualizar las imagenes
aumentadas para verificar la
diversidad y calidad de las

transformaciones realizadas.

Uso de ‘ImageDataGenerator’
en Keras con el

'rescale=1/255".

parametro

e Rotacion

e Traslacion

e Escalado

e Espejado horizontal.

e Corte

Uso de técnicas de

segmentacion como:

e Umbralizacion
e Operaciones
morfologicas

e Contornos con OpenCV.

Uso de ‘ImageDataGenerator’
en Keras con el parametro

‘validation_split=0.2'".

Plotting con Matplotlib para

revisar las imagenes
aumentadas, verificar que el
aumento sea significativo y

variado.
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Conforme a Guerrero (2022) “El preprocesamiento previo al entrenamiento de las
redes se llevd a cabo utilizando la libreria de Keras v.2.8, se realiz6 una normalizacion
de los datos redimensionando todas las imagenes a una dimension de 128X128
pixeles y un reescalado de 1/255” (p. 38). Se refiere a que en el proceso de
Normalizacién se ajusta los valores de pixeles de las imagenes para que se
encuentren dentro del rango [0, 1] y se utiliza de ‘ImageDataGenerator’ en Keras con
el parametro 'rescale=1/255". Entre otros procesos son: Recopilacion de Datos
obtener imagenes médicas provenientes de fuentes confiables a través de bases de
datos publicas; Organizacion de Datos se utiliza la técnica de estructuracion en
directorios de acuerdo con sus etiquetas, como "maligno”, "benigno” y "normal’;
Division del Conjunto de Datos para evaluar el rendimiento del modelo con el uso de

‘ImageDataGenerator’ en Keras con el parametro ‘validation_split=0.2’.

Segun Guerrero (2022) “Al tratarse de un conjunto de datos con un namero limitado
de elementos, se aplicaron distintas técnicas de aumentacién de datos como el
estiramiento, rotacion, translacion, corte y otras deformaciones de forma aleatoria” (p.
38). Se refiere a que el proceso de Aumento de Datos genera variaciones de las
iméagenes de acuerdo a técnicas de aumentacion como rotacion, traslacion, escalado,
espejado horizontal y corte. Entre otros procesos son: Segmentacion de Imagenes
para centrar la atencion del modelo en las areas mas significativas con técnicas de
segmentacion como: umbralizacion, operaciones morfolégicas, contornos con
OpenCV; Visualizacion de Aumento de Datos para verificar la diversidad y calidad de

las transformaciones realizadas, utilizando Plotting con Matplotlib.

Desarrollo de una abstraccion matemaética para el modelo de ML y

evaluacion del desempeiio

El problema de clasificacion es de multiclase donde el objetivo es clasificar imagenes
médicas del cancer pulmonar en tres categorias: benigno (1), maligno (2) y normal
(0), contribuir al diagnéstico médico. Para esto, se utilizard una representacion
matematica clara y precisa del problema. Se a evaluar el modelo mediante métricas
cuantitativas como precision, sensibilidad, especificidad, AUC-ROC y F1-score, y

aplicar validacion cruzada para asegurar su robustez y generalizacion. A
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continuacion, se presenta la abstraccion matematica para el modelo de ML para la

representacion del problema de investigacion:
Representacion del Problema
1. Espacio de Entrada:

Cada imagen médica se representa como un tensor de dimensiones (H, W, C)
donde H es la altura, W es la anchura y C es el nUmero de canales (por

ejemplo, 3 para imagenes RGB).

2. Espacio de Salida:
Las etiquetas de las imagenes se representan como un vector de clase y € {0,
1, 2}, donde:
0 corresponde a imagenes normales.
1 corresponde a imagenes de cancer benigno.

2 corresponde a imagenes de cancer maligno.

3. Conjunto de Datos:

El conjunto organizado de datos es utilizado para andlisis o para alimentar
modelos de aprendizaje automatico (KeepCoding, 2023). Sea
D = {(xi, yi)}Ni=1 el conjunto de datos, donde xes la i - ésima imageny yies la

etiqueta correspondiente.

Modelo de Clasificacion

1. Funcién de Hipotesis:
La técnica de Bagging mejora la precision y robustez al combinar multiples
modelos con diferentes subconjuntos de datos, reduciendo asi el sobreajuste
y aumentando la estabilidad y capacidad de generalizacion (Parra, 2019). El
modelo de ML puede representarse como una funcién f(x; 8), donde x es la
imagen de entrada y 6 son los parametros del modelo. La funcién de hipotesis

f(x; 6) produce una probabilidad para cada clase:

9 =f(x;0)=[P(y =0lx; 6), P(y = 1Ix; 0), P(y = 2Ix; 6)]
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La clase predicha y es la que tiene la mayor probabilidad:

y = arg max P(y = jIx; 6)
J

2. Funcién de Pérdida:
De acuerdo con Toquero (2021) “Representa la suma del error: la diferencia
entre el valor predicho y el real. Se emplea en problemas supervisados, es
decir, con la variable respuesta conocida” (p. 34). Se refiere a que se utiliza la
entropia cruzada categoérica para medir la discrepancia entre las etiquetas

verdaderas y y las etiquetas predichas ¥:

L(6) = -

zZ|r

M=

2
> 1wi-j log P(y = jlx; 6)
j=0

i=1

Aqui, 1pyi=j es un indicador que vale 1 si yi=j y 0 en caso contrario.
3. Optimizacion:

Dependiendo de Toquero (2021) “Descenso del gradiente estocastico o SGD:
optimizador con descenso de gradiente y momento. Puede incluirse la
aceleracion de Nesterov” (p. 34). Se refiere a que los parametros del modelo 8
se actualizan para minimizar la funcion de pérdida L(6) utilizando un algoritmo

de optimizacién como el descenso de gradiente estocastico (SGD):
0:=6—-nVelL(6)

Donde 7n es la tasa de aprendizaje y Ve L(0) es el gradiente de la funcion de

pérdida con respecto a 6.

Evaluaciéon del Modelo
1. Precision (Accuracy):

De acuerdo a Guerrero (2022) “Es la relacién entre el numero de clasificaciones

positivas realizadas correctamente y el total de clasificaciones positivas
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realizadas. Una alta precision se relaciona con la baja tasa de falsos positivos”
(p. 50). Lo que demuestra que la precision se calcula como:

Precision =

M=

Lgi-yi
1

Z2|r

i

Sensibilidad (Recall):
De acorde a Guerrero (2022) “Es la proporcion de clasificaciones positivas
realizadas correctamente para todos los datos en la clase real” (p. 51). Lo que

demuestra que para cada clase j:

Sensibilidad; = TP,
TP;+FN,;

Donde TPj es el numero de verdaderos positivos para la clase j y FN; es el nimero de

falsos negativos para la clase j.

Especificidad:
Segun Guerrero (2022) “Es una medida que indica el numero de clasificaciones
negativas que fueron clasificadas correctamente como negativas” (p. 51). Lo

gue demuestra que para cada clase j:

Especificidad; = TN;
TN; +FP

Donde TNj es el numero de verdaderos negativos para la clase j y FPj es el

numero de falsos positivos para la clase j.

Puntaje F1 (F1-score):

Conforme a Rivas (2023) “F1 score que representa una forma de mediciéon
entre la presion y sensibilidad de manera similar, se opta los tres primeros
afiadiendo a su estudio la exactitud que representa la cantidad de aciertos

correctos” (p. 101). Se refiere a una métrica combinada, para cada clase j:

F1j=2x Precisidn; x Sensibilidad;

Precision; + Sensibilidad;
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5. Areabajo la curva ROC (AUC-ROC):

De acuerdo a Rivas (2023) “La AUC es la medida para evaluar el desempefio
de los limites” (p. 101). Se refiere a que la curva ROC (Receiver Operating
Characteristic) se traza representando la tasa de verdaderos positivos (TPR o
Sensibilidad) frente a la tasa de falsos positivos (FPR) a diferentes umbrales
de decision.

Definiciones:

e Verdaderos Positivos (TP): Numero de instancias correctamente
clasificadas como la clase positiva.

e Falsos Positivos (FP): Numero de instancias incorrectamente
clasificadas como la clase positiva.

e Verdaderos Negativos (TN): Numero de instancias correctamente
clasificadas como la clase negativa.

e Falsos Negativos (FN): Numero de instancias incorrectamente

clasificadas como la clase negativa.
Tasa de Verdaderos Positivos (Sensibilidad, TPR):

TPR = TP
TP +FN

Tasa de Falsos Positivos (FPR):.

FPR = FP
FP+TN

Procedimiento

Se convierte el Problema Multiclase en Problemas Binarios, para cada clase j,
se realiza un etiquetado binario donde la clase j es etiquetada como positiva y
todas las demas clases como negativas. Se calculan TPR y FPR a diferentes
umbrales (de 0 a 1) en incrementos pequefios, para determinar como clasificar

las instancias de cada clase.

P(y = jlx; 6)
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Para cada umbral, se calculan la Tasa de Verdaderos Positivos (TPR) y la Tasa
de Falsos Positivos (FPR). La TPR, también conocida como Sensibilidad, es la
proporcion de casos positivos correctamente identificados por el modelo entre
todos los casos que son realmente positivos. La FPR, en cambio, es la
proporcién de casos negativos incorrectamente clasificados como positivos por
el modelo entre todos los casos realmente negativos. Luego, se traza la curva
ROC representando la TPR en el eje y y la FPR en el eje x. Para encontrar el
Area Bajo la Curva (AUC) para cada clase j, se utiliza el método del trapecio,
calculando el area bajo la curva ROC para obtener el AUC correspondiente a

esa clase.

Validacion Cruzada

Dependiendo de Rivas (2023) “La segunda/ultima etapa utiliza estos clasificadores y
utiliza la validacion cruzada estrategia para asegurar la comparacion de tarifas entre
clasificadores” (p. 27). Se refiere a que La validacion cruzada es una técnica que se
emplea para estimar como se comportard un modelo en un conjunto de datos
independiente, dividiendo los datos en subconjuntos de entrenamiento y prueba

repetidamente. A continuacion, se define los pasos del procedimiento de k-pliegues.
Procedimiento de k-pliegues:

1. Se divide el conjunto de datos en k pliegues.

2. Se entrena el modelo en k-1 pliegues, validando en el pliegue restante.

3. Se repite el proceso k veces, cada vez con un pliegue diferente como

conjunto de validacion.

4. Se promedia las métricas obtenidas en cada pliegue para obtener una

estimacion robusta del desempefio del modelo.
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Desarrollo del modelo de ML para la clasificacion de imagenes

médicas del cancer pulmonar

En el desarrollo del modelo de ML para la clasificacion de imagenes médicas del
cancer pulmonar, se ha realizado en Google Colab, utilizando TensorFlow y Keras,
integrando bibliotecas y mdédulos de Python esenciales para el procesamiento de
imagenes; el entrenamiento, la evaluacion y la visualizacion de resultados del modelo
SVM, incluyendo graficos para la evaluacion del modelo y la exactitud es de 99%,
utilizando el dataset "El Conjunto de Datos de Cancer de Pulmon IQ-OTHNCCD". El
codigo esta optimizado y estructurado para una mejor legibilidad, e incluye la
funcionalidad para guardar y cargar el modelo con las bibliotecas de HDF5 y Joblib.

Estas son las herramientas que se han implementado:

e Numpy: Para la realizacion de arrays y operaciones numéricas.

e Pandas: Se ha implementado para la manipulacién y analisis de datos.

e Matplotlib: Para la creacion de graficos y visualizaciones.

e OpenCV: Para el procesamiento de imagenes.

e OS: Para la manipulacioén de directorios y archivos.

e Sklearn (Scikit-learn): Para el modelado, entrenamiento, evaluacion del
modelo de SVM, y procesamiento de datos.

e Seaborn: Para la visualizacion de la matriz de confusion.

e Scikit-image: Para la extraccion de caracteristicas HOG (Histogram of

Oriented Gradients) de las imagenes.

Pasos a seguir:

1. Cargay Preprocesamiento de Datos: Se ha cargado las imagenes segun las
3 categorias, utilizando OpenCV para el procesamiento de imagenes. Se ha

redimensionado el tamafio y convertido a la escala de grises.

Categorias de las imagenes: ['Malignant cases', 'Bengin cases', 'Normal cases']

Figura 5. Categorias de las imagenes
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Malignant cases Bengin cases Normal cases

Figura 6. Casos de las imagenes

Nomero de archivos en Malignant cases: 561
Nimero de archivos en Bengin cases: 120
Nimero de archivos en MNormal cases: 416

Figura 7. Numero de los casos

Mimero de muestras totales: 1897

Figura 8. Numero total de los casos

2. Extraccién de Caracteristicas: Se ha utilizado el Histograma de Gradientes
Orientados (HOG) para clasificar imagenes segun la forma y estructura de los

objetos.

Caso Benigno Caso Benigno

200 200

Alto: 512
Alto: 512

4} 200 400 0 200 400 0 200 400 0 200 400
Ancho: 512 Ancho; 512 Ancho: 512 Ancho: 512

Figura 9. Casos Benignos

53



Caso Maligno Caso Maligno

Caso Maligno

Caso Maligno
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Figura 10. Casos Malignos
Caso Normal o Sano 0 Caso Normal o Sano o Caso Normal o Sano 0 Caso Normal o Sano
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Figura 11. Casos Normales o Sanos

3. Divisiéon de Datos: Se ha divido los datos, el 80% de entrenamiento y el 20%

de prueba. Las imagenes del entrenamiento son 877 y de la prueba 220.

Mumero de muestras de entrenamilento: 877
Numero de muestras de prueba: 220

Figura 12. Division de Datos

4. Entrenamiento del Modelo SVM: Se ha entrenado un modelo SVM con un

kernel lineal, utilizando los datos y evaluando el tiempo de entrenamiento.

Tiempo de entrenamiento: 12.889176607131958 segundos

Figura 13. Tiempo de entrenamiento
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5. Evaluaciéon del Modelo: Se ha evaluado el modelo SVM utilizando métricas

como la matriz de confusion, el informe de clasificacion, la precisién del

modelo, la sensibilidad (recall), la especificidad, el puntaje F1, AUC-ROC.

Mabgnant cases

= leoels
Canes

Fengw

Mormal cas=s

Msligriant cases

Figura 14. Matriz de confusion

Matniz de Confusion

BEngen Cates Heormal cases
Predicl=c abex

Informe de clasificacion:

precision
] 1.@a
1 1.@a
2 8.93

accuracy
macro avg B.949
weighted avg @.99

Precisidn del modelo:

a.

recall fl-score

1.68
8.o06
1.86

[an]
[T Y]
WD o~

0o/9a9a8060689891

=

=

.Ba
.G85
.29

.29
.08
.29

Ll

20

support

117
21
a2

224
2248
228

Figura 15. El informe de clasificacion y la precision del modelo

Sensibilidad (Recall) por clase: [1.8, ©.9047619047619048, 1.0]
Especificidad por clase: [1.0, 1.8, ©.9855072463768116 ]
Sensibilidad promedio: ©.9682539682539683

Especificidad promedio: ©.99516908821256038

Figura 16. La sensibilidad (recall), la especificidad
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Puntaje F1 por clase: [1.8, ©.9500000000000001, ©.9927007299270074]

Figura 17. Puntaje F1 por clase

Puntaje F1 promedio: ©.9809002433090025

Figura 18. Puntaje F1 promedio
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Figura 19. Curva AUC-ROC

6. Validacion Cruzada: Se ha realizado Validacion Cruzada y la Historia de la
Precision del Modelo SVM para evaluar la robustez del modelo SVM.

validacion Cruzada del Modelo 5VM

10 —
*

a8

Figura 20. Validacion Cruzada
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Promedio de precision de la validacion cruzada: ©.9927189705271896

Figura 21. Promedio de precision de la validacion cruzada

Historia de & Precision del Modelo 5WM

Ll = - - -

L8]

Lk ]

Fraciidn

B T T T T T
1o 13 Za 1% 1= i% a0 4.3 3.0
Kimneys ce Validsrionss

Figura 22. Historia de la Precision del Modelo SVM

7. Visualizacion y Analisis: Se ha visualizado resultados importantes como el

AUC-ROC por clase y el promedio.

AUC-ROC por clase:

Clase @: 1.0

Clase 1: ©.9523809523809523
Clase 2: ©.9927536231884059

Figura 23. AUC-ROC por clase

AUC-ROC promedio: ©.9998907792848334

Figura 24. AUC-ROC promedio

8. Guardado del Modelo y Métricas: Finalmente, se ha guardado el modelo
SVM entrenado y las métricas en un archivo HDF5 (svm_model.h5) utilizando

la biblioteca h5py.
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['metrics', "svm model’]

Coeficientes: [[ 2.53826521e-82 3.00182161e-02 3.88911169e-82 ... 3.11460946e-64
-1.04728142e-85 2.83380043e-04]
[ 2.94395149e-02 2.15224335e-02 3.83187196e-02 ... 2.69806419e-04
-2.18937785e-04 -7,91588515e-04]
[-8.85173426e-03 -1,92519883e-02 -2.01201356e-082 ... -8,90382755e-084

-1.83883900e-03 -3,15024499¢e-03]]
Intercepto: [ 2.93106871 3.0737139 -0.65840195]
Precision: ©.990999090909091
Sensibilidad promedio: ©.9682539682539683
Especificidad promedio: ©.9951698821256038
AUC-ROC promedio: ©.9998987792848334
Tiempo de entrenamiento: 12.889176687131958 segundos
Descripcion: Modelo SVM entrenado para clasificacion de imagenes de cancer de pulmon
Modelo y métricas guardadas en svm_model.hS

Figura 25. svym_model.h5

9. Guardado del Modelo y Métricas: Finalmente, se ha guardado el modelo
SVM entrenado vy las métricas en un archivo PKL

(svm_cancer_pulmon_model.pkl), utilizando la biblioteca Joblib.

Modelo y métricas guardadas en svm_cancer_pulmon model.pkl y svm_cancer_pulmon_metrics.pkl

Figura 26. Modelo y métricas guardadas

Modelo cargado:

SVC(kernel="linear', probability=True, random state=42)
Métricas cargadas:

accuracy: 0.990909090909091

sensitivity: 1.0

specificity: ©.9855072463768116

fl score: [1.0, ©.9500000000000001, ©.9927007299270074]
auc_roc: 0.9998907792848334

training _time: 12.889176607131958

Figura 27. Modelo y métricas cargadas
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Resultados obtenidos

Sin cancer
84

Con cancer
136

Figura 28. Resultados obtenidos

B Sin cancer

H Con cancer

La exactitud del modelo es de 99%, significa que ha clasificado correctamente para

220 imagenes en total.

El modelo con la extensién .ipynb, desarrollado en Google Colab, junto con la licencia,

la descripcidn del proyecto detallada en el archivo README.md y los archivos del

modelo y las métricas entrenadas, se ha almacenado en el repositorio de GitHub

titulado Modelo-SVM-para-la-clasificacion-de-imagenes-del-cancer-del-pulmon.

GitHub

Figura 29. Repositorio de GitHub
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CAPITULO V

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Tomando en cuenta lo mencionado por Alba y Cérdoba (2004), “Las conclusiones se
deducen del analisis de los resultados de la investigacion y contribuyen al
conocimiento especializado”. Esto quiere decir que las conclusiones son el producto
final de un proceso de investigacion meticuloso. Por su parte Rubio, Rivera, Murillo,
Gomez, & Ramirez (2021) refieren que “Las recomendaciones incluyen temas que,
normalmente, estan ligados a las conclusiones; el investigador condensa aquellas
sugerencias que se originaron durante el proceso de realizacion del estudio” (p. 9),
con lo cual se puede entender que las recomendaciones estan directamente
vinculadas a los hallazgos y conclusiones del estudio, proporcionando orientacién

practica basada en los resultados obtenidos.

Conclusiones

A pesar de las dificultades comunes en el desarrollo del modelo de Machine Learning
(ML) para clasificar imagenes médicas del cancer pulmonar, como la calidad y
cantidad de datos, el preprocesamiento de imagenes y la optimizacion de parametros,
el modelo de Maquina de Vectores de Soporte (SVM) ha demostrado ser altamente
efectivo. Usando el dataset "EI Conjunto de Datos de Cancer de Pulmén 1Q-
OTHNCCD", este modelo clasifica con precision imagenes de rayos X en benigno,
maligno y normal. Las métricas de rendimiento, incluyendo precision, sensibilidad,
especificidad, puntaje F1 y AUC-ROC, destacan su capacidad para detectar
patologias pulmonares con exactitud. La validacion cruzada refuerza su robustez, la
alta interpretabilidad garantiza resultados claros y Utiles para radiélogos y médicos,

mejorando significativamente los resultados para los pacientes.

Como consecuencia, el modelo de ML elegido para la clasificacién de imagenes
radiologicas del cancer pulmonar fue la SVM. Esta decision se fundament6 en la
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capacidad del SVM para gestionar datos de alta dimensionalidad y su eficacia en la
clasificacion tanto binaria como multiclase, lo que es crucial para diferenciar entre
imagenes benignas, malignas y normales. El modelo SVM fue sometido a un
exhaustivo proceso del 20% prueba y 80% entrenamiento, utilizando el dataset "El
Conjunto de Datos de Cancer de Pulmon 1Q-OTHNCCD", que incluye una extensa
variedad de casos. Ademads, se realiz6 una validacion cruzada para garantizar su
robustez y capacidad de generalizacion, logrando resultados sobresalientes en

precision, sensibilidad, especificidad, AUC-ROC y puntaje F1.

En este sentido, se considera que en el analisis del dataset de imagenes clinicas para
el cancer de pulmon se realizo para garantizar la calidad de los datos utilizados en el
entrenamiento del modelo de ML. El dataset "ElI Conjunto de Datos de Cancer de
Pulmon 1Q-OTHNCCD", que se utilizé consta de 1.097 imagenes de tomografias
computarizadas, fue sometido a un exhaustivo proceso de preprocesamiento, que
incluyé normalizacion, eliminacion de duplicados y correccion de imagenes, con un
enfoque riguroso. Se aplicaron técnicas avanzadas de aumento de datos y
segmentacion para fortalecer el modelo. La adecuada organizacidén en categorias y
la validacion cruzada garantizan que el modelo SVM se entrene con datos precisos,
lo que contribuye a un alto desempefio en la clasificacion y asegura resultados fiables
en la deteccion de patologias pulmonares. La calidad del dataset es fundamental para

la precision, sensibilidad y especificidad del modelo, asegurando resultados robustos.

De esta forma, se ha desarrollado una abstraccion matematica para el modelo de ML,
gue resulta fundamental para comprender y evaluar su funcionamiento. En la
clasificacion de imagenes del cancer pulmonar, se utiliza un modelo de SVM, que
define una funcion de decisidbn mediante un hiperplano que separa las clases en el
espacio de caracteristicas, maximizando el margen entre ellas. Esta estructura facilita
la evaluacion del rendimiento del modelo mediante métricas como precision,
sensibilidad, especificidad, puntaje F1 y AUC-ROC, obtenidas a partir de la matriz de
confusién y la validacion cruzada. La abstraccion matematica proporciona una base
sélida para definir, representar y optimizar el modelo, garantizando una clasificacion
precisa de los tipos de cancer pulmonar y casos sin cancer pulmonar, mejorando asi

el diagnéstico médico.
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Finalmente, se desarrollé6 el modelo de ML para clasificar imagenes médicas de
cancer pulmonar y representa un avance significativo en el diagnéstico de esta
enfermedad. Se ha empleado un modelo de SVM debido a la eficacia para manejar y
clasificar grandes volumenes de datos, este proceso abarcé la recoleccion y
preprocesamiento de datos, seleccion de caracteristicas y ajuste del modelo, el cual
fue evaluado utilizando métricas clave como precision, sensibilidad, especificidad,
puntaje F1, AUC-ROC y validacion cruzada. A pesar de los desafios relacionados con
la calidad y cantidad de datos, el modelo SVM ha demostrado ser altamente efectivo
en la deteccion precisa de patologias pulmonares, proporcionando resultados claros
y Utiles que optimizan los diagndésticos médicos.

Recomendaciones

Para asegurar la efectividad del modelo SVM, es necesario realizar una verificacién
completa en un entorno de prueba, empleando el dataset "El Conjunto de Datos de
Céancer de Pulmon IQ-OTHNCCD". Este procedimiento permitird evaluar la capacidad
de generalizacion y la robustez del modelo, y generard un informe detallado que
incluirh métricas de rendimiento tales como precision, sensibilidad, especificidad,
puntaje F1 y AUC-ROC. La validacion debe ser realizada por el equipo de desarrollo
del modelo junto con expertos en analisis de datos y debe completarse en un plazo
de 1 a 3 meses. Este enfoque garantizara que el modelo sea soélido antes de su
aplicacion en entornos reales, beneficiando a investigadores y desarrolladores al
proporcionar una base sdlida para futuras aplicaciones y mejorando el proceso de

desarrollo de modelos de ML.

Para realizar una revision se debe detallar los resultados del modelo SVM vy
documentar estos hallazgos en un informe final. Este informe debe incluir un analisis
de los resultados obtenidos a partir de la validacion cruzada, comparar el rendimiento
con otros métodos si es necesario, e incorporar métricas de rendimiento como
precision, sensibilidad, especificidad, AUC-ROC, puntaje F1; la interpretabilidad y el
tiempo de entrenamiento. La revisiobn y documentaciébn se realizaran en las
instalaciones del equipo de desarrollo, sin necesidad de ajustes finales en un entorno

de laboratorio, y deben completarse en un plazo de 1 a 5 semanas. Esto garantizara
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gue el modelo esté optimizado y listo para su uso en aplicaciones reales, beneficiando
a investigadores y desarrolladores con un andlisis detallado y a profesionales clinicos

con un modelo validado y bien documentado.

Finalmente, es esencial realizar una revision detallada del proceso de
preprocesamiento y las técnicas aplicadas al dataset "El Conjunto de Datos de Cancer
de Pulmén IQ-OTHNCCD". Esta revision debe evaluar la eficacia de las técnicas de
normalizacion, eliminacion de duplicados, correccidbn de imagenes corruptas,
aumento de datos y segmentacion. Ademas, es necesario realizar la validacion en las
categorias con datos precisos y confiables. y la evaluacion de los resultados de la
validacion cruzada para garantizar que el modelo SVM. El equipo de desarrollo del
modelo y los expertos en andlisis de datos y procesamiento de imagenes, llevara a
cabo esta tarea y documentara los hallazgos en un informe final, completando el
proceso en un plazo de 1 a 5 semanas. Esto proporcionara una base sélida para
futuras investigaciones y asegurara un modelo robusto para una deteccién efectiva

de patologias pulmonares.
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ANEXOS



UNIB.E

UNIVERSIDAD IBEROAMERICANA DEL ECUADOR

ANEXO 1. ENCUESTA: EVALUACION DE MODELOS DE MACHINE
LEARNING PARA LA CLASIFICACION DE IMAGENES MEDICAS DEL

CANCER PULMONAR

Objetivo del Instrumento: Evaluar la seleccion, implementacién, analisis y

desempefio de diversos modelos de Machine Learning (ML) en la clasificacion de

imagenes radioldgicas del cancer pulmonar.

Instrucciones: Por favor, revise cada uno de los items enunciados a continuacion y

marque con una “X”, en la casilla de "Si" o0 "No" segun corresponda.

Tabla 5. Lista de chequeo para la validacion del modelo de ML

# ITEMS O ENUNCIADO SI

NO

1 | ¢Como se compara la precision del SVM con la del Random

Forest?
X
e Precision del SVM: 0.88
e Precision del Random Forest: 0.92
2 | ¢Cual es la diferencia en tiempo de entrenamiento entre el
modelo CNN y SVM?
X

e Tiempo de Entrenamiento del CNN: 4 horas

e Tiempo de Entrenamiento del SVM: 1.5 horas
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¢, Cudl es el modelo con el puntaje F1 mas alto?

e Puntaje F1 del CNN: 0.93

¢, Qué modelo es més facil de interpretar?

¢ Interpretabilidad del SVM: Alta

¢, Como se comparan los puntajes F1 de SVM y K-NN?

¢ Puntaje F1 del SVM: 0.87
e Puntaje F1 del K-NN: 0.85

¢, Qué modelo requiere el menor tiempo de entrenamiento?

e Tiempo de Entrenamiento del K-NN: 1 hora
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INSTRUCCIONES:

ANEXO 2. JUICIO DE EXPERTO

Coloque una “X” en la casilla correspondiente segun su apreciacion a los items y a la eleccidon de la solucion, conforme las pautas

gue se detallan a continuacion:

Tabla 6. Criterios del Juicio de Experto

Claridad ) Induccién a Lenguaje Mide lo
Coherencia »
en la . larespuesta | adecuado la que Valoracion
B interna N Q
redaccion (Sesgo) poblacion pretende @
= <
3 , 5
Util pero =
. . . . . _ No o
Si No Si No Si No Si No Si | No | Esencial no _ Z
_ importante
esencial
X X X X X X
X X X X X X
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4 X X X X X
5 X X X X X
6 X X X X X

Apreciacién cualitativa:
Observaciones:

Validado por: Msc. Sandino Jaramillo
Profesion: Ingeniero en sistemas

Cargo que desempefia: Director de Carrera de Ingenieria de Software (E)

=

Firma:
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INSTRUCCIONES:

ANEXO 3. JUICIO DE EXPERTO

Coloque una “X” en la casilla correspondiente segun su apreciacion a los items y a la eleccidon de la solucion, conforme las pautas

gue se detallan a continuacion:

Tabla 7. Criterios del Juicio de Experto

Claridad ) Induccién a Lenguaje Mide lo
Coherencia »
en la . larespuesta | adecuado la que Valoracion
B interna N Q
redaccion (Sesgo) poblacion pretende @
= <
3 , 5
Util pero =
. . . . . _ No o
Si No Si No Si No Si No Si | No | Esencial no _ Z
_ importante
esencial
X X X X X X
X X X X X X
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4 X X X X X X
5 X X X X X X
6 X X X X X X

Apreciacién cualitativa:

Observaciones:

Validado por: MSc. Carlos Antonio Ayala Tipan, (c)
Profesion: Académico/lnvestigador

Cargo que desempefia: Técnico de Investigacion a tiempo completo

Firma:
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INSTRUCCIONES:

ANEXO 4. JUICIO DE EXPERTO

Coloque una “X” en la casilla correspondiente segun su apreciacion a los items y a la eleccion de la solucion, conforme las pautas

gue se detallan a continuacion:

Tabla 8. Criterios del Juicio de Experto

Claridad ) Induccién a Lenguaje Mide lo
Coherencia »
en la . larespuesta | adecuado la que Valoracion
B interna N Q
redaccion (Sesgo) poblacion pretende @
= <
3 , 5
Util pero =
. . . . . _ No o
Si No Si No Si No Si No Si | No | Esencial no _ Z
_ importante
esencial
X X X X X X
X X X X X X
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4 X X X
5 X X X
6 X X X

Apreciacién cualitativa:

Observaciones:

Validado por: Msc. Miguel Angel Fernandez Marin
Profesion: Profesor

Cargo que desempeiia: Profesor

Firma:
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INSTRUCCIONES:

ANEXO 5. JUICIO DE EXPERTO

Coloque una “X” en la casilla correspondiente segun su apreciacion a los items y a la eleccidén de la solucion, conforme las pautas

gue se detallan a continuacion:

Tabla 9. Criterios del Juicio de Experto

Claridad ) Induccién a Lenguaje Mide lo
Coherencia »
en la . larespuesta | adecuado la que Valoracion
B interna N Q
redaccion (Sesgo) poblacion pretende @
= <
3 , 5
Util pero =
. . . . . _ No o
Si No Si No Si No Si No Si | No | Esencial no _ Z
_ importante
esencial
X X X X X X
X X X X X X
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4 X X X X X
5 X X X X X
6 X X X X X

Apreciacién cualitativa:

Observaciones:

Validado por: Msc. Miguel Flores

Profesion: Doctor en Estadistica e Investigacion Operativa

Cargo que desempefia: Profesor Titular, Escuela Politécnica Nacional

Firma: MIGUEL :-:--;s.;;.:.gi.:t_::mi
Hieenlbra i recnaeimiant (SN €=EC,
ALFONSO FLORES &oetioon ot mrommsoon
srialbslse= | G030 V03, crvmMBGUEL

SA_N CH EZ |-;-I. FOMS0 FLORES SANCHET

Focha: 202407 1 3 07-43-520 0500
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INSTRUCCIONES:

ANEXO 6. JUICIO DE EXPERTO

Coloque una “X” en la casilla correspondiente segun su apreciacion a los items y a la eleccidén de la solucion, conforme las pautas

gue se detallan a continuacion:

Tabla 10.Criterios del Juicio de Experto

Claridad ) Induccién a Lenguaje Mide lo
Coherencia »
en la . larespuesta | adecuado la que Valoracion
B interna N Q
redaccion (Sesgo) poblacion pretende @
= <
3 , 5
Util pero =
. . . . . _ No o
Si No Si No Si No Si No Si | No | Esencial no _ Z
_ importante
esencial
X X X X X X
X X X X X X
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4 X X X X
5 X X X X
6 X X X X

Apreciacién cualitativa:

Observaciones:

Validado por: PhD. Roberto Andrade

Profesion: Investigador/ Docente

Cargo que desempefia: Director de Innovacion y Vinculacion

Firma:
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ANEXO 7. DESARROLLO DEL MODELO SVM CON LA METODOLOGIA KANBAN

Marco de Kanban

Trabajo pendiente 2 En progreso 2 Listo para revision = 2 Completado 2
Equipo A 4
Visualizacion y Anélisis Evaluacion del Modelo Division de Datos Carga y Preprocesamiento de Datos

EquipoB 4

Guardado del Modelo y Métricas Validacién Cruzada Entrenamiento del Modelo SVM Extraccion de Caracteristicas

Figura 30. Metodologia Kanban para el desarrollo del modelo de SVM para la clasificacion

de imagenes del cancer pulmonar
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ANEXO 8. EL LINK DEL MODELO DE MAQUINA DE VECTORES DE
SOPORTE

El modelo se encuentra guardado en el repositorio de GitHub:

https://qgithub.com/odalis-rea-c/Modelo-SVM-para-la-clasificacion-de-imagenes-del-

cancer-del-pulmon.qit
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