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RESUMEN

El estudio se realizdé en el departamento de Cajamarca, provincia de Jaén,
Hospital General de Jaén, servicio de Anatomia Patoldgica, en dicho servicio se
hace el procesamiento y diagndstico de muestras patoldgicas para determinar si
estas son normales o anormales, es decir, presentan alguna alteracion o
patologia, dicho diagndstico lo realiza el médico patdlogo, quien lee la lamina
usando un microscopio y analizando su morfologia, color y otros factores da un
diagndstico.

En la presente tesis titulada “Implementacién de un sistema automatizado de
pruebas de citologia basica para el tratamiento de imagenes digitales”, surge con
la necesidad de mejorar significativamente la precision y eficiencia del
diagnostico de muestras de citologia cervicales.

El sistema basico implementado, que reconoce cuando la muestra es normal o
anormal estd hecho en PYTHON vy aplicando la generacion de redes
convolucionales para el tratamiento de imagenes que se suben al sistema.

Con esta implementacion se logra optimizar los tiempos en el proceso de

clasificacién de muestras.

Palabras clave: Citologia, médico patélogo, imagenes digitales.



ABSTRACT

The study was conducted in the department of Cajamarca, province of Jaén,
General Hospital of Jaén, Pathological Anatomy service, in this service the
processing and diagnosis of pathological samples is done to determine if they are
normal or abnormal, that is, they present abnormalities or pathologies, said
diagnosis is given by the pathologist who reads the slide using a microscope and
analyzing its morphology, color and other factors gives a diagnosis.

In this thesis entitled "Implementation of an automated system of basic cytology
tests for the treatment of digital images", arises with the need to significantly
improve the precision and efficiency of the diagnosis of cervical cytology samples.
The basic system implemented, which recognizes when the sample is normal or
abnormal is made in PYTHON and applying the generation of convolutional
networks for the treatment of images that are uploaded to the system.

With this implementation, it is possible to optimize the times in the sample

classification process.

Keywords: cytology, pathologist, digital imagen



RESUMO

O estudo foi conduzido no departamento de Cajamarca, provincia de Jaén, no
Hospital Geral de Jaén, no Departamento de Patologia. Este departamento
processa e diagnostica amostras patologicas para determinar se sdo normais ou
anormais, ou seja, se apresentam alguma alteracéo ou patologia. O diagnostico
e feito pelo patologista, que examina a lamina ao microscopio e analisa sua

morfologia, cor e outros fatores para chegar a um diagndstico.

Esta tese, intitulada "Implementacdo de um Sistema Automatizado para Testes
Citologicos Basicos por Processamento de Imagens Digitais", surge da
necessidade de melhorar significativamente a precisdo e a eficiéncia do

diagndstico de amostras de citologia cervical.
O sistema basico implementado, que reconhece se uma amostra € normal ou
anormal, foi desenvolvido em Python e utiliza redes neurais convolucionais para

processar as imagens inseridas no sistema.

Esta implementacdo otimiza o tempo necessario para o processo de

classificacdo das amostras.

Palavras-chave: Citologia, patologista, imagens digitais.



INTRODUCCION

En el contexto contemporaneo de la medicina diagndstica, la incorporacion de
tecnologias avanzadas ha transformado significativamente los métodos
tradicionales de analisis clinico. En particular, la aplicacion de sistemas
automatizados en el procesamiento de imagenes ha demostrado potencial para
mejorar la precision, eficiencia y accesibilidad de los diagndsticos citoldgicos,

representando un avance crucial en la practica médica.

En Peru, como en muchos otros paises, el acceso equitativo a servicios de salud
de calidad continua siendo un desafio. Esto se refleja especialmente en la
citologia, donde la precisidon del diagndstico y la eficiencia en el analisis pueden
variar significativamente segun la disponibilidad de recursos y la capacitacion del
personal. En este contexto, la implementacidon de sistemas automatizados
emerge como una solucién prometedora para mejorar la atencion a los pacientes

y optimizar los procesos en los laboratorios clinicos.

Este proyecto de tesis se centra en explorar y evaluar los impactos de la
implementacion de un sistema automatizado de pruebas de citologia basica en
el ambito peruano. Se investigara como esta tecnologia puede contribuir a la
mejora de la precision diagnodstica, la eficiencia operativa y la satisfaccién del
personal médico y técnico. Ademas, se analizaran los aspectos econdomicos y la
viabilidad de integrar este tipo de tecnologia en el sistema de salud peruano,

considerando las necesidades y realidades locales.

La relevancia de este estudio radica en su potencial para informar politicas de
salud orientadas a fortalecer los servicios de diagndstico citolégico en el pais,
promoviendo asi un acceso mas equitativo y efectivo a cuidados de salud
preventivos y curativos. A través de una metodologia rigurosa y la aplicacion de
herramientas tecnoldgicas avanzadas, se espera generar resultados que puedan
ser aplicados tanto en el ambito académico como en el sector salud,

contribuyendo al avance cientifico y al bienestar de la poblacién peruana.



|. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1. Descripcion de la realidad problematica

La citologia basica es una herramienta esencial en la deteccion y diagnéstico de
diversas enfermedades, especialmente en el cribado de cancer cervicouterino
(deteccion precoz del cancer). Sin embargo, el proceso tradicional de analisis
citolégico es laborioso y requiere la evaluacion manual de muchas muestras por
parte de citotecnologos y patologos, lo que puede resultar en errores humanos,
demoras en los diagnodsticos y una carga de trabajo considerable para el
personal médico. A medida que el volumen de muestras aumenta, la necesidad

de un sistema mas eficiente y preciso se vuelve imperativa.

En Peru, la cantidad de patélogos en relacion con la poblacion es un tema critico
debido a la limitada disponibilidad de estos especialistas en el pais. El Boletin
Estadistico 2023 del Ministerio de Salud (MINSA) proporciona datos actualizados
sobre los recursos humanos en salud, incluyendo la cantidad de patologos y su
distribucion a nivel nacional [1]. También se puede acceder al boletin completo

en la plataforma del Estado Peruano.

Esta baja densidad de personal asistencial especializado trae como
consecuencias Carga de Trabajo y Errores Humanos, demoras en el diagndstico

ya que se realiza manualmente, afectando negativamente al paciente.

No se observa en la mayoria de los centros asistenciales un procesamiento
automatizado en las lecturas de laminas para los procesos de citologia, como si
lo esta en otras areas de diagndstico como son las de laboratorio clinico (areas
de hematologia, bioquimica), teniendo equipos de acuerdo a la demanda de
pruebas a realizar, habiendo mas proveedores de equipos en estas areas del

laboratorio clinico
1.2. Formulacion del problema
1.2.1. Problema general

¢, De qué manera la implementacion de un sistema automatizado de pruebas de

citologia basica es eficaz para el tratamiento de imagenes digitales?



1.2.2. Problemas especificos

¢ ;En qué medida la implementacion de un sistema automatizado de pruebas
de citologia basica es preciso en el diagnostico para el tratamiento de

imagenes digitales del tamizaje de imagenes de citologia cérvico-vaginal.?

e En qué medida la implementacion de un sistema automatizado de pruebas
de citologia basica es eficiente en el diagndstico para el tratamiento de

imagenes digitales del tamizaje de imagenes de citologia cérvico-vaginal.?
1.3. Objetivos
1.3.1. Objetivo general

Implementar un sistema automatizado de pruebas de citologia basica eficaz para

el tratamiento de imagenes digitales.

1.3.2. Objetivos especificos

e Implementar un sistema automatizado de pruebas de citologia basica que
sea preciso en el diagnostico para el tratamiento de imagenes digitales del

tamizaje de imagenes de citologia cérvico-vaginal.

e Implementar un sistema automatizado de pruebas de citologia basica que
sea eficiente en el diagndstico para el tratamiento de imagenes digitales del

tamizaje de imagenes de citologia cérvico-vaginal.
1.4. Justificaciéon

La citologia es una técnica diagnostica fundamental en la deteccion de diversas
patologias, incluyendo canceres y enfermedades infecciosas. Sin embargo, el
analisis manual de muestras citologicas presenta multiples desafios, tales como
la variabilidad interobservador, la fatiga del observador, el tiempo prolongado de
procesamiento y la posibilidad de errores humanos. Estos problemas pueden
afectar negativamente la precision y eficiencia del diagnéstico, con
consecuencias directas en la calidad del cuidado de los pacientes.

10



1.5 Delimitantes de la investigacion
1.5.1. Teédrica

La investigacion esta limitada a procedimiento de citologia ginecoldgica de

tamizaje (citologia cérvico-vaginal).

1.5.2. Temporal

El tiempo establecido para realizar la investigacion es de 4 meses.
1.5.3. Espacial

El espacio de trabajo es el Hospital general de jaén, servicio de Anatomia

patoldgica, Provincia de Jaén, Departamento de Cajamarca.

11



Il. MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes

El procesamiento digital de imagenes aplicado a procesos citologicoses un area

que esta tomando desarrollo e interés en estos ultimos anos.
2.1.1. Antecedentes Internacionales

Estudios histéricos internacionales sobre el reconocimiento celular, podemos
indicar, D. Shen, G. Wu, and H. Suk (2017), este articulo, publicado en Annual
Review of Biomedical Engineering, constituye un trabajo de referencia que
examina el impacto del aprendizaje profundo en el analisis de imagenes
meédicas. Los autores realizan una revision exhaustiva de multiples aplicaciones
de Deep Learning (DL), resaltando como las redes neuronales convolucionales
(CNN), las arquitecturas recurrentes y las técnicas hibridas permiten abordar
problemas complejos como segmentacion, clasificacion y deteccion de patrones

en imagenes biomédicas.

En el campo de la citologia, destacan como el DL supera los métodos clasicos
de procesamiento de imagenes, que dependian en gran medida de algoritmos
manuales de extraccion de caracteristicas. El articulo subraya que el DL es
capaz de aprender directamente de grandes volumenes de datos, generando
representaciones jerarquicas que capturan diferencias sutiles entre células
normales y anormales. Ademas, proyecta el futuro de la medicina hacia
diagndsticos mas precisos, consistentes y rapidos, integrando inteligencia

artificial (I1A) en entornos clinicos. [2].

Asi mismo S. Akkasaligar and S. Biradar, (2016) "Automated Pap Smear
Screening Using Image Processing Techniques", un estudio publicado en
Biomedical Research analiza distintas técnicas de procesamiento digital

aplicadas al tamizaje automatizado de citologias cervicales (Papanicolaou).

Los autores revisan algoritmos de preprocesamiento de imagenes,
segmentacion de nucleos y citoplasma, asi como métodos de clasificacion (SVM,
CNN iniciales, redes probabilisticas). Se destaca la relevancia de la

12



segmentacion precisa, ya que una separacion adecuada entre células normales

y anormales impacta directamente en la sensibilidad diagndstica.

El trabajo concluye que la integracion de procesamiento digital con técnicas de
IA no solo reduce el tiempo de evaluacion, sino que también disminuye errores
humanos derivados de la fatiga del patélogo. Este articulo es relevante porque
marca un punto de inflexién entre los métodos manuales y la automatizacion

clinica en pruebas de tamizaje. [3].

Por otro lado, se ha encontrado la tesis de E. Smith, (2019) "Development of an
Automated System for Cervical Cancer Screening Using Image Processing and
Machine Learning Techniques," esta tesis de la Universidad de Stanford
desarrolla y valida un sistema automatizado de deteccion de cancer cervical
basado en procesamiento digital y machine learning. Smith implementa un
sistema que integra:

Preprocesamiento avanzado (filtrado de ruido, normalizacion de contraste).
Segmentacién celular usando algoritmos automaticos de deteccion de bordes y
clustering.

Clasificacion supervisada con CNN y Support Vector Machines (SVM) para
diferenciar células normales, precancerosas y cancerosas.

La investigacion enfatiza el disefio de un sistema que pueda ser escalado a nivel
clinico, destacando que los modelos alcanzaron sensibilidad y especificidad
comparables a la evaluacién humana. Ademas, plantea la importancia de bases
de datos representativas y balanceadas, punto critico también observado en tu
tesis. En suma, aporta un ejemplo practico de cémo llevar una investigacién

experimental a una implementacion clinica validada. [4].

El Atlas Digital de Citologia es un recurso visual y didactico desarrollado por la
IARC. Contiene miles de imagenes de células cervicales en diferentes estados
(normales, lesiones precancerosas, cancer invasivo), clasificadas y anotadas por

expertos internacionales.

Su relevancia radica en que ofrece una base estandarizada de referencia que

puede ser utilizada tanto en la capacitacién de profesionales como en la

13



validaciéon de sistemas automatizados. Ademas, fomenta la comparacion
internacional y la homogeneizacion de criterios diagnosticos, un aspecto
fundamental cuando se integran sistemas de IA en el flujo clinico. Para tu
investigacion, constituye una fuente esencial de imagenes comparativas de alta
calidad [8].

El informe del Centro Nacional de Excelencia Tecnolégica en Salud (CENETEC)
presenta los protocolos oficiales y estandares metodologicos para la evaluacion
del frotis de Papanicolaou en México. Incluye detalles sobre: Métodos de
recoleccion y fijaciéon de muestras, Criterios citomorfolégicos para la clasificacion
celular, parametros de calidad del procedimiento, recomendaciones para

minimizar errores en la tincion y preparacion.

Este documento es valioso porque representa un marco normativo
latinoamericano que puede servir de guia para la estandarizacion en otros paises
(incluido Peru), ofreciendo parametros objetivos para comparar la eficacia de

sistemas automatizados con los procesos manuales tradicionales. [9].

En la web de American Cancer Society, la ACS describe de manera clara y
accesible la importancia de la prueba de Papanicolaou como herramienta de

deteccidon temprana del cancer de cuello uterino.

Se explican los fundamentos de la prueba, el proceso de toma de muestra, la
interpretacion de resultados y los criterios de clasificacion (células normales,
anormales, lesiones precancerosas). Ademas, destaca su rol en la reduccién de

la mortalidad en paises donde su aplicacién es masiva.

En el contexto de la investigacion, este documento respalda la relevancia clinica
y social de implementar mejoras (como la automatizacion) que amplien la

cobertura y reduzcan las limitaciones asociadas al método manual. [10].

El NCI proporciona un marco conceptual sobre la citologia como disciplina
médica. Define su alcance como el estudio de células y su utilizacion en el

diagnodstico de enfermedades, en especial canceres.
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Este recurso contribuye a la base tedrica de la tesis, ofreciendo definiciones
oficiales y comprensibles que refuerzan la importancia de la citologia en

programas de prevencion y diagndéstico temprano. [11].

La Facultad de Ingenieria de la UNAM, a través de su laboratorio LAPI, desarrolla
este documento introductorio al procesamiento digital de imagenes (PDI). Se
abordan conceptos clave: adquisicion, preprocesamiento, segmentacion,
clasificacion y analisis morfoldgico. El texto explica como estas etapas se aplican
en analisis citolégicos, mostrando que el PDI es la base para que algoritmos de
IA puedan operar con datos fiables y estandarizados. Es fundamental porque
vincula los fundamentos técnicos del PDI con aplicaciones biomédicas, sirviendo

de puente entre la teoria y la practica clinica. [12]

Morales, A. K., Lepe, D. R., y Diaz, J. F.(2024), en su estudio "Redes Neuronales
Convolucionales para Deteccion de Carcinoma Basocelular (Cancer de Piel) por
Medio de Imagenes para Pacientes Adultos en la Regidon Facial", analizan la
aplicacién de redes neuronales convolucionales en la identificacion de lesiones
cutdneas, particularmente el carcinoma basocelular. Los autores reportan
resultados con altos niveles de precision y especificidad, demostrando como la
IA se consolida como herramienta en dermatologia oncoldgica. Aunque no trata
de citologia cervical, aporta evidencia de que las CNN son altamente

transferibles a otras areas de diagndstico por imagenes. [13].

Publicado en Journal of the National Cancer Institute(Deep Learning en Citologia
de Doble Tincién), este articulo evalua la automatizacién de la citologia de doble
tincion mediante algoritmos de Deep Learning. El estudio analiza métricas de
precision, sensibilidad, especificidad y eficiencia, confirmando que los sistemas
de DL pueden mejorar la estandarizacion y rapidez en los programas de cribado
de cancer cervical. Se demuestra que la automatizacion no solo reduce la
variabilidad entre observadores humanos, sino que también aumenta la

confiabilidad diagndstica a gran escala [14].

También una en un informe la Organizacién Panamericana de la Salud (2023),

sobre "Interoperabilidad", examina la integracidén de sistemas automatizados en
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salud, un aspecto clave para la implementacion de nuevas tecnologias en el
diagndstico citologico. Este documento oficial de la OPS aborda el tema de la
interoperabilidad en sistemas de salud, un aspecto clave para la integracién de
nuevas tecnologias, incluyendo los sistemas de diagnodstico automatizado. La
interoperabilidad se define como la capacidad de distintos sistemas y
organizaciones para compartir, intercambiar y utilizar informacion de manera
efectiva, asegurando continuidad en la atencion de los pacientes. La publicacion
examina los retos técnicos, normativos y organizativos que enfrentan los paises
de América Latina y el Caribe al momento de implementar soluciones digitales

en el sector salud. [15].

LeCun, Bengio y Hinton (2015), en su articulo "Deep learning" publicado en
Nature, explican los principios fundamentales del aprendizaje profundo, una
técnica clave en el analisis de imagenes médicas, incluyendo el procesamiento
de citologia. Presenta de manera clara y sintética los fundamentos del
aprendizaje profundo, sus arquitecturas principales, las condiciones que
permitieron su auge y sus aplicaciones en multiples campos. En este articulo, los
autores explican como las redes neuronales profundas, en especial las redes
neuronales convolucionales (CNN) y las redes recurrentes (RNN, LSTM),
lograron superar las limitaciones de los algoritmos tradicionales de aprendizaje
automatico al ser capaces de aprender automaticamente representaciones
jerarquicas de los datos, lo que resulta esencial en el anadlisis de imagenes
médicas como la citologia digital. Se destacan innovaciones técnicas como el
uso de funciones de activacién modernas (ReLU), la optimizacion mediante
retropropagacion mejorada, el Dropout para evitar sobreajuste y el transfer
learning, que permiten reutilizar modelos entrenados en grandes bases de datos
para adaptarlos a contextos especificos como la detecciéon de cancer cervical.
Asimismo, el articulo subraya que el avance del Deep Learning fue posible
gracias a tres factores clave: la disponibilidad de grandes volumenes de datos
digitalizados (Big Data), el aumento del poder computacional con el uso de
GPU/TPU, y el desarrollo de marcos de software especializados como Theano,
TensorFlow y PyTorch. En cuanto a aplicaciones, los autores muestran ejemplos

en vision por computadora, procesamiento de lenguaje natural, robética y sobre
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todo en la medicina, donde se ha demostrado que estas técnicas alcanzan
niveles de precision comparables o superiores a los expertos humanos en tareas

de clasificacion y diagnéstico [16].

Real Academia Espafiola, en su Diccionario de la lengua espafiola, define el
término inteligencia artificial, concepto central en el desarrollo de sistemas
automatizados para el diagndstico médico. El diccionario define de manera oficial
el término “inteligencia artificial”, entendiéndolo como la disciplina informatica
orientada a crear sistemas capaces de ejecutar tareas que requieren de la
inteligencia humana, como el razonamiento, la resolucion de problemas, la
comprension del lenguaje y el reconocimiento de patrones. Esta definicidn,
avalada por la maxima autoridad linguistica del mundo hispanohablante, aporta
claridad y uniformidad terminologica en un contexto académico en el que es
indispensable fundamentar los conceptos clave de manera rigurosa y

reconocida. [17].

Por ultimo, se tiene una publicacion cuyos autores son: Goodfellow, Bengio y
Courville (2016), el cual es un libro Deep Learning, el cual presentan un marco
tedrico sobre redes neuronales profundas y su aplicacion en la clasificacion de
imagenes médicas, incluyendo muestras citoldgicas. En el ambito biomédico, los
autores destacan la utilidad del aprendizaje profundo en analisis de imagenes,
reconocimiento de patrones biolégicos y procesamiento de datos clinicos,
resaltando cdémo estas técnicas se han aplicado con éxito en diagndstico
automatizado, citologia digital, histopatologia y radiologia. El libro, ademas,
enfatiza la importancia del aprendizaje supervisado con grandes conjuntos de
datos etiquetados y del uso de técnicas de aumento de datos (data
augmentation) y transferencia de aprendizaje (transfer learning), dos estrategias
especialmente relevantes para tu investigacion, ya que responden al problema

de escasez de imagenes anormales en los conjuntos de entrenamiento [18].
2.1.2. Antecedentes Nacionales

En el ambito nacional, podemos hacer referencia a la tesis de J. E. Crisanto
Matallana and L. Vilchez Chaname, (2024) " Analisis de algoritmos de

aprendizaje automatico para la deteccion de cancer de cuello uterino utilizando
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imagenes de Papanicolaou" Este estudio evalua el desempefio de diversos
algoritmos de aprendizaje automatico —incluyendo redes neuronales
convolucionales (CNN), variantes de ML y SVM con extraccion de
caracteristicas— en la deteccion temprana y precisa de cancer de cuello uterino

utilizando imagenes de Papanicolaou [5].

Por otro lado, Paulino (2019) propuso un sistema experto probabilistico basado
en redes bayesianas para la prediccion de riesgo de cancer cervical. La
investigacion no se centré en imagenes, sino en la integracion de variables
clinicas y epidemioldgicas para estimar probabilisticamente el riesgo de la
paciente. Este enfoque complementa la vision de los sistemas automatizados,
mostrando como la inteligencia artificial puede apoyar tanto el diagnéstico directo

como la evaluacion predictiva [6].

Por otro lado, Ccopa-Mamani y Diaz-Quiroz (2022), da un aporte significativo al
contexto nacional, pues demuestra la viabilidad técnica y metodologica del uso
de CNN en el analisis de citologias cervicales en el Peru, evidenciando que los
modelos de aprendizaje profundo no solo son aplicables en entornos de
investigacion internacional, sino también en laboratorios locales. Asimismo,
resalta la importancia de contar con bases de datos representativas para mejorar
la capacidad de generalizacién de los modelos, aspecto crucial para su futura

implementacion clinica [7].
2.2, Bases teoricas

1. Citologia

Definicion y Principios:

« La citologia es la disciplina que estudia las células, sus estructuras y
funciones. Es utilizada ampliamente en la medicina para el diagnéstico de

enfermedades, especialmente canceres [11].
Citologia Cervical:

o Una técnica especifica que detecta cambios precancerosos y cancerosos en

las células del cuello uterino a través de pruebas como el Papanicolaou [10].
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Procedimientos y Técnicas:

Papanicolaou (PAP): Método de recoleccion y analisis de células del cuello

uterino para detectar células anormales [10].

Preparacion de Muestras: Métodos estandar para la recoleccion, fijacion y

tincion de células para su analisis microscopico [9].
2. Procesamiento Digital de Imagenes
Conceptos Basicos:

Adquisicion de Imagenes: Uso de microscopios digitales y escaneres de porta

objetos para capturar imagenes de alta resolucion de muestras citoldgicas [12].

Preprocesamiento de Imagenes: Técnicas de mejora de imagenes, como

filtrado y ajuste de contraste, para mejorar la calidad antes del analisis [12].
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Técnicas de Procesamiento:

Segmentacion de Imagenes: Proceso de dividir una imagen en regiones

significativas, identificando células individuales en una muestra [3].

Clasificacion de Imagenes: Algoritmos que categorizan células como normales

0 anormales basandose en sus caracteristicas [13].

Analisis Morfolégico: Evaluacion de caracteristicas celulares como tamano,

forma y estructura interna para identificar patologias [4].
3. Inteligencia Artificial y Aprendizaje Automatico
Redes Neuronales Convolucionales (CNN):

Modelos de aprendizaje profundo utilizados para la clasificacién y analisis de
imagenes, especialmente eficaces en el reconocimiento de patrones en

imagenes médicas [16].
Sistemas de Clasificacion Supervisada y No Supervisada:

Algoritmos que se entrenan con datos etiquetados para reconocer patrones
(supervisada) o que identifican estructuras subyacentes en datos no etiquetados

(no supervisada) [17].
4. Automatizacion y Sistemas de Informacion en Salud
Sistemas de Diagnéstico Automatizado:

Integracion de algoritmos de procesamiento de imagenes y analisis

automatizado para mejorar la eficiencia y precision del diagndstico citologico [15].
Integracién en el Flujo de Trabajo Clinico:

Consideraciones para la interoperabilidad con sistemas de informacion en salud

(HIS, LIS) y la aceptacion por parte del personal clinico [15].
5. Evaluacién y Validacion
Comparacion con Analisis Manual:

Métodos para evaluar la precision y consistencia del sistema automatizado en

comparacion con los resultados obtenidos por expertos humanos [14].
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Medidas de Desempeiio:

Sensibilidad, especificidad, precision y tiempo de procesamiento como métricas

clave para evaluar el rendimiento del sistema [14].
2.3. Marco Conceptual
Eficiencia del Diagnéstico Automatizado (EDA):

Constructo que mide la mejora en la rapidez y precision del diagndstico citolégico
al implementar sistemas automatizados en comparacion con el analisis manual
[15].

Interoperabilidad en Sistemas de Salud Automatizados (ISSA):

Constructo que analiza como los sistemas automatizados de diagndstico
citolégico se integran y funcionan con los sistemas de informacion en salud

existentes, mejorando la gestién de datos y la comunicacion entre diferentes

departamentos y organizaciones [15].
2.4, Definicion de términos basicos
e Citologia:

La citologia es la rama de la biologia que estudia la estructura, funcion y
comportamiento de las células. En medicina, se refiere especificamente al
analisis de células extraidas de tejidos o fluidos corporales para el diagnostico

de enfermedades [11].
e Citologia Cervical:

Es una técnica especifica de citologia que se utiliza para detectar cambios
precancerosos y cancerosos en las células del cuello uterino. La prueba de

Papanicolaou es un ejemplo comun de citologia cervical [10].
¢ Prueba de Papanicolaou (PAP):

Es una prueba de cribado que se utiliza para detectar células anormales en
el cuello uterino que pueden indicar cancer o condiciones precancerosas. Las
células se recogen del cuello uterino, se tifien y se examinan bajo un

microscopio [10].
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Procesamiento Digital de Imagenes:

Es el uso de algoritmos y técnicas computacionales para procesar y analizar
imagenes digitales con el fin de mejorar su calidad y extraer informacion

significativa [12].
Segmentaciéon de Imagenes:

Proceso de dividir una imagen en regiones significativas para identificar y
aislar elementos especificos, como células individuales en una muestra

citolégica [3].
Clasificacion de Imagenes:

Uso de algoritmos para categorizar los elementos dentro de una imagen en

diferentes clases, por ejemplo, células normales versus anormales [13].
Analisis Morfologico:

Evaluacion de las caracteristicas estructurales de las células, como tamafio,
forma y estructura interna, para identificar patologias [4].

Inteligencia Artificial (1A):

Campo de estudio de la informatica que se centra en la creacion de sistemas
capaces de realizar tareas que normalmente requieren inteligencia humana,

como el reconocimiento de patrones, toma de decisiones y aprendizaje [17].
Aprendizaje Automatico (Machine Learning):

Subcampo de la inteligencia artificial que se centra en el desarrollo de
algoritmos que permiten a las computadoras aprender de los datos y mejorar
su desempefio en tareas especificas sin ser explicitamente programadas para
ello [17].

Redes Neuronales Convolucionales (CNN):

Tipo de red neuronal profunda utilizada principalmente para el analisis de
imagenes, capaz de aprender caracteristicas jerarquicas y patrones en

imagenes mediante el uso de convoluciones [16].
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Sistemas de Informacion en Salud (HIS):

Sistemas disefiados para gestionar la informacién relacionada con la salud y
los servicios meédicos, integrando datos clinicos, administrativos y financieros
[15].

Interoperabilidad:

Capacidad de diferentes sistemas y organizaciones para trabajar juntos y

compartir informacién de manera efectiva [15].
Automatizacion del Diagnéstico Citolégico:

Uso de sistemas computarizados para realizar analisis y diagndsticos de

muestras citoldgicas, reduciendo la necesidad de intervencion manual [15].
Eficiencia Diagnéstica:

Medida de la rapidez y precision con la que se puede realizar un diagnostico

utilizando sistemas automatizados [14].
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. HIPOTESIS Y VARIABLES
3.1 Hipoétesis
Hipoétesis General

Hi: La Implementacion de un sistema automatizado de pruebas de citologia

basica es eficaz para el tratamiento de imagenes digitales.

Ho: La Implementacion de un sistema automatizado de pruebas de citologia

basica no es eficaz para el tratamiento de imagenes digitales.

Hipotesis Especificas

Ha1: La implementaciéon de un sistema automatizado de pruebas de citologia
basica es preciso en el diagndstico para el tratamiento de imagenes digitales del

tamizaje de imagenes de citologia cérvico-vaginal.

Ha2: La implementacién de un sistema automatizado de pruebas de citologia
basica es eficiente en el diagndstico para el tratamiento de imagenes digitales

del tamizaje de imagenes de citologia cérvico-vaginal.
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3.1.1. Operacionalizacion de variable

Variable Definiciéon Definicién Dimensiones | Indicador
Conceptual | Operacional
Variable Uso de La funcion Presencia del | Descripcion del
Independiente | tecnologia de los sistema avance del
Implementacion automatiz_agja sistemas de | (si/no) proceso de y
de sistema p.ara’apallss lectura _ |mp!ementaC|on
automatizado de citologico automatizada del instrumento
pruebas de [15] d.e la .
citologia basica C't0|09'a es
reducir los
errores de
deteccion de
lesiones y el
tiempo de
lectura de las
citologias
Proceso por
el cual el Porcentaje de
Variable_ sistema Precisién del aciertos con las
Dependiente automatizado | Diagnéstico p.ruebgs.
Proceso por | identifica las diagnosticas
el cual el imagenes patron.
sistema con
automatizado | sensibilidad
identifica con | enla
precision y identificacion .
eficiencialas |y en el Tiempo de
.Tra'tamiento de | células menor Eficiencia del identificacion
o | aomaleey [temeo | daosien | 1 S
normales[17]. | comparado q
al proceso proceso.
tradicional
medido en
minutos

Fuente. Elaboracién propia
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IV. METODOLOGIA DEL PROYECTO

4.1. Diseiio metodolégico

Tipo de la investigacion: Aplicada

4.2. Método de investigacion

Estudio correlacional de enfoque cuantitativo.
4.3. Poblacion y muestra

Estudio censal de las muestras citolégicas cérvico vaginales colectadas en el
laboratorio de anatomia patologica del Hospital General de Jaén colectadas en
Enero y Febrero 2024.

4.4. Lugar de estudio y periodo desarrollado

Laboratorio de anatomia patolégica del Hospital General de Jaén. Noviembre-
Diciembre 2024.

4.5. Técnicas e instrumentos para la recoleccién de la informacion
Observacion directa, registros de tiempo.
Instrumento

Para dar cumplimiento al objetivo general de la presente investigacién se llevé a
cabo la implementacién de un sistema automatizado de pruebas de citologia
basica para el tratamiento de imagenes digitales. Se ha disefado un software
usando el lenguaje de programacion PYTHON, que identificd las imagenes
digitales (muestras) segun corresponda, para lo cual se establecio el siguiente

formato:
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Instrumento de tamizaje de citologia cérvico-vaginal con el uso de sistema
automatizado (Software Python.)

Implementacién del Sistema Automatizado : SI () NO ()
Numero de Eficiencia del
imagen de Respuesta Precision diagnéstica | diagndstico
lamina tratada | Normal / Anormal | (%) (Tiempo de

identificacién en
segundos)
(Cronémetro)

200 aprox.

Fuente. Elaboracion propia

4.6. Analisis y procesamiento de datos

El modelo de redes neuronales convolucionales (CNN) fue entrenado con un

conjunto de imagenes de citologia basica para clasificar muestras como

normales o anormales.

ENTRENAMIENTO VALIDACION
CANTIDAD  DE | ANORMALES | NORMALES | ANORMALES | NORMALES
IMAGENES 25 73 12 24
MUESTRAS NUEVAS TRABAJADAS
TOTAL | POSITIVO | NEGATIVOS
MUESTRAS 103 13 90
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4.7. Aspectos Eticos en Investigacion

e Consentimiento Informado: No se trabajara con nombres, solo codigos

proporcionados por el servicio de anatomia patologica.

e Confidencialidad: Garantia de confidencialidad de la informaciéon médica de

los codigos facilitados.

e Aprobacion Etica: Obtencion de aprobacién por parte del comité de ética

correspondiente.
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V. RESULTADOS

5.1 Resultados descriptivos

Tabla 1. Precision del diagnéstico

Iteracion Precision en entrenamiento Precision en validacion
1 78.31% 73.91%
2 78.31% 73.91%
3 80.72% 86.96%
4 85.54% 78.26%
Figura 1. Precisién del diagnéstico
86.96%
88.00% 85.54%
86.00%
84.00% 50.72%
82.00% 2%
80.00% 78.31% 78.31% 78.26%
78.00%
76.00% 73.91% 73.91%
74.00%
72.00%
70.00%
68.00%
66.00%
1 2 3 4

Durante el entrenamiento del modelo de red neuronal convolucional (CNN), se
utilizaron 98 imagenes (25 anormales y 73 normales), y en la validacion, 36

imagenes (12 anormales y 24 normales). Se realizaron cuatro iteraciones de

M Precisidn en entrenamiento M Precisién en validacion

entrenamiento y validacion:

La tercera iteraciéon alcanzé la mayor precision de validacion (86.96%), lo que

indica un mejor desempefio general del modelo en esa etapa. El tiempo

promedio de clasificacion fue inferior a un segundo por imagen.



Tabla 2. Tiempo de diagnéstico

Tiempo Frecuencia %
-1.1 1 0.97
0.146 1 0.97
0.147 5 4.85
0.15 5 4.85
0.152 2 1.94
0.153 2 1.94
0.154 6 5.83
0.157 5 4.85
0.158 3 2.91
0.159 2 1.94
0.16 2 1.94
0.161 3 2.91
0.162 4 3.88
0.163 9 8.74
0.164 3 2.91
0.165 3 2.91
0.166 4 3.88
0.167 7 6.80
0.168 3 2.91
0.169 9 8.74
0.17 1 0.97
0.171 4 3.88
0.172 4 3.88
0.174 1 0.97
0.176 1 0.97
0.179 1 0.97
0.181 1 0.97
0.184 1 0.97
0.196 1 0.97
0.203 1 0.97
0.21 1 0.97
0.233 1 0.97
0.247 1 0.97
0.27 1 0.97
0.468 1 0.97
1.518 1 0.97

3 2 1.94
103 100

Se observa que en la implementaciéon de un sistema automatizado de pruebas

de citologia basica en el diagndstico para el tratamiento de imagenes digitales

tuvo un tiempo minimo de -1.1 y como tiempo maximo de 3 minutos.
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5.2 Resultados inferenciales

Hipoétesis especifica 1

Ha1: La implementacion de un sistema automatizado de pruebas de citologia
basica es preciso en el diagnostico para el tratamiento de imagenes digitales del

tamizaje de imagenes de citologia cérvico-vaginal.

Ho1: La implementacion de un sistema automatizado de pruebas de citologia
basica no es preciso en el diagndstico para el tratamiento de imagenes digitales
del tamizaje de imagenes de citologia cérvico-vaginal.

Tabla 3. Implementacion de sistema automatizado de pruebas de citologia basica y precision

del diagnéstico

N Media Desv. Desv. Error
Desviacion promedio
Implementacion de sistema 103 ,87 ,334 ,033
automatizado de pruebas de
citologia basica
Precisién del diagnéstico 103 .60396169 .0568157304 .005730409
Prueba para una muestra
t gl Sig. Diferencia de 95% de intervalo de
(bilateral) medias confianza de la diferencia
Inferior Superior
Implementacion de sistema 26,574 102 ,000 ,874 ,81 ,94
automatizado de pruebas de
citologia basica
Precision del diagnéstico 105,396 102 ,000 .603961689 59259545 .6153273

La prueba t de Student mostré un p-valor <0.05, igual a 0,000, tomando la
decision de rechazar la hipétesis nula y aceptar la hipétesis de investigacion, con
un margen de error, establecido por el nivel de confiabilidad de la prueba
estadistica al 5% y al 95% de confianza, confirmando que la implementacién de
un sistema automatizado de pruebas de citologia basica es preciso en el
diagndstico para el tratamiento de imagenes digitales del tamizaje de imagenes

de citologia cérvico-vaginal.
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Hipotesis especifica 2

Ha2: La implementacion de un sistema automatizado de pruebas de citologia
basica es eficiente en el diagndstico para el tratamiento de imagenes digitales

del tamizaje de imagenes de citologia cérvico-vaginal.

Ho2: La implementacion de un sistema automatizado de pruebas de citologia
basica no es eficiente en el diagnostico para el tratamiento de imagenes digitales

del tamizaje de imagenes de citologia cérvico-vaginal.

Tabla 4. Implementacion de sistema automatizado de pruebas de citologia basica y eficiencia

del diagnéstico

N Media Desv. Desv. Error
Desviacion promedio
Implementacion de sistema 103 ,87 ,334 ,033
automatizado de pruebas de
citologia basica
Eficiencia del diagnostico 103 24647 422656 .041646

Prueba para una muestra

95% de intervalo de

Sig. Diferencia de confianza de la diferencia
t gl (bilateral) medias Inferior Superior
Implementacién de sistema 26,574 102 ,000 ,874 ,81 94
automatizado de pruebas de
citologia basica
Eficiencia del diagnostico 5,918 102 ,000 .246466 .16386 .32907

La prueba t de Student mostré un p-valor <0.05, igual a 0,000, tomando la
decision de rechazar la hipotesis nula y aceptar la hipotesis de investigacion, con
un margen de error, establecido por el nivel de confiabilidad de la prueba
estadistica al 5% y al 95% de confianza, confirmando que la implementacion de
un sistema automatizado de pruebas de citologia basica es eficiente en el
diagndstico para el tratamiento de imagenes digitales del tamizaje de imagenes

de citologia cérvico-vaginal.
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5.3 Otro tipo de resultados estadisticos

Se aplicaron métricas clave para evaluar el desempefio del modelo sobre 103

imagenes nuevas:

Tabla 5. Evaluacion del desemperfio del modelo

Métrica Valor Descripcion

Verdaderos Positivos (TP) 0 Anormales correctamente detectadas
Verdaderos Negativos (TN) 90 Normales correctamente detectadas
Falsos Positivos (FP) 0 Normales clasificadas como anormales
Falsos Negativos (FN) 13 Anormales clasificadas como normales
Sensibilidad 0.00 TP /(TP + FN)

Especificidad 1.00 TN/ (TN + FP)

Precision Global 87.38% (TP + TN)/ Total

Figura 2. rendimiento del modelo

Desemperfio del Modelo por Tipo de Imagen

90

mmm Clasificacion Correcta
sol = Clasificacion Incorrecta

70}
60 |
50

40t

NUmero de Imagenes

30

20}

10}

Anormales Normales

Se identificé un fuerte desbalance de clases en los datos de entrenamiento, lo
que provoco un sesgo hacia la clasificacion de muestras normales.

El grafico de rendimiento del modelo evidencia esta tendencia, ya que el modelo
clasificé correctamente todas las muestras normales, pero no identificé ninguna

anormal.
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V1. DISCUSION DE RESULTADOS

6.1 Contrastacion y demostracion de la hipétesis con los resultados
Las hipotesis especificas planteadas en la investigacion fueron:
e Ha1: La implementacion del sistema automatizado es precisa.

e Ha2: La implementacion del sistema automatizado es eficiente.

Los resultados muestran que si bien la precisién global fue alta (87.38%), la
sensibilidad fue nula (0.00), pues el modelo no identific6 ninguna imagen
anormal. Por tanto, no se confirma la hipétesis Ha1 (precisidn), pero si se
respalda la Ha2 (eficiencia), ya que el sistema clasificé imagenes en menos de

un segundo.
6.2 Contrastacion de los resultados con otros estudios similares

Los hallazgos concuerdan parcialmente con la literatura: - Shen et al. [2] y Smith
[4] documentan alta precision de modelos CNN en analisis citoldgicos, pero
enfatizan la necesidad de balance de clases. - Akkasaligar y Biradar [3]
obtuvieron una sensibilidad del 85% con preprocesamiento especializado, lo que

resalta que nuestro modelo podria beneficiarse de técnicas similares.
6.3 Responsabilidad ética

El uso de modelos de IA para diagnostico debe garantizar: - Proteccion de datos
y anonimato. - Validacion exhaustiva antes de uso clinico. - Supervisién médica

complementaria.

El modelo no puede ser implementado clinicamente hasta mejorar su capacidad

de deteccion de casos anormales.
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VII. CONCLUSIONES

1. El modelo entrenado alcanz6 una precision global de 87.38%, clasificando
correctamente todas las imagenes normales (especificidad = 1.00), pero

ninguna imagen anormal (sensibilidad = 0.00).

2. El bajo rendimiento en la clasificacion de imagenes anormales evidencia la

necesidad de reentrenamiento con datos balanceados.

3. La implementacion en Python demostré ser eficiente en tiempos de

procesamiento, inferior a 1 segundo por imagen.

4. Las pruebas respaldan parcialmente la hipotesis de eficiencia del sistema,

pero no la de precision diagndstica.

5. Comparado con otros estudios similares, se requiere incorporar técnicas como

ponderacion de clases, aumento de datos o modelos preentrenados.
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VIIl. RECOMENDACIONES

1. Aumentar la cantidad de imagenes anormales en el conjunto de

entrenamiento para balancear las clases.

2. Aplicar técnicas de data augmentation para enriquecer las muestras

minoritarias.

3. Implementar algoritmos de ponderacién de clases en la funcién de pérdida

durante el entrenamiento.

4. Evaluar modelos mas robustos como transfer learning con arquitecturas

como ResNet o EfficientNet.

5. Realizar pruebas de validacion cruzada para asegurar mayor capacidad de

generalizacion.

6. Disefar una interfaz amigable para facilitar su uso clinico y evaluacion en

campo.

7. Validar el sistema con la supervision de especialistas antes de su aplicacién

clinica real.
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Anexo 1 Matriz de Consistencia

Problema

Objetivos

Hipétesis

Variables

Metodologia

Problema general

¢De qué manera la implementacion
de un sistema automatizado de
pruebas de citologia basica es
eficaz para el tratamiento de
imagenes digitales?

Objetivo general
Implementar un  sistema
automatizado de pruebas de
citologia basica eficaz para el
tratamiento de imagenes
digitales.

Hipotesis General
Hi: La Implementacion de un
sistema automatizado de
pruebas de citologia basica es
eficaz para el tratamiento de
imagenes digitales.

Variable
Independiente
Implementacion de
sistema
automatizado de
pruebas de citologia
basica

Problema especifico

Pe1: (En qué medida la
implementacion de un sistema
automatizado de pruebas de citologia
basica es preciso en el diagnéstico
para el tratamiento de imagenes
digitales del tamizaje de imagenes de
citologia cérvico-vaginal?

Pe2: ¢JEn qué medida la
implementacion de un sistema
automatizado de pruebas de citologia
basica es eficiente en el diagnéstico
para el tratamiento de imagenes
digitales del tamizaje de imagenes de
citologia cérvico-vaginal?

Objetivo especifico

Oe1: Implementar un sistema
automatizado de pruebas de
citologia basica que sea
preciso en el diagndstico para
el tratamiento de imagenes
digitales del tamizaje de
imagenes de citologia cérvico-
vaginal.

Oe2: Implementar un sistema
automatizado de pruebas de
citologia basica que sea
eficiente en el diagnostico para
el tratamiento de imagenes
digitales del tamizaje de
imagenes de citologia cérvico-
vaginal.

. Hipoétesis Especificas

Ha1: La implementacion de un
sistema automatizado de
pruebas de citologia basica es
preciso en el diagnostico para el
tratamiento de imagenes
digitales del tamizaje de
imagenes de citologia cérvico-
vaginal.

Ha2: La implementacion de un
sistema automatizado de
pruebas de citologia basica es
eficiente en el diagndstico para el
tratamiento de imagenes
digitales del tamizaje de
imagenes de citologia cérvico-
vaginal

Variable
Dependiente:
Tratamiento de
imagenes digitales

Disefio Metodolégico: Estudio
correlacional de enfoque
cuantitatvo.

Poblacion y Muestra: Estudio
censal de las muestras
citologicas cérvico vaginales
colectadas en el laboratorio de
anatomia patoldgica del
Hospital General de Jaén
colectadas en Enero y febrero
2024.

Lugar de Estudio: Laboratorio
de anatomia patoldgica del
Hospital General de Jaén.
Noviembre-Diciembre 2024.
Técnicas: Observacion directa,
registros de tiempo.

41




Anexo 2. Cédigo fuente del software

Archivo: codigo para reconocimiento de citologia basica.ipynb
pip install tensorflow keras opencv-python

In[1]:
pip install pillow

In[1]:
# IMPORTACION DE BIBLIOTECAS
import tensorflow as tf
from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten,
Dense, Dropout
from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
import os

In[1]:
#CONFIGURACION DE RUTAS PARA LOS DATOS DE ENTRENAMIENTO Y VALIDACION
train dir = 'D:\CELULAS DEL CUELLO UTERINO\CEL_ENTRENAMIENTO'
validation dir ='D:\CELULAS DEL CUELLO UTERINO\CEL_VALIDACION'

In[1]:

# CREAR OBJETOS PARA PRE-PROCESAMIENTO DE IMAGENES DE ENTRENAMIENTO Y
VALIDACION
train datagen = ImageDataGenerator (

rescale=1.0/255.0,

rotation range =20,

zoom_range=0.2,

shear range=0.2,

horizontal flip= True

)

validation datagen = ImageDataGenerator (

rescale=1.0/255.0
)

In[1]:

#GENERADORES DE IMAGENES: CARGA LAS IMAGENES Y LAS ORGANIZA PARA EL
ENTRENAMIENTO DEL MODELO
train generator=train datagen.flow from directory

train dir,

target size=(150,150),

batch size= 32,

class_mode='binary'

)

validation generator=validation datagen.flow from directory (
validation dir,
target size=(150,150),
batch size=32,
class_mode='binary'

In[1]
#CREACION DEL MODELO CONVOLUCIONAL
model = Sequential ([
Conv2D(filters=32, kernel size=(3, 3), activation ='relu',

input shape=(150, 150, 3)),
MaxPooling2D(2,2),
Conv2D (64, (3,3),activation= 'relu'),
MaxPooling2D (3, 3),
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Conv2D (128, (3,3) ,activation = 'relu'),
MaxPooling2D(2,2),

Flatten(),

Dense (512, activation='relu'),

Dropout (0.5),

Dense (l,activation='sigmoid')

1)

In[1:
import tensorflow as tf
print (tf. version )

In[1]:
# COMPILACION DEL MODELO.
# LA FUNCION MODEL.COMPILE () ES ESENCIAL PARA PREPARAR EL MODELO ANTES
DEL ENTRENAMIENTO.
# DEFINE COMO SE OPTIMIZARA EIL MODELO, COMO CALCULARA LA PERDIDA Y QUE
METRICAS USARA PARA EVALUAR SU DESEMPENO.
model.compile (

#EL OPTIMIZADOR CONTROLA COMO EL MODELO AJUSTA LOS PESOS DURANTE EL
ENTRENAMIENTO PARA MINIMIZAR LA PERDIDA.
optimizer='adam',

#LA FUNCION DE PERDIDA EVALUA QUE TAN LEJOS ESTAN LAS PREDICCIONES DEL
MODELO DE LAS ETIQUETAS REALES.
#SU OBJETIVO ES MINIMIZAR ESTA PERDIDA DURANTE EL ENTRENAMIENTO.
#'BINARY CROSSENTROPY, ES IDEAL PARA MODELOS CON UNA CAPA DE SALIDA
SIGMOIDAL, QUE PRODUCE VALORES ENTRE 0 Y 1,
# INTERPRETADOS COMO PROBABILIDADES.

loss='binary crossentropy',

#LAS METRICAS NO AFECTAN EL ENTRENAMIENTO, PERO SE UTILIZAN PARA
EVALUAR EL RENDIMIENTO DEL MODELO.
metrics=['accuracy']

In[1]:
#ENTRENAMIENTO DEL MODELO
history = model.fit(
train generator,
epochs=20,
validation data=validation generator

In[]:
#GUARDAR EIL MODELO ENTRENADO
model.save ('Modelo citologia cancer.h5')

In[]:

#EVALUACION DEL MODELO
loss, accuracy=model.evaluate(validation generator)
print (f"Precision del modelo:{accuracy*100:.2f}%")

In[]:
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Archivo: evaluar la imagen de muestra_.ipynb

import numpy as np

from tensorflow.keras.models import load model

from tensorflow.keras.preprocessing.image import load img,
img to array

import stat

import os

In[1:
pip install pillow

In[1]:
from PIL import Image
import os

In[1:
#CARGAR EL MODELO ENTRENADO
modelo cargado = load model ('Modelo citologia cancer.h5"')

In[1]:
#CONFIGURACION DE RUTAS PARA LOS DATOS DE EVALUACION
evalua dir = r'D:\evaluar\scytl4681l.jpg’

In[1]:

#FUNCION PARA CARGAR Y PREPROCESAR LA IMAGEN
def preprocesar imagen (evalua dir, tamano=(150,150)):

#CARGAR LA IMAGEN Y REDIMENSIONARLA
img=load img(evalua_ dir, target size=tamano)
#img=load img ('D:\evaluar\cyto5940.jpg', target size=tamano)

#CONVERTIR LA IMAGEN A UN ARREGLO NUMPY
img array=img to array (img)

#EXPANDIR LAS DIMENSIONES PARA QUE COINCIDAN CON EL FORMATO DEL
MODELO (batch size, height, width, channels)
img array =np.expand dims (img array, axis=0)

#NORMALIZAR LOS VALORES DE LOS PIXELES
img array=img array/255.0

return img array
In[1]:
#RUTA DE LA IMAGEN QUE SE DESEA ANALIZAR
ruta imagen = evalua dir
In[1]:
#PROCESA LA IMAGEN
imagen preprocesada = preprocesar_ imagen(evalua dir, tamano=(150,150))
In[1]
#REALIZAR LA PREDICCION
prediccion = modelo cargado.predict (imagen preprocesada)

#INTERPRETAR EL RESULTADO
if prediccion[0][0]>=0.5:

print (f"La imagen es NORMAL con una probabilidad de
{prediccion[0][0]:2f}")

else:

print (f"La imagen es ANORMAL con una probabilidad de {1 -
prediccion[0] [0]:2f}")

44



Anexo 3 Resultados de entrenamiento y validacion

RESULTADOS DE ENTRENAMIENTO N? 1(primera vez)
Epoch 1/20

accuracy: 0.7831 - val_loss: 0.5825 - val_accuracy: 0.7391
Epoch 2/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] - 26s Sslstep -loss: 0.5505 -
accuracy: 0.7831 - val_loss: 0.5995 - val_accuracy: 0.7391

Epoch 3/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -27s gs/step -loss: 0.5500 -

accuracy: 0.7831 - val_loss: 0.6182 - val_accuracy: 0.7391
Epoch 4/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -27s 7s/step -loss: 0.5511 -
accuracy: 0.7831 - val_loss: 0.5710 - val_accuracy: 0.7391

Epoch 5/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] - 26s 83/Step -loss: 0.5546 -

accuracy: 0.7831 - val_loss: 0.5677 - val_accuracy: 0.7391
Epoch 6/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -22s 7s/step -loss: 0.5376 -
accuracy: 0.7831 - val_loss: 0.5902 - val_accuracy: 0.7391

Epoch 7/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -22s 8s/step -loss: 0.5235 -

accuracy: 0.7831 - val_loss: 0.5529 - val_accuracy: 0.7391
Epoch 8/20

3/3 [==============================] -22s 7S/Step -loss: 0.5344 -
accuracy: 0.7831 - val_loss: 0.5790 - val_accuracy: 0.7391

Epoch 9/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -24s 8s/step -loss: 0.5064 -

accuracy: 0.7831 - val_loss: 0.5333 - val_accuracy: 0.7391

Epoch 10/20

3/3 [==============================] -22s 7S/Step -loss: 0.4860 -
accuracy: 0.7831 - val_loss: 0.5117 - val_accuracy: 0.7391

Epoch 11/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -22s 78/Step -loss: 0.4838 -
accuracy: 0.7831 - val_loss: 0.4908 - val_accuracy: 0.7391

Epoch 12/20



3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] - 2hs 8slstep -loss: 0.4503 -
accuracy: 0.7831 - val_loss: 0.5196 - val_accuracy: 0.7391

Epoch 13/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -22s 7s/step -loss: 0.4874 -
accuracy: 0.7831 - val_loss: 0.4907 - val_accuracy: 0.7391

Epoch 14/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] - 23s gslstep -loss: 0.4438 -
accuracy: 0.7831 - val_loss: 0.4720 - val_accuracy: 0.7391

Epoch 15/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -23s 7s/step -loss: 0.4246 -
accuracy: 0.7831 - val_loss: 0.4282 - val_accuracy: 0.7391

Epoch 16/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -22s 7s/step -loss: 0.4226 -
accuracy: 0.7831 - val_loss: 0.4219 - val_accuracy: 0.7391

Epoch 17/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -22s SS/Step -loss: 0.5066 -
accuracy: 0.7831 - val_loss: 0.4779 - val_accuracy: 0.7391

Epoch 18/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] - 23s 7s/step -loss: 0.3805 -
accuracy: 0.7952 - val_loss: 0.7089 - val_accuracy: 0.7391

Epoch 19/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] - 28s gs/step -loss: 0.4494 -
accuracy: 0.7831 - val_loss: 0.5016 - val_accuracy: 0.7391

Epoch 20/20

3/3 [==============================] - 24s 7S/Step -loss: 0.4492 -
accuracy: 0.8434 - val_loss: 0.4145 - val_accuracy: 0.7826



RESULTADOS DE VALIDACION N? 1(primera vez)

1/1 [==============================] - 23 2s/step - loss:
accuracy: 0.7826

Precision del modelo:78.26%

0.4145 -
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RESULTADOS DE ENTRENAMIENTO N? 2 (segunda vez)

Epoch 1/20

3/3 [===============:::::::::::::::] - 30s 8s/step -loss: 1.0636 -
accuracy: 0.7590 - val_loss: 0.5916 - val_accuracy: 0.7391

Epoch 2/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -22s 83/step -loss: 0.7007 -
accuracy: 0.4699 - val_loss: 0.6115 - val_accuracy: 0.7391

Epoch 3/20

3/3 [===============:::::::::::::::] -22s 7s/step -loss: 0.5482 -
accuracy: 0.7831 - val_loss: 0.6496 - val_accuracy: 0.7391

Epoch 4/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -21s 8slstep -loss: 0.6022 -
accuracy: 0.7831 - val_loss: 0.5977 - val_accuracy: 0.7391

Epoch 5/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -21s SS/Step -loss: 0.5662 -
accuracy: 0.7831 - val_loss: 0.5895 - val_accuracy: 0.7391

Epoch 6/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -22s 7slstep -loss: 0.5693 -
accuracy: 0.7831 - val_loss: 0.5856 - val_accuracy: 0.7391

Epoch 7/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -21s 7s/step -loss: 0.5450 -
accuracy: 0.7831 - val_loss: 0.5920 - val_accuracy: 0.7391

Epoch 8/20

3/3 [==============================] -22s 88/8tep - loss: 0.5535 -
accuracy: 0.7831 - val_loss: 0.5701 - val_accuracy: 0.7391

Epoch 9/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -24s Sslstep -loss: 0.5338 -
accuracy: 0.7831 - val_loss: 0.5652 - val_accuracy: 0.7391

Epoch 10/20

3/3 [==============================] -22s 7S/Step -loss: 0.5107 -
accuracy: 0.7831 - val_loss: 0.6034 - val_accuracy: 0.7391

Epoch 11/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -24s Sslstep -loss: 0.5407 -
accuracy: 0.7831 - val_loss: 0.5555 - val_accuracy: 0.7391

Epoch 12/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -22s 7s/step -loss: 0.5301 -
accuracy: 0.7831 - val_loss: 0.5763 - val_accuracy: 0.7391

Epoch 13/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -22s Sslstep -loss: 0.5316 -
accuracy: 0.7831 - val_loss: 0.5226 - val_accuracy: 0.7391

Epoch 14/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -22s 7s/step -loss: 0.4951 -
accuracy: 0.7831 - val_loss: 0.5223 - val_accuracy: 0.7391

Epoch 15/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -31s 103/3tep -loss: 0.4952 -

accuracy: 0.7831 - val_loss: 0.5292 - val_accuracy: 0.7391
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Epoch 16/20

accuracy: 0.7831 - val_loss: 0.6036 - val_accuracy: 0.7391
Epoch 17/20

accuracy: 0.7831 - val_loss: 0.5498 - val_accuracy: 0.7826
Epoch 18/20

accuracy: 0.7590 - val_loss: 0.6283 - val_accuracy: 0.7391
Epoch 19/20

3/3 [===============:::::::::::::::] -22s 7s/step -loss: 0.6969 -
accuracy: 0.7831 - val_loss: 0.4894 - val_accuracy: 0.7391

Epoch 20/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] - 26s gslstep -loss: 0.5133 -

accuracy: 0.7831 - val_loss: 0.6190 - val_accuracy: 0.7391

RESULTADOS DE VALIDACION N? 2 (segunda vez)

accuracy: 0.7826
Precision del modelo:78.26%
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RESULTADOS DE ENTRENAMIENTO N? 3 (tercera vez)

Epoch 1/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] - 23s 73/Step -loss: 0.5177 -
accuracy: 0.7831 - val_loss: 0.5303 - val_accuracy: 0.7391

Epoch 2/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -21s SS/step -loss: 0.4896 -

accuracy: 0.7831 - val_loss: 0.5734 - val_accuracy: 0.7391
Epoch 3/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -21s 83/Step -loss: 0.50006 -
accuracy: 0.7831 - val_loss: 0.5557 - val_accuracy: 0.7391

Epoch 4/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -22s 7slstep -loss: 0.4619 -

accuracy: 0.7831 - val_loss: 0.5313 - val_accuracy: 0.7391
Epoch 5/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -22s SS/Step -loss: 0.4564 -
accuracy: 0.7831 - val_loss: 0.5312 - val_accuracy: 0.7391

Epoch 6/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -22s 7slstep -loss: 0.4406 -

accuracy: 0.7831 - val_loss: 0.4931 - val_accuracy: 0.7391
Epoch 7/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -22s SS/Step - loss: 0.3867 -
accuracy: 0.7952 - val_loss: 0.4705 - val_accuracy: 0.7391

Epoch 8/20

3/3 [==============================] - 29s 1OS/Step -loss: 0.3640 -
accuracy: 0.8193 - val_loss: 0.4654 - val_accuracy: 0.7826

Epoch 9/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -32s 8slstep -loss: 0.3833 -

accuracy: 0.7952 - val_loss: 0.4645 - val_accuracy: 0.7826
Epoch 10/20

accuracy: 0.8072 - val_loss: 0.4932 - val_accuracy: 0.8696
Epoch 11/20

accuracy: 0.7952 - val_loss: 0.4979 - val_accuracy: 0.8696
Epoch 12/20

accuracy: 0.8434 - val_loss: 0.4858 - val_accuracy: 0.7826
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Epoch 13/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -22s 73/step -loss: 0.3376 -
accuracy: 0.8072 - val_loss: 0.4567 - val_accuracy: 0.8261

Epoch 14/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] - 23s gs/step -loss: 0.2860 -
accuracy: 0.8916 - val_loss: 0.4340 - val_accuracy: 0.8261

Epoch 15/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -22s 73/step -loss: 0.2610 -
accuracy: 0.9036 - val_loss: 0.4099 - val_accuracy: 0.8696

Epoch 16/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -22s 73/Step -loss: 0.2345 -
accuracy: 0.9157 - val_loss: 0.9674 - val_accuracy: 0.7391

Epoch 17/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -22s 7slstep -loss: 0.3526 -
accuracy: 0.8795 - val_loss: 0.4656 - val_accuracy: 0.8261

Epoch 18/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -22s 7s/step -loss: 0.3182 -
accuracy: 0.8675 - val_loss: 0.5618 - val_accuracy: 0.7826

Epoch 19/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -24s 7slstep -loss: 0.2733 -
accuracy: 0.8916 - val_loss: 0.4236 - val_accuracy: 0.8261

Epoch 20/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -21s 7s/step - loss: 0.2665 -
accuracy: 0.9036 - val_loss: 0.7714 - val_accuracy: 0.7391

RESULTADOS DE VALIDACION N? 3 (tercera vez)

0.7826
Precision del modelo:78.26%
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RESULTADOS DE ENTRENAMIENTO N? 4 (cuarta vez)
Epoch 1/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -22s 73/Step - loss
accuracy: 0.8554 - val_loss: 0.6369 - val_accuracy: 0.5652
Epoch 2/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -22s SS/step - loss

accuracy: 0.7711 - val_loss: 0.4939 - val_accuracy: 0.7826
Epoch 3/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -22s 83/Step - loss
accuracy: 0.8434 - val_loss: 0.7195 - val_accuracy: 0.7826
Epoch 4/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -21s SSlstep - loss

accuracy: 0.8193 - val_loss: 0.5015 - val_accuracy: 0.7826
Epoch 5/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -22s 7s/step - loss
accuracy: 0.8434 - val_loss: 0.4702 - val_accuracy: 0.8261
Epoch 6/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -22s SSlstep - loss

accuracy: 0.9277 - val_loss: 0.4241 - val_accuracy: 0.7826
Epoch 7/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -22s 7s/step - loss
accuracy: 0.8193 - val_loss: 0.3860 - val_accuracy: 0.8261
Epoch 8/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -23s SSlstep - loss
accuracy: 0.9036 - val_loss: 0.4478 - val_accuracy: 0.7826
Epoch 9/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -22s 7slstep - loss

accuracy: 0.9277 - val_loss: 0.5134 - val_accuracy: 0.7391
Epoch 10/20

accuracy: 0.8916 - val_loss: 0.5663 - val_accuracy: 0.7391
Epoch 11/20

accuracy: 0.9518 - val_loss: 0.4217 - val_accuracy: 0.8696
Epoch 12/20

accuracy: 0.9398 - val_loss: 0.6701 - val_accuracy: 0.7391

:0.3924 -

:0.49609 -

:0.3680 -

:0.5028 -

:0.3418 -

:0.3636 -

:0.3680 -

:0.3181 -

:0.2463 -

:0.2555 -

:0.1962 -

:0.1775 -
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Epoch 13/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -22s 73/step -loss: 0.1970 -
accuracy: 0.9036 - val_loss: 0.4372 - val_accuracy: 0.8261

Epoch 14/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -22s 83/Step -loss: 0.1989 -
accuracy: 0.8916 - val_loss: 0.5060 - val_accuracy: 0.7391

Epoch 15/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -22s 73/step -loss: 0.1321 -
accuracy: 0.9398 - val_loss: 0.4344 - val_accuracy: 0.8261

Epoch 16/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -22s 83/Step -loss: 0.1271 -
accuracy: 0.9639 - val_loss: 0.4087 - val_accuracy: 0.8696

Epoch 17/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -22s SSlstep -loss: 0.1145 -
accuracy: 0.9518 - val_loss: 0.4499 - val_accuracy: 0.7391

Epoch 18/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -22s 7s/step -loss: 0.1373 -
accuracy: 0.9398 - val_loss: 0.3896 - val_accuracy: 0.8261

Epoch 19/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -22s 7slstep -loss: 0.1459 -
accuracy: 0.9398 - val_loss: 0.4225 - val_accuracy: 0.7826

Epoch 20/20

3/3 [::::::::::::::::::::::::::::::] -32s 11s/step -loss: 0.1334 -
accuracy: 0.9398 - val_loss: 0.5338 - val_accuracy: 0.7826

RESULTADOS DE VALIDACION N? 4 (cuarta vez)

accuracy: 0.7826

Precision del modelo:78.26%
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Anexo 4Tabla comparativa de clasificacion de muestras

Numero de imagen Clasificacion | Clasificacion
de lamina tratada del modelo Real Resultado
A006_.JPG NORMAL ANORMAL | INCORRECTO
A086 _.JPG NORMAL ANORMAL | INCORRECTO
A140 .JPG NORMAL ANORMAL | INCORRECTO
A158 .JPG NORMAL ANORMAL | INCORRECTO
A390 .JPG NORMAL ANORMAL | INCORRECTO
A408 .JPG NORMAL ANORMAL | INCORRECTO
A452 JPG NORMAL ANORMAL | INCORRECTO
A563 .JPG NORMAL ANORMAL | INCORRECTO
A573 .JPG NORMAL ANORMAL | INCORRECTO
A612 .JPG NORMAL ANORMAL | INCORRECTO
A649 .JPG NORMAL ANORMAL | INCORRECTO
A654 .JPG NORMAL ANORMAL | INCORRECTO
A926 .JPG NORMAL ANORMAL | INCORRECTO
N001.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N002.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N003.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N004.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N005.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N006.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
NO007.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N008.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N009.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N010.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
NO011.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N012.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N013.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N014.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N015.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N016.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N017.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N018.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N019.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N020.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N021.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N022.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N023.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N024.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N025.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N026.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
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N027.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N028.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N029.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N030.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N031.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N032.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N033.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N034.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N035.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N036.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
NO037.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N038.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N039.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N040.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N041.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N042.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N043.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N044.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N045.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N046.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N047.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N048.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N049.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N050.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N051.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N053.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N054.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N055.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N056.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N057.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N058.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N059.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N060.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N061.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N062.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N063.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N064.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N065.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N066.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N067.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N068.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N069.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N070.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
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NO71.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
NO072.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
NO073.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
NO074.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
NO075.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N076.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
NO77.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
NO078.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
NO079.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N080.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N081.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N082.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N083.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N084.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N085.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N086.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N087.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N088.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N089.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N090.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
N091.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO
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Anexo 5. Base de datos

Numero de -
. | imagende | Clasificacién | Clasificacion I_’reusm_n Tiempo

N L Resultado | Diagnostica

lamina del modelo Real (%) (Cronometro)

tratada
1 |AO06_.JPG | NORMAL ANORMAL INCORRECTO | 0.577229 - 1s 1s/step
2 | A086_.JPG NORMAL ANORMAL INCORRECTO| 0.642141 | Os 468ms/step
3 |A140_.JPG |NORMAL ANORMAL INCORRECTO| 0.524932 | 0s 172ms/step
4 |A158 .JPG | NORMAL ANORMAL INCORRECTO| 0.724318 | Os 162ms/step
5 |A390_.JPG NORMAL ANORMAL INCORRECTO| 0.562016 | Os247ms/step
6 |A408_.JPG |NORMAL ANORMAL INCORRECTO| 0.597287 | Os 163ms/step
7 |A452 JPG NORMAL ANORMAL INCORRECTO| 0.587628 | 0s 163ms/step
8 |A563_.JPG | NORMAL ANORMAL INCORRECTO| 0.585456 | Os 169ms/step
9 |A573_.JPG NORMAL ANORMAL INCORRECTO| 0.781883 | 0s 147ms/step
10 | A612_.JPG NORMAL ANORMAL INCORRECTO| 0.746306 | Os 163ms/step
11 |A649_.JPG | NORMAL ANORMAL INCORRECTO| 0.736263 | Os 170ms/step
12 | A654_.JPG NORMAL ANORMAL INCORRECTO| 0.762804 | Os 163ms/step
13 |A926_.JPG | NORMAL ANORMAL INCORRECTO| 0.692298 | Os 150ms/step
14 | NOO1.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.650601 | Os 169ms/step
15 |NO02.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.555864 | 0s 157ms/step
16 | NOO3.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.689832 | 0s 169ms/step
17 | NOO4.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.639149 | Os 169ms/step
18 | NOO5.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.558426 | 0s 163ms/step
19 | NOO6.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.559032 | Os 157ms/step
20 [ NOO7.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.685856 | 0s 162ms/step
21 | NOO08.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.771801 | Os 150ms/step
22 | NO09.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.647497 | Os 152ms/step
23 [ NO10.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.623834 | 0s 163ms/step
24 | NO11.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.559939 | Os 154ms/step
25 [NO12.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.699954 | Os 169ms/step
26 | NO13.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.539137 | Os 157ms/step
27 |NO14.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.545958 | Os 163ms/step
28 [ NO15.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.642426 | Os 169ms/step
29 | NO16.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.559967 | Os 161ms/step
30 [ NO17.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.52741 0s 169ms/step
31 | NO18.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.605272 | Os 169ms/step
32 [ NO19.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.63058 0s 163ms/step
33 | N020.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.545537 | Os 171ms/step
34 |NO21.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.619991 | Os 270ms/step
35 [N022.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.558289 3s
36 | N023.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.583944 | 1s 518ms/step
37 | N024.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.584522 | 0s 169ms/step
38 | N025.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.571208 | Os 147ms/step
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39 |N026.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.620179 | Os 172ms/step
40 | N0O27.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.528102 | Os 233ms/step
41 | N028.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.539964 | Os 159ms/step
42 | N029.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.554529 | Os 154ms/step
43 | N030.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.674034 | Os 152ms/step
44 |N031.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.665888 | Os 154ms/step
45 | N032.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.629282 | Os 146ms/step
46 | N033.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.563153 | Os 147ms/step
47 | NO34.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.657378 | Os 154ms/step
48 | N035.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.559862 | Os 147ms/step
49 | N036.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.574097 | Os 160ms/step
50 | N037.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.582732 | Os 163ms/step
51 | NO38.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.624265 | Os 154ms/step
52 | N039.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.632369 | Os 147ms/step
53 | N040.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.57615 3s

54 | N041.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.594281 | Os 166ms/step
55 | N042.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.615187 | Os 179ms/step
56 |NO43.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.545842 | Os 171ms/step
57 | N044.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.537542 | Os 171ms/step
58 | N0O45.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.529408 | Os 158ms/step
59 | N046.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.582615 | Os 164ms/step
60 | N047.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.639718 | Os 166ms/step
61 | NO48.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.602749 | Os 154ms/step
62 | N049.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.584866 | Os 171ms/step
63 | NO50.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.58484 0s 167ms/step
64 | NO51.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.585642 | Os 172ms/step
65 | NO53.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.548712 | Os 203ms/step
66 | NO54.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.528789 | Os 168ms/step
67 | NO55.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.559798 | Os 153ms/step
68 | N056.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.611096 | Os 166ms/step
69 | N057.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.577152 | Os 150ms/step
70 | NO58.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.578555 | Os 164ms/step
71 | NO59.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.60994 0s 164ms/step
72 | N060.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.634766 | Os 153ms/step
73 |NO61.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.591491 | Os 167ms/step
74 | N062.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.554868 | Os 161ms/step
75 | N063.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.574547 | Os 165ms/step
76 | N064.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.564278 | Os 150ms/step
77 | NO65.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.581475 | Os 160ms/step
78 | N066.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.567489 | Os 167ms/step
79 | N067.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.588154 | Os 167ms/step
80 | N068.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.596685 | Os 166ms/step
81 | N069.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.587042 | Os 165ms/step
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82 | N070.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.701383 | Os 168ms/step
83 |NO71.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.677413 | Os 176ms/step
84 | N072.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.601351 | Os 174ms/step
85 | N073.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.645307 | Os 167ms/step
86 | N0O74.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.537237 | Os 157ms/step
87 | NO75.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.560917 | Os 161ms/step
88 | N076.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.616845 | Os 168ms/step
89 | N077.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.586798 | Os 167ms/step
90 | NO78.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.561757 | Os 184ms/step
91 | NO79.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.572312 | Os 172ms/step
92 | N080.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.703039 | Os 162ms/step
93 | N081.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.522177 | Os 181ms/step
94 | N082.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.579238 | Os 162ms/step
95 | N083.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.606278 | Os 210ms/step
96 | NO84.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.629107 | Os 196ms/step
97 | NO85.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.563308 | Os 150ms/step
98 | N086.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.62661 0s 158ms/step
99 | N087.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.674485 | Os 159ms/step
100 | NO88.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.529061 | Os 158ms/step
101 | NO89.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.57497 0s 167ms/step
102 | N090.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.597896 | Os 157ms/step
103 | N091.JPG NORMAL NORMAL CORRECTO 0.624467 | Os 165ms/step
NOTA:

Las muestras que estan en la columna “NUMERO DE IMAGEN DE LAMINA

TRATADA”, que empiezan con A, son muestras anormales y las que empiezan

con N, son muestras normales
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