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RESUMEN 

 
El presente trabajo de investigación tiene como objetivo general diseñar una 

herramienta tecnológica que permita mejorar el proceso de diagnóstico de 

neumonía a través de una radiografía de tórax. Esta herramienta, busca ayudar 

al personal médico del Hospital General Gustavo Lanatta Luján en la realización 

de diagnósticos de neumonía y de esta manera el tratamiento del paciente sea 

oportuno. 

La solución tecnológica desarrollada en esta investigación es un diseño de un 

modelo predictivo basado en algoritmos de aprendizaje automático. Para la 

elaboración del modelo, se utilizó un algoritmo de aprendizaje supervisado 

basado en redes neuronales convolucionales y un dataset de 624 imágenes de 

radiografías de tórax, estos datos se obtuvieron del área de Imagenología del 

Hospital General Gustavo Lanatta Luján de Bagua, utilizando la técnica del 

fichaje. Se logró en la fase de entrenamiento una precisión del modelo de un 

91.98%, el cual es un porcentaje elevado de precisión y se procedió a realizar 

las pruebas en el área respectiva, logrando obtener una aceptación alta de la 

solución tecnológica. Referente al tipo de diseño metodológico, se aplicó un 

diseño de investigación experimental, de tipo aplicativa y de nivel explicativa, con 

ello se estableció el procedimiento y metodología adecuada para la elaboración 

del trabajo de investigación. 

El diseño del modelo de red neuronal convolucional generó mejoras significativas 

en las métricas clave del diagnóstico de neumonía. Se observaron incrementos 

notables del 5.1438% en el proceso de diagnóstico de neumonía; así como, del 

4.6758% en la exactitud, 6.245% en la precisión, 4.5867% en la sensibilidad y 

un 5.0675% en la especificidad. Estos resultados muestran un impacto positivo, 

directo y estadísticamente significativo del diseño, respaldando las hipótesis 

planteadas y la eficacia del diseño del modelo para la mejorar del proceso de 

diagnóstico de neumonía. 

Palabras clave: Aprendizaje automático, diagnóstico de neumonía, modelo 

predictivo, radiografía de tórax, red neuronal convolucional 
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ABSTRACT 

 
The overarching objective of this research is to develop a technological tool to 

enhance the process of diagnosing pneumonia through a chest X-ray. This tool 

is designed to assist the medical staff of the General Hospital Gustavo Lanatta 

Luján in the diagnosis of pneumonia and thus the treatment of the patient in a 

timely manner. 

The technological solution developed in this research is a predictive model design 

based on machine learning algorithms. The model was developed using a 

supervised learning algorithm based on convolutional neural networks and a 

dataset of 624 images of chest X-rays. These data were obtained from the 

imaging area of the General Hospital Gustavo Lanatta Luján de Bagua, using the 

technique of punching. The model achieved an accuracy of 91.98% during the 

training phase, which is a high level of accuracy. Tests were carried out in the 

respective area, and the results were highly satisfactory. With regard to the 

methodological design, an experimental research design was applied, of an 

applicative and explanatory type. This established the appropriate procedure and 

methodology for the elaboration of the research work. 

The convolutional neural network model design yielded considerable 

enhancements in key metrics associated with the diagnosis of pneumonia. 

Notable increases of 5.1438% were observed in the pneumonia diagnostic 

process, as well as 4.6758% in accuracy, 6.245% in precision, 4.5867% in 

sensitivity and 5.0675% in specificity. The results demonstrate a positive, direct 

and statistically significant impact of the design, supporting the hypotheses and 

the efficacy of the model design in improving the pneumonia diagnostic process. 

Keywords: Machine learning, pneumonia diagnosis, predictive model, chest x- 

ray, convolutional neural network 
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INTRODUCCIÓN 

 
En la actualidad, la neumonía es una enfermedad que es complicada detectarla 

en una etapa temprana, y cuando se encuentra en una fase tardía, provoca la 

muerte. Adicional a ello, la falta de especialistas, personal técnico encargado y 

hospitales en el país genera una alta tasa de mortalidad a causa de esta 

enfermedad. La presente investigación ha sido motivada por el deseo de mejorar 

el proceso de diagnóstico de neumonía en una etapa temprana utilizando 

machine learning. 

Para la implementación de esta solución tecnológica, ha sido necesario analizar 

las principales causas de los problemas en el proceso de diagnóstico en el área 

de Imagenología del Hospital General Gustavo Lanatta Luján. Los actuales 

sistemas de automatización basados en algoritmos tradicionales tardan 

demasiado tiempo, no son adaptables a nuevas imágenes y la precisión de la 

misma es demasiada baja. 

El desarrollo del trabajo de investigación inicia con el primer capítulo, donde se 

menciona el planteamiento del problema, realidad problemática, formulación del 

problema general y específicos, el objetivo general y específicos, puntos 

cruciales para comprender el estudio. Así como, se muestran las justificaciones 

y limitantes del estudio. 

En el segundo capítulo, se encuentran los antecedentes del estudio, los cuales 

sirvieron de base para el desarrollo del trabajo. Además, se muestra las bases 

teóricas con los principales conceptos relacionados a redes neuronales, machine 

learning, deep learning e inteligencia artificial. También se mencionan los 

principales conceptos y la definición de términos básicos. 

En el tercer capítulo, se presenta la hipótesis general y específicas de la 

investigación; así como, la definición operacional de la variable dependiente e 

independiente. 

En el cuarto capítulo, se muestra la metodología del proyecto, considerando el 

diseño metodológico de la investigación, método del mismo, población y 
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muestra, lugar de estudio y el instrumento que se ha utilizado para la recolección 

de la información. 

En el quinto y sexto capítulo, se presentan los resultados descriptivos e 

inferenciales y la discusión de los mismos, respectivamente. Finalmente, se 

presentan las conclusiones y recomendaciones del trabajo de investigación; los 

cuales brindarán una base para futuros trabajos de investigación que utilicen el 

mismo tema y puedan ser utilizados para implementar el mismo modelo, de tal 

manera que pueda ser usado en el área de Imagenología con el objetivo de poder 

tratar la neumonía, la cual tiene un alto índice de mortalidad a nivel mundial. 
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I. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 

1.1 Descripción de la realidad problemática 

Actualmente, la neumonía es una de las enfermedades 

respiratorias que generan mayores desafíos en el mundo de la 

medicina, con tasas de morbilidad y mortalidad muy altas. Según la 

Organización Mundial de la Salud (2021), la neumonía es la 

principal causa individual de mortalidad infantil en todo el mundo. 

Se calcula que la neumonía mató a unos 920 136 niños menores 

de 5 años en 2015, lo que supone el 15% de todas las defunciones 

de niños menores de 5 años a nivel mundial. 

A nivel mundial Dadonaite y Roser (2019) mencionaron que, 2.56 

millones de personas murieron por neumonía. De estas, casi un 

tercio de las víctimas fueron niños menores de cinco años y el grupo 

con mayores muertes por neumonía fue la población de 70 años a 

más, tal y como lo muestra la figura 1. 

Figura 1. Muertes de neumonía a nivel munidal por edad 
 

 

 
Fuente: Our World in Data (2019) 

 
Según el Fondo de las Naciones Unidades para la Infancia (2022) 

el 84% de los niños fallecidos a causa de la neumonía se concentra 
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en 30 países de África Subsahariana y Asia. Aquí, los niños tienen 

60 veces más probabilidades de verse afectados y morir debido a 

la situación socioeconómica en los países más pobres. Dentro de 

estos, cinco países representan más de la mitad de todos los casos 

mortales de neumonía infantil: Nigeria es el país que más 

defunciones registra, con 162.000. Le siguen La India con 127.000, 

Pakistán con 58.000, República Democrática del Congo con 40.000 

y Etiopía con 32.000. 

A nivel mundial los médicos siguen un estándar para realizar un 

correcto diagnóstico de neumonía, se basan en un examen físico, 

evaluando diversos signos y síntomas, luego el médico para validar 

la existencia de neumonía procede a realizar exámenes de 

imágenes, los cuales pueden ser una tomografía computarizada 

torácica (TAC) o una radiografía torácica, a pesar del surgimiento 

de nuevas técnicas de diagnóstico por imagen. Ante una sospecha 

clínica, hoy en día la realización de una radiografía de tórax es una 

de las técnicas más ampliamente empleadas en la práctica habitual 

para el diagnóstico de neumonías (Consejo Nacional de Colegios 

Farmaceúticos, 2019). 

Según un informe técnico de la Organización Panamericana de la 

Salud (2017), muestra que en 1999 fallecieron 550.000 niños 

menores de 5 años en América Latina y el Caribe a causa de la 

neumonía. La cifra más alta de mortalidad la registró Haití con un 

23% de defunciones, seguido de Guatemala con un 17%, Nicaragua 

con un 16% y Bolivia con un 14%. Además, la incidencia de 

neumonía en Latinoamérica es preocupante, se calcula cerca de120 

mil casos anuales registrados en Argentina, 170 mil en Chile y1 

millón 920 mil casos en Brasil. 

En el Perú las cifras de neumonía han ido en incremento desde el 

2015. En el 2018 se registró 30 733 casos de neumonía, la cifra 

más alta en los últimos cinco años. En los seis primeros meses del 
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2013 se registró 27 447 casos de neumonía y 20 395 en el 2014, 

sin embargo, a partir del 2015, la cifra ha ido aumentando. Lo mismo 

ocurre mismo ocurre con las muertes a causa de esta enfermedad 

entre enero y junio murieron 679 personas y 501 en 2014 (Fows, 

2018). 

Además, en nuestro país, el 40% de los casos de neumonía ocurre 

en niñas y niños menores de 5 años. En este grupo los niños 

menores de un año tienen riesgos más elevados que los niños entre 

1 y 4 años. Es importante destacar que los riesgos se elevan 

notablemente en varias regiones de la selva. En Ucayali, por 

ejemplo, la incidencia es de 271 por cada 10, 000 niños menores 

de 5 años, mientras que en Madre de Dios y Loreto es de 208 y 191 

respectivamente (UNICEF,2020). 

 
Figura 2. Incidencia acumulada de neumonías en menores de 5 años 

 
 

 

 
Fuente: Centro Nacional de Epidemiología, Prevención y Control de 

Enfermedades (2019) 
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En el análisis de los casos de neumonías por departamentos, se 

puede apreciar que la región oriental (selva), se concentra las tasas 

de incidencias más elevadas de neumonías según la figura 02 

mostrada. 

Según el boletín epidemiológico del Ministerio Nacional de Salud 

(2020), los casos graves de neumonías son hospitalizados, en el 

2018 fueron hospitalizados 10,513 menores de 5 años, lo que 

significa un 36,1% de tasa de hospitalización. En el 2019 se han 

notificado 191 defunciones por neumonía no que significa una tasa 

de letalidad del 0.75 muertes por cada 100 episodios de neumonía. 

La neumonía también afecta de manera significativa a los mayores 

de 60 años ya que presenta una tendencia al incremento en los 

últimos 6 años, tal como lo muestra la figura 03. En el 2019 se ha 

notificado 20,823 episodios de neumonía, lo que representa una 

incidencia acumulada de 62.2 episodios de neumonía por cada 10 

000 mayores de 60 años. 

 
Figura 3. Tendencia de neumonías en mayores de 60 años 

 
 
 
 

 
Fuente: Centro Nacional de Epidemiología, Prevención y Control de 

Enfermedades (2019) 
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El departamento de Madre de Dios presenta la tasa de incidencia 

por neumonías más elevada con 150.5 × 10 000 mayores de 60 

años, seguido de Arequipa, Moquegua, Piura y Cusco, muy por 

encima del nivel nacional. Por otra parte, los departamentos de Ica, 

Cajamarca, Tacna y San Martín son las que presentan las tasas 

más bajas, muy por debajo del nivel nacional. 

Figura 4. Incidencia acumulada de neumonía en mayores 

de 60 años por departamento 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Fuente: Centro Nacional de Epidemiología, Prevención y Control de 

Enfermedades (2019) 

La Neumonía representa un desafío crítico en la atención médica 

del Hospital de Bagua, en donde los pacientes que padecen esta 

enfermedad han sido afectados negativamente al no ser tratados 

oportunamente. Lo que ha generado daños en órganos importantes 

como el pulmón y en otros casos ha ocasionado la muerte. Es por 

ello, que la tasa de mortalidad ha aumentado considerablemente 

debido a la neumonía y seguirá afectando al Hospital de Bagua. 

Actualmente, el proceso de diagnóstico de neumonía (ver figura 5) 

está basado en técnicas de análisis de imágenes, como 

radiografías e impone una carga significativa para los profesionales 

de la salud. La fatiga y el estrés laboral resultantes prolongan los 
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tiempos de diagnóstico, afectando la detección temprana de la 

enfermedad. 

En este sentido la presente investigación busca diseñar un modelo 

predictivo basado en redes neuronales convolucionales para 

optimizar el proceso de diagnóstico y facilitar la detección temprana 

de la neumonía en el Hospital de Bagua, brindando pronósticos y 

tratamientos oportunos a los pacientes. 

El proceso de diagnóstico inicia cuando una persona con síntomas 

de neumonía acude o es trasladado por un centro de salud al 

hospital de Bagua, donde lo primero que se realiza es determinar el 

estado de salud del paciente, para ello se deberá realizar unproceso 

de triaje, en el cual se determinará si el paciente será tratado en 

casa o requieran una hospitalización inmediata. Es por eso por lo 

que, un doctor especialista revisa al paciente y determinade acuerdo 

a su estado actual el tipo de tratamiento a seguir. En caso de que 

el paciente tenga un estado leve, deberá ser tratado en casa con 

medicación; por otra parte, si el paciente se encuentraen un estado 

moderado grave, requerirá de hospitalización. 

Es preciso mencionar que, para los pacientes hospitalizados que 

requieran un análisis más profundo sobre el avance de la 

neumonía, se deberá hacer uso de los rayos-x para la toma de 

radiografía de tórax y determinar la gravedad del caso, para ello el 

enfermero técnico, encargado del área de radiografía, procederá a 

la toma de rayos-x, para luego subir las imágenes al sistema del 

Hospital de Bagua. Finalmente, el médico de turno revisará las 

imágenes de rayos-x en el sistema e informará al paciente de su 

estado actual y el tratamiento a seguir. 



26  

Figura 5. Proceso actual de diagnóstico de la neumonía 
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1.2 Formulación del Problema 

1.2.1 Problema General 

¿De qué manera el diseño de un modelo de red neuronal 

convolucional mejora el proceso de diagnóstico de la 

neumonía en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta 

Luján De Bagua- Amazonas? 

1.2.2 Problemas Específicos 

P.E.1. ¿De qué manera el diseño de un modelo de red 

neuronal convolucional mejora la exactitud en el proceso 

diagnóstico de la neumonía en los pacientes del Hospital 

Gustavo Lanatta Luján De Bagua- Amazonas? 

P.E.2. ¿De qué manera el diseño de un modelo de red 

neuronal convolucional mejora la precisión en el proceso 

diagnóstico de la neumonía en los pacientes del Hospital 

Gustavo Lanatta Luján De Bagua- Amazonas? 

P.E.3. ¿De qué manera el diseño de un modelo de red 

neuronal convolucional mejora la sensibilidad en el proceso 

de diagnóstico de la neumonía en los pacientes del Hospital 

Gustavo Lanatta Luján De Bagua- Amazonas? 

P.E.4. ¿De qué manera el diseño de un modelo de red 

neuronal convolucional mejora la especificidad en el proceso 

de diagnóstico de la neumonía en los pacientes del Hospital 

Gustavo Lanatta Luján De Bagua- Amazonas? 

1.3 Objetivos 

1.3.1 Objetivo General 

Diseñar un modelo de red neuronal convolucional para 

mejorar el proceso de diagnóstico de neumonía en los 

pacientes de un Hospital de Bagua-Amazonas. 

1.3.2 Objetivos Específicos 

O.E.1. Diseñar un modelo de red neuronal convolucional 

para mejorar la exactitud en el proceso de diagnóstico de la 
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neumonía en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta 

Luján de Bagua-Amazonas. 

O.E.2. Diseñar un modelo de red neuronal convolucional 

para mejorar la precisión en el proceso de diagnóstico de la 

neumonía en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta 

Luján de Bagua-Amazonas. 

O.E.3. Diseñar un modelo de red neuronal convolucional 

para mejorar sensibilidad en el proceso de diagnóstico de la 

neumonía en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta 

Luján de Bagua-Amazonas. 

O.E.4. Diseñar un modelo de red neuronal convolucional 

para mejorar especificidad en el proceso de diagnóstico de 

la neumonía en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta 

Luján de Bagua-Amazonas. 

1.4 Justificación 

1.4.1 Justificación Teórica 

Considerando la existencia de una amplia gama de diversos 

tipos de redes neuronales y su aplicación en diferentes 

campos profesionales, se ha llevado a cabo una revisión 

sistemática para consolidar la información teórica esencial. 

Este proceso nos permitirá diseñar un modelo predictivo 

basado en redes neuronales convolucionales para el 

diagnóstico de la neumonía. 

1.4.2 Justificación Práctica 

Es de vital importancia contribuir al sector salud mediante la 

implementación de una herramienta basada en redes 

neuronales convolucionales para el diagnóstico de la 

neumonía. En la actualidad, la elevada tasa de mortalidad a 

causa de esta enfermedad en nuestro país exige la 

necesidad de un diagnóstico temprano; por lo que, esta 

investigación busca ofrecer una solución que facilite 
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tratamientos oportunos y reduzca la pérdida de vidas 

humanas. 

1.4.3 Justificación Económica 

El diagnóstico oportuno de la neumonía, facilitado por la 

presenta propuesta, no solo puede reducir la duración de la 

hospitalización y los costos asociados, sino que también 

mejora significativamente la calidad de vida de los pacientes. 

Adicionalmente, la implementación de esta tecnología en el 

ámbito de la salud tiene el potencial de optimizar los 

recursos hospitalarios y del sistema de salud en general. 

1.4.4 Justificación social 

La implementación de un modelo de red neuronal 

convolucional para mejorar el diagnóstico de neumonía tiene 

un impacto significativo en la sociedad al mejorar la atención 

médica y la salud pública en general. Los beneficiarios 

directos de esta investigación son los pacientes que pueden 

recibir un diagnóstico más rápido y preciso de neumonía, lo 

que conduce a un tratamiento más oportuno y efectivo. 

Además, los sistemas de salud se benefician al reducir la 

carga de trabajo de los profesionales médicos y al optimizar 

los recursos disponibles. En última instancia, la 

implementación de esta tecnología puede contribuir a la 

reducción de la mortalidad y morbilidad asociada con la 

neumonía, mejorando así la calidad de vida de la población 

en general. 

1.5 Delimitantes de la Investigación 

1.5.1 Teórica 

Se empleará la teoría de redes neuronales convolucionales 

correspondiente al campo de aprendizaje profundo. Esta 

elección se basa en la robustez y eficacia demostrada por 

esta teoría en contextos similares, asegurando una base 
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sólida para el diseño e implementación del modelopredictivo. 

 
1.5.2 Temporal 

Las fases de planteamiento, desarrollo, implementación y 

verificación de los resultados se restringen al año 2023, 

periodo en el que se considera factible su aplicación. Esta 

limitación temporal garantiza la coherencia y relevancia del 

estudio con respecto al contexto específico del hospital. 

1.5.3 Espacial 

La recolección y validación de los resultados se realizará 

mediante un modelo predictivo para el diagnóstico de la 

neumonía utilizando redes neuronales convolucionales con 

los pacientes del Hospital General de Bagua. A pesar de la 

confidencialidad de los datos de esta población, se busca 

maximizar la utilidad de la investigación, considerando las 

limitaciones espaciales inherentes. 
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II. MARCO TEÓRICO 

2.1 Antecedentes 

2.1.1 Antecedentes Internacionales 

En la Universidad de Granada, (De la Vega Jiménez, 2021) 

desarrolló la tesis “Aplicación de redes neuronales 

convolucionales profundas al diagnóstico asistido de la 

enfermedad de Alzheimer”. El objetivo de la tesis fue 

implementar una red neuronal convolucional que sea capaz 

de tomar como entrada una imagen cerebral 3D y 

clasificarlas en tres clases posibles (Alzheimer’s disease, 

Mild cognitive impairment y cognitively normal) según el 

grado de desarrollo de la enfermedad. Para el desarrollo de 

una red neuronal convolucional se estudió la profundidad 

adecuada de las redes, la importancia del preprocesamiento 

de imágenes médicas, el uso de las técnicas de 

transferencia de aprendizaje y de aumento de datos como 

herramientas para reducir los efectos del problema que 

supone tener pocos datos. Como resultados, se observó que 

el procedimiento usado consiguió una exactitud del 68%, y 

con un conjunto de datos independientes el modelo alcanzó 

un 70% de exactitud, un resultado bueno teniendo en cuenta 

el tamaño de la muestra. En conclusión, el aumento de 

profundidad de las redes neuronales es de vital importancia 

para diagnosticar el Alzheimer, el procesamiento de 

imágenes es un proceso fundamental para abarcar 

problemas médicos, el uso de la técnica de aumento de 

datos y el uso de redes pre entrenadas con imágenes de 

otras enfermedades aportan mejoras notables en el modelo. 

Además, es de vital importancia el uso del aprendizaje 

automático y las redes neuronales convolucionales para 

realizar el diagnóstico de distintas enfermedades, así como 
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aplicar la técnica transfer learning para afrontar el problema 

de clasificación. 

En la tesis titulada “Prototipo de Herramienta de Software 

con Aprendizaje de Máquinas para la diferenciación de 

Neumonía Bacteriana o Viral con el uso de Radiografías de 

Tórax” elaborado por (Martinez Tarazona, 2021) en la 

Universidad Autónoma De Bucaramanga, Colombia, plantea 

desarrollar un prototipo de sistema que permita la 

clasificación de pacientes según el tipo de neumonía, 

basado en el análisis de los rayos-x de tórax usando 

aprendizaje profundo. El diseño metodológico de la 

investigación es aplicada, explicativa, cuantitativa, y propone 

incorporar actividades realizadas en la investigación, 

tomando en cuenta la infraestructura tecnológica 

(Arquitectura, Hardware), el procesamiento de los datos 

(desde descartar imágenes ilegibles hasta la segmentación 

de los rayos-x y el aumento de los datos), la metodología de 

prueba para la validación y el diseño del prototipo. En la 

aplicación de tecnologías propone un análisis comparativo 

de los datos con Matlab y Python, y realiza una comparación 

entre 3 tipos de modelos de redes neuronales de distinta 

precisión, para clasificar imágenes, una red de costo 

computacional bajo, medio y alto que son las redes VGG 16, 

Resnet-50 y Xception con el fin de elegir la metodología de 

métricas y para la reducción de problemas binarios y 

conseguir una mayor eficacia en la clasificación multiclase, 

se decidió utilizar una máquina de soporte vectorial. Por ello 

se optó usar el algoritmo de selección, que obtiene las 

características principales, por medio de un análisis de los 

vecinos o datos próximos, es llamado “Algoritmo FSCNCA”. 

Y para el diseño se eligió el prototipado evolutivo porque es 

un modelo de diseño rápido. Asimismo se distribuyó las 
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imágenes de rayos-x en Neumonía bacteriana (2780), 

neumonía vírica (1493) y sin neumonía (1583), un total de 

5.863 imágenes y antes de distribuir en 3 carpetas 

(entrenamiento, prueba, validación) se balanceo los grupos 

tomando como muestra el 10% correspondiente al número 

de imágenes de cada clase, para aplicar técnicas de 

aumento de datos, teniendo en cuenta el porcentaje y la 

diferencia existente entre las clases, se logró obtener un 

dataset de 15.000, de los cuales se tomó el 60% para el 

training (12000), 20% para Test y otro 20% para la 

validación. Los resultados obtenidos en el análisis para 

definir el lenguaje del modelo, y con gran diferencia entre 

ambos, se demostró que con Matlab había más precisión, 

sensibilidad y especificidad. Y durante el entrenamiento de 

las 3 redes diferentes (Xception, Resnet-50, Vgg16) se 

determinó que Xception sería la elegida por tener mejores 

resultados respecto a la sensibilidad, (se desarrollaron los 

test con dos diferentes bases de datos de prueba) aunque 

solo logro la mitad del entrenamiento debido a su alto coste 

computacional. 

En la tesis titulada “Método de apoyo para diagnóstico en 

imágenes radiológicas de neumonía pediátrica mediante 

técnicas de inteligencia artificial” elaborada por (Bustos 

Jiménez, 2022) en la Universidad El Bosque, Colombia, 

Bogotá. Se plantea como objetivo desarrollar una IA basado 

en aprendizaje profundo que ayude al personal médico a 

diagnosticar la neumonía pediátrica, usando redes 

neuronales convolucionales. Para el desarrollo del proyecto, 

la metodología comprende 3 etapas: Fase de diseño y 

entrenamiento del modelo: Diseño del dataset (Base de 

datos, Preprocesamiento, procesamiento, Normalización), 

Arquitectura (Lenguaje de programación), validación del 
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diseño, y el entrenamiento CNN, como segunda etapa 

implementación (Backend y Frontend) y finalmente la 

validación estadística para la construcción del modelo de 

acuerdo con los objetivos establecidos. Para la elección del 

modelo de red neuronal se realizó una investigación entre 

modelos como método residual , VGG16 , Xception y 

Inception v3 donde se observó el valor de sus indicadores 

como precisión, sensibilidad y especificidad siendo este 

último modelo el mejor, asimismo se optó por el uso de redes 

neuronales convolucionales (CNN) por ser una herramienta 

que trabaja con grandes conjuntos de datos e imágenes 

etiquetadas (datasets), donde toma datos sin procesar como 

entrada y realiza operaciones convolucionales, para 

aprender y determinar patrones de cada imagen radiológica 

permitiendo un diagnóstico y tratamiento temprano. Para el 

entrenamiento del modelo se hizo uso del dataset “Labeled 

Optical Coherence Tomography (OCT) and Chest X-Ray 

Images for Classification” que contiene 5,864 imágenes 

radiográficas de tórax en pacientes pediátricos, cada imagen 

tiene diferentes dimensiones y están clasificadas entre 

neumonía y normales, las cuales se distribuyeron en Train, 

Val y test. El funcionamiento del modelo estuvo basado en 

combinaciones binarias de 0 y 1. Los resultados obtenidos 

demostraron que la transferencia de aprendizaje Secuential, 

logra obtener menos parámetros y mayor precisión que con 

ResNet o ConvNet y con respecto a la clasificación de 

imágenes el modelo permitió mejorar el rendimiento para 

ayudar al personal médico con el fin de garantizar una 

atención más optima en el diagnóstico de neumonía 

pediátrica. 
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2.1.2 Antecedente Nacionales 

En la investigación titulada “Diseño de un modelo predictivo 

para la detección temprana de la Neumonía utilizando Deep 

Learning y Visión Computacional” realizada por (Aguilar 

Guizado, y otros, 2020) en la Universidad Tecnológica del 

Perú, se planteó como objetivo diseñar un modelo predictivo 

para la detección temprana de la neumonía utilizando Deep 

Learning y Visión Computacional. Para lograr el diseño 

predictivo los autores propusieron una metodología 

compuesta por cinco fases, las cuales son: selección del 

conjunto de datos, preprocesamiento de las imágenes del 

conjunto de datos, aumento de datos, transferencia de 

aprendizaje y la clasificación en conjunto a través de tres 

arquitecturas empleadas, con el objetivo de obtener mejores 

resultados. Los resultados del estudio muestran que la 

presencia de neumonía se puede detectar tempranamente 

en las radiografías de tórax utilizando el modelo de 

predicción propuesto. Además, el autor también ofreció un 

prototipo en el que los dispositivos móviles se convertirán en 

una herramienta útil para los expertos en su trabajo, 

agilizando procesos mediante el acceso a redes neuronales 

implementadas en la nube. En conclusión, un conjunto de 

datos sólido fue esencial para el trabajo investigación donde 

se analizó la neumonía en una etapa temprana para 

alcanzar el óptimo rendimiento del modelo propuesto. 

Además, hay que señalar que la presente tesis fue 

importante para nuestro trabajo de investigación porque 

emplean conceptos como Deep Learning y la metodología 

empleada que son de suma importancia en nuestro 

desarrollo, así como la importancia de tener un robusto 

conjunto de datos para poder entrenar bien el modelo con lo 
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cual la red neuronal permite un diagnóstico de alta precisión 

en enfermedades tales como la neumonía. 

En la Universidad Ricardo Palma, (Caya Perez, 2020) 

desarrolló la tesis titulada “Evaluación de modelos de redes 

neuronales convolucionales aplicado a radiografías de tórax 

para apoyar al proceso de diagnóstico de la neumonía 

asociada al COVID-19”, donde se planteó como objetivo 

evaluar los modelos de redes neuronales convolucionales 

aplicado a radiografías de tórax para apoyar al proceso de 

diagnóstico de neumonía asociada al COVID-19. La 

investigación llevada a cabo por Caya tuvo como objetivo la 

evaluación de tres modelos de redes neuronales 

convolucionales en el análisis de radiografías de tórax con el 

fin de ayudar en el diagnóstico de neumonía asociada al 

COVID-19 mediante la clasificación de imágenes. En la 

implementación del modelo, fue necesario utilizar transfer 

learning basado en los modelos ResNet50 e Inception V3. 

Además, se generó nuevas muestras de datos mediante la 

aplicación de transformaciones aleatorias y controladas a los 

datos originales (data augmentation) para evaluar su 

efectividad e impacto en el proceso de entrenamiento. Se 

empleó un conjunto de datos compuesto por imágenes de 

radiografías de tórax de casos positivos de COVID-19 y 

casos normales para entrenar y validar el modelo. Con 

respecto a los resultados obtenidos, estos fueron 

presentados en tres secciones distintas. En la primera 

sección, se exhibieron los procesos de entrenamiento, los 

cuales fueron representados mediante gráficas que 

emplearon como parámetros de medición la función de 

optimización y la métrica de precisión. En la segunda 

sección, se incluyeron tablas comparativas que contienen 

información relativa a las métricas de evaluación. En la 
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tercera sección, se proporcionaron las matrices de 

confusión, las cuales muestran de forma numérica la 

cantidad de aciertos y errores de cada uno de los modelos 

de redes neuronales convolucionales evaluados. Como 

conclusión el modelo que tuvo mejor desempeño fue cuando 

se aplicó data augmentation con exactitud igual a 0.9735 y 

sin la aplicación de esta se obtuvo 0.9635. Finalmente,según 

los resultados obtenidos el modelo más preciso para la 

clasificación de radiografías de tórax fue InceptionV3. La 

tesis en mención se relaciona con nuestro trabajo de 

investigación debido que se emplean modelos de redes 

neuronales convolucionales tales como ResNet50 e 

InceptionV3, contribuyendo a reducir el tiempo de detección 

de la enfermedad en radiografías de tórax, lo cual nos 

permitió hacer una comparativa entre ambos modelos y 

poder obtener el de mayor efectividad y tenerlo en cuenta al 

momento del desarrollo de nuestro trabajo de investigación. 

En la tesis titulada “Sistema inteligente móvil basado en 

redes neuronales convolucionales para el diagnóstico previo 

de enfermedades renales”, realizada por (Garcia Cortegano, 

2020) en la Universidad Nacional Federico Villareal, se 

planteó como objetivo la generación de una herramienta que 

facilite el diagnóstico previo del estado del deterioro del riñón 

en pacientes sanos y con enfermedades renales utilizando 

algoritmos de redes neuronales convolucionales desde un 

aplicativo móvil. Para la implementación del sistema 

inteligente, se presentaron 11 parámetros para evaluar la 

presencia de enfermedades, de los cuales se dieron 

prioridad a 5: Nitritos, Proteína, Ph, Hemoglobina y gravedad 

específica, que indican la posible existencia de enfermedad 

renal. Los resultados incluyeron el cálculo de los indicadores 

de eficacia, sensibilidad y especificidad del algoritmo de red 
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neuronal convolucional en el sistema inteligente móvil. El 

experimento abarcó tanto el proceso de entrenamiento como 

las pruebas de uso. Las conclusiones derivadas del estudio 

indican la viabilidad de implementar un sistema inteligente 

móvil para el diagnóstico preliminar de enfermedades 

renales basado en el reconocimiento de imágenes de 

pruebas de orina. Finalmente, los resultados obtenidos a 

través de los índices de eficacia, sensibilidad y especificidad 

respaldan la hipótesis de la investigación, la cual sugiere que 

la implementación de un sistema inteligente móvil basado en 

el procesamiento de imágenes con redes neuronales 

convolucionales permitirá llevar a cabo diagnósticos 

preliminares de enfermedades renales. La investigación 

mencionada resultó relevante para nuestro trabajo, ya que 

se centra en el empleo de redes neuronales convolucionales 

para realizar diagnósticos preliminares de enfermedades 

renales. En particular, se utilizó el algoritmo MobileNetV2, 

que forma parte del conjunto de algoritmos de redes 

neuronales convolucionales, y se evaluaron indicadores 

como la eficacia, sensibilidad y especificidad. Los resultados 

obtenidos fueron del 97%, 98% y 100% respectivamente en 

el diagnóstico de enfermedades renales. 

La siguiente tesis nacional titulada “Sistema inteligente 

basado en redes neuronales para la identificación de cáncer 

de piel de tipo melanoma en imágenes de lesiones cutáneas” 

elaborada por (Villanueva Alarcón, 2021) tuvo como objetivo 

elaborar un sistema inteligente que permita detectar a partir 

de una imagen de lesión cutánea la presencia de cáncer en 

la piel de tipo Melanoma. En la implementación de este 

proyecto de investigación Villanueva diseño tres módulos, 

los cuales fueron : el módulo de preprocesamiento, en el cual 

empleó la técnica de "Data Augmentation" para poder 
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manejar un gran volumen de información ; módulo de 

clasificación de imágenes, donde utilizó la técnica "K-Fold" 

para poder optimizar el modelo de red neuronal empleado y 

el módulo de clasificación de metadata, donde se agregó 

metadatos al modelo lo cual generó un rendimiento positivo 

en el modelo a comparación de emplear solo el módulo de 

imágenes. Respecto a los resultados obtenidos en la 

evaluación del Módulo de imágenes se observó que las 

mejores métricas de Precisión, Sensibilidad y Especificidad 

obtenidas fueron a través de la arquitectura EfficientNet B6. 

En la evaluación del Módulo de Metadata se desarrolló un 

modelo de métricas con lo cual se observó un buen 

desempeño en AUC ya que se generalizó de manera óptima. 

Finalmente se comparó el desempeño de solo considerar las 

predicciones del módulo de Imágenes con el de Modulo de 

Metadata siendo el ensamblado de ambos la mejor solución. 

En conclusión, se logró desarrollar un sistema inteligente al 

combinar un módulo de clasificación de imágenes y otro de 

clasificación de metadatos, alcanzando una probabilidad de 

rendimiento del 92.85% en precisión, 71.50% en sensibilidad 

y 94.89% en especificidad. La tesis mencionada guarda 

relación con nuestro trabajo de investigación, ya que en el 

módulo de preprocesamiento se emplea la técnica de "Data 

Augmentation" para aumentar la variabilidad entre las 

imágenes, lo cual ha demostrado mejorar el rendimiento del 

modelo de clasificación de imágenes. Esta técnica también 

fue utilizada en nuestro desarrollo, lo que resalta la 

relevancia y la similitud de los enfoques adoptados en 

ambos trabajos. 

En la investigación titulada “Algoritmo de diagnóstico 

preliminar de neumonía a partir de imágenes radiográficas 

del tórax” realizada por (Godoy Francisco, 2020) en la 
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Universidad Cesar Vallejo, se planteó como objetivo 

determinar el efecto del algoritmo de transferencia de 

aprendizaje en la sensibilidad, especificidad, exactitud, 

precisión y tiempo de diagnóstico preliminar de neumonía a 

través de imágenes radiográficas del tórax. El tipo de 

investigación fue cuantitativa, el diseño fue experimental 

porque se estableció el posible efecto de una causa que se 

manipula y el tipo de diseño de investigación fue 

preexperimental porque a un grupo se le aplica una 

preprueba, después se le administra el tratamiento y 

finalmente se aplica una posprueba al estímulo. Como 

resultados de la investigación se observó que al utilizar el 

algoritmo Resnet50 se obtuvo lo siguiente: un incremento de 

la sensibilidad en 0.69%, una reducción de la especificidad 

de 1.83%, una reducción de la exactitud de 0.74%, un 

incremento de la precisión de 0.02% y una reducción de 

tiempo de 78.62%. En conclusión, el uso del algoritmo de 

transferencia de aprendizaje para el diagnóstico preliminar 

de neumonía a partir de imágenes de radiográficas de tórax 

incrementó la sensibilidad y la precisión y hubo una 

reducción de la especificidad, de la exactitud y del tiempo 

con respecto al algoritmos con técnicas Resnet50. Además, 

señalar que la presente tesis fue importante para nuestro 

trabajo de investigación por la comparación de diferentes 

algoritmos de transferencia tales como: VGG16, VGG19, 

nception_V3, Xception, DensNet201, MobileNet_V2, 

Inception_Resnet_V2, Resnet50. Lo cual nos permitió 

analizar cada uno de los indicadores mencionados como: 

sensibilidad, especificidad, Precisión y F1 Score para de 

esta manera poder analizar el algoritmo de transferencia 

ideal para nuestro desarrollo. 
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2.2 Bases Teóricas 

2.2.1 Inteligencia Artificial 

La inteligencia artificial es un campo interdisciplinario 

dedicado a comprender y replicar la inteligencia humana en 

sistemas informáticos. Implica desarrollar modelos y 

algoritmos que puedan aprender de los datos, comprender 

el lenguaje humano, identificar patrones en datos complejos 

y tomar decisiones basadas en la información disponible. La 

inteligencia artificial actual se basa en avances en áreas 

como el aprendizaje profundo, la representación del 

conocimiento y el razonamiento automatizado, que han dado 

lugar a avances significativos en aplicaciones como la 

medicina, la conducción autónoma y la asistencia virtual 

(Bengio, y otros, 2015). 

La inteligencia artificial es la automatización de la 

abstracción. Implica el desarrollo de sistemas informáticos 

capaces de representar conceptos abstractos, aprender de 

ejemplos y experiencias, y generalizar este conocimiento 

para realizar tareas nuevas y variadas. La inteligencia 

artificial abarca una amplia gama de tecnologías, desde 

algoritmos de aprendizaje automático hasta redes 

neuronales profundas que permiten a las máquinas simular 

ciertos aspectos de la inteligencia humana (Domingos, 

2012). 

La inteligencia artificial es el estudio de cómo hacer que las 

computadoras realicen tareas que los humanos actualmente 

hacen mejor. Este campo abarca una amplia gama de 

subcampos, desde el aprendizaje automático hasta la 

robótica, y su objetivo principal es diseñar sistemas que 

puedan razonar, comprender, aprender y operar de forma 

autónoma. (Russell, y otros, 2016). 
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La inteligencia artificial se centra en técnicas como el 

aprendizaje profundo y el aprendizaje por refuerzo, que 

permiten a las máquinas alcanzar niveles de rendimiento 

que antes eran impensables en áreas como el 

reconocimiento de imágenes, el procesamiento del lenguaje 

natural y la conducción autónoma (Michalski, y otros, 2013). 

 
 

Figura 6. Machine Learning y Deep Learning como 

subconjuntos de la IA 

 

 
 

2.2.2 Machine Learning 

El aprendizaje automático se refiere al campo de estudio que 

se centra en el desarrollo y la aplicación de algoritmos y 

modelos que capacitan a las computadoras para mejorar su 

rendimiento en tareas específicas a medida que adquieren 

experiencia. En lugar de estar programados de manera 

estática para cada tarea, estos sistemas tienen la capacidad 

de aprender de forma automática y adaptarse a partir de los 

datos disponibles (Michalski, y otros, 2013). 
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El aprendizaje automático es una disciplina dentro del 

campo de la inteligencia artificial que se enfoca en crear 

algoritmos y modelos capaces de aprender patrones a partir 

de datos, y realizar tareas específicas sin requerir 

programación directa. Estos modelos utilizan la experiencia 

adquirida para mejorar su rendimiento en una amplia 

variedad de aplicaciones, que van desde el reconocimiento 

de imágenes hasta el procesamiento del lenguaje natural 

(Bengio, y otros, 2015). 

El aprendizaje automático, es una rama de la inteligencia 

artificial que se centra en desarrollar técnicas que permitan 

a las computadoras aprender de los datos y mejorar su 

desempeño en tareas sin programación especial. Estas 

técnicas incluyen algoritmos de clasificación, regresión, 

agrupamiento y otras técnicas de análisis de datos (Bishop, 

2006). 

Es una rama de la inteligencia artificial que involucra el uso 

de algoritmos y modelos estadísticos para que las máquinas 

aprendan de datos para identificar patrones, analizar e 

interpretar datos y utilizarlos para realizar predicciones 

basadas en patrones aprendidos. Se divide en dos tipos: 

Aprendizaje supervisado: Tarea de aprendizaje automático 

que implica inferir una función a partir de datos de 

entrenamiento que están etiquetados. Para resolver un 

problema con este tipo de aprendizaje, se siguen varios 

pasos. Primero, se determina el tipo de ejemplo de 

entrenamiento. Luego, se reúne un conjunto de 

entrenamiento que contiene datos etiquetados. Después, se 

identifican las características de entrada que se utilizarán 

para predecir la salida. Seguido, se elige la estructura de la 

función aprendida y el algoritmo de aprendizaje 
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correspondiente. Luego, se completa el diseño del modelo y, 

finalmente, se evalúa la precisión de la función aprendida. 

Aprendizaje no supervisado: Trata de encontrar una 

estructura oculta en datos sin etiquetas, no hay señal de 

error o recompensa para evaluar una solución potencial. Los 

enfoques para el aprendizaje no supervisado incluyen: 

agrupamiento, modelos de variables latentes, métodos de 

momentos y técnicas de separación de señal ciega (Murphy, 

2012). 

Figura 7. Técnicas del aprendizaje automático 
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2.3 Marco Conceptual 

2.3.1 Neumonía 

Es la principal causa de mortalidad en niños según la 

Organización Mundial de la Salud (WHO), acerca de 2 

millones de muertes a causa de la neumonía en niños 

menores a 5 años, lo que lo convierte en la causa más 

significativa de mortalidad pediátrica (Le Roux, y otros, 

2015). Es un tipo de infección respiratoria aguda que afecta 

a los pulmones, los cuales están formados por pequeños 

sacos denominados alveolos, que en las personas sanas se 

llenan de aire al respirar; mientras que, en las personas con 

neumonía están ocupados con líquido y pocas células 

sanguíneas, lo que hace que su respiración sea dolorosa y 

limita la absorción de oxígeno (Gilani, y otros, 2012). 

2.3.2 Diagnóstico de la neumonía 

Según (Metlay y otros , 2019), el proceso de diagnóstico de 

la neumonía comienza con un examen físico en el que se 

examinan los pulmones del paciente utilizando un 

estetoscopio, con el objetivo de detectar sonidos anómalos 

que puedan indicar la presencia de neumonía. En caso de 

sospecha, se realizan diversas pruebas, entre las que se 

incluye un análisis de sangre para confirmar la presencia de 

la enfermedad y para identificar el organismo causante 

específico de la neumonía. Además, se puede llevar a cabo 

una oximetría de pulso para evaluar el nivel de oxígeno 

presente en la sangre. A pesar de estas pruebas 

complementarias, el método principal de diagnóstico sigue 

siendo la radiografía de tórax. 
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2.3.3 Radiografía de tórax (RXT) 

Según Mayo Clinic (2020), son dosis muy pequeñas de 

radiación ionizante para producir imágenes del interior del 

tórax. Se utiliza para evaluar los pulmones, corazón y la 

pared del pecho, y se puede utilizar para diagnosticar la 

presencia de líquidos dentro de los pulmones o alrededor de 

ellos; así como, la presencia de aire en los pulmones (ver 

figura 8). 

 
Figura 8. Rayos X de tórax señalizadas 

 

 

 
Fuente: Mayo Foundation for Medical Education and Research (2020) 

 
 

 
2.3.4 Deep learning 

Es un subconjunto del aprendizaje automático que implica el 

uso de redes neuronales artificiales (ANN) con múltiples 

capas para aprender y extraer características y patrones 

complejos a partir de datos. Los algoritmos de DL como las 

redes neuronales convolucionales (CNN) y las redes 

neuronales artificiales, se han utilizado ampliamente en 

diversos ámbitos como el reconocimiento de voz, 

procesamiento del lenguaje natural y el reconocimiento de 

imágenes (Bengio, y otros, 2015). 
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2.3.5 Redes neuronales artificiales 

Es un modelo computacional basado en la estructura y 

funcionamiento del cerebro humano. Está compuesto por 

neuronas interconectadas que pueden aprender de datos y 

realizar predicciones basados en este aprendizaje. Las ANN 

se utilizan en diversos campos del conocimiento como el 

reconocimiento de patrones, predicciones y procesamiento 

de datos (Mazurowski, y otros, 2019). 

2.3.6 Redes neuronales convolucionales 

Una red neuronal convolucional es una red neuronal 

profunda diseñada específicamente para procesar datos 

estructurados en cuadrícula, como imágenes. Usan capas 

convolucionales para extraer características jerárquicas de 

los datos de entrada, luego usan capas de agrupación para 

reducir la dimensionalidad y, finalmente, usan capas 

completamente conectadas para clasificación o regresión 

(Lecun, y otros, 2015). 

Según Bengio, y otros (2015), las redes neuronales 

convolucionales son un tipo especial de redes neuronales 

profundas que han demostrado ser eficaces para procesar 

datos de cuadrícula, como imágenes y datos de series de 

tiempo. Usan capas convolucionales para aplicar filtros 

locales a las regiones de entrada y luego usan capas de 

activación no lineal para aprender propiedades de materiales 

complejas y representaciones jerárquicas. 

Una red neuronal convolucional es un tipo de red neuronal 

artificial en la que las conexiones entre neuronas se 

organizan de forma inspirada en la corteza visual de los 

animales. Están diseñados específicamente para procesar 

materiales de malla tales como imágenes, utilizando filtros 
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de peso distribuido para extraer características locales de la 

entrada (Chollet, 2017). 

Según Géron (2022), define a las CNN como redes 

neuronales que comparten parámetros a través del espacio, 

lo que permite que se detecten patrones en diferentes 

regiones de una imagen, lo que las hace especialmente 

útiles para el procesamiento de imágenes. 

 

Figura 9. Arquitectura de la red neuronal convolucional 

 

Fuente: Transfer Learning with Deep Convolutional Neural Network for 

Pneumonia Detection (2020) 

2.3.7 Estructura de una Red Neuronal Convolucional 

A continuación, se describe la estructura de una red neuronal 

convolucional: 

Capa de entrada: 

 
Esta capa recibe la imagen de entrada. La imagen puede ser 

en escala de grises o en color, dependiendo de la tarea. 

Capas convolucionales: 

 
Estas capas aplican filtros convolucionales a la imagen de 

entrada para extraer características. Cada filtro 

convolucional es una matriz pequeña que se desliza sobre 

la imagen, realizando operaciones de multiplicación y suma 

para producir un mapa de características. Se pueden tener 

múltiples capas convolucionales, cada una con sus propios 

filtros. 
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Capas de activación: 

 
Después de cada capa convolucional, se aplica una función 

de activación no lineal, típicamente ReLU (Rectified Linear 

Unit). Esta función introduce no linealidad en la red y ayuda 

a aprender características más complejas. 

Capas de agrupación: 

 
Estas capas reducen la dimensionalidad de los mapas de 

características al tomar el valor máximo (MaxPooling) o el 

promedio (AveragePooling) dentro de regiones específicas. 

Esto reduce el número de parámetros y ayuda a hacer que 

la red sea más robusta ante cambios en la posición de las 

características. 

Capas totalmente conectadas: 

 
Después de las capas de convolución y agrupación, se 

pueden agregar una o más capas totalmente conectadas 

para la clasificación final. Estas capas toman todas las 

características aprendidas y las combinan para hacer 

predicciones sobre las clases de salida. 

Capa de salida: 

 
La capa de salida final contiene el número de neuronas igual 

al número de clases en el problema de clasificación. Para 

problemas de clasificación binaria, puede haber una sola 

neurona con una función de activación sigmoide. Para 

problemas de clasificación múltiple, se pueden usar 

múltiples neuronas con una función de activación softmax. 

2.3.8 Arquitectura de una Red Neuronal Convolucional 

Actualmente existen diferentes tipos de arquitecturas, que 

se forman por la evolución o combinación de otras, 

generando nuevas versiones de estas o diseños totalmente 
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nuevos. Por lo cual se mencionan las arquitecturas más 

comunes: AlexNet, ResNet e InceptionV3. 

Arquitectura AlexNet 

 
Es una arquitectura de Red Neuronal Convolucional (CNN) 

el cual consta de 5 capas convolucionales seguidas de 

capas de agrupación y capas totalmente conectadas, yutiliza 

la función de activación ReLU (Rectified Linear Unit) para 

introducir no linealidad en la red. También incorpora técnicas 

como la regularización mediante dropout y el uso de 

múltiples GPU para acelerar el entrenamiento (Krizhevsky, y 

otros, 2017). 

Figura 10. Arquitectura AlexNet 
 
 

 

 
Fuente: ImageNet classification with deep convolutional neural 

networks (2017) 

Arquitectura ResNet 

 
Es una arquitectura de Red Neuronal Convolucional (CNN). 

Se caracteriza por la introducción de conexiones residuales, 

que permiten entrenar redes neuronales extremadamente 

profundas (con más de 100 capas) con mayor eficacia. En 

lugar de tratar de aprender directamente la función de 

mapeo H(x) entre la entrada x y la salida deseada y, ResNet 

aprende el residuo de esta función F(x) = H(x) -x Esto se 

logra mediante la adición de la entrada original a la salida de 



51  

cada capa, lo que facilita el entrenamiento y la optimización 

de redes profundas (He, y otros, 2016). 

 
Figura 11. Arquitectura ResNet 

 

 

 
Fuente: Deep residual learning for image recognition (2016) 

 
 

 
Arquitectura InceptionV3 

 
Es una versión mejorada de la arquitectura Inception 

original, diseñada para la clasificación de imágenes en el 

desafío ImageNet. InceptionV3 utiliza una estructura de 

módulos Inception, que consisten en múltiples filtros 

convolucionales de diferentes tamaños y tipos de 

agrupación, que luego se concatenan en paralelo. Esto 

permite capturar características de diferentes escalas y 

orientaciones en una sola capa. Además, InceptionV3 utiliza 

técnicas como la factorización del kernel y la regularización 

L2 para mejorar el rendimiento y la generalización del 

modelo (Szegedy, y otros, 2016). 
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Figura 12. Arquitectura InceptionV3 
 

 

 
Fuente: Rethinking the Inception Architecture for Computer Vision (2016) 

 
Evaluando cada modelo relacionado a nuestra línea de 

investigación; se concluye que, el modelo de red neuronal 

convolucional es el más eficiente. 

 
Figura 13. Comparación de diferentes modelos 

 

 

2.3.9 Data Augmentation 

Data Augmentation en redes neuronales convolucionales 

(CNN) es una técnica utilizada para aumentar la cantidad y 

variedad de datos de entrenamiento mediante la aplicación 

de transformaciones geométricas y de apariencia a las 
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imágenes de entrada. Estas transformaciones pueden incluir 

rotaciones, traslaciones, reflejos, cambios en el contraste y 

en el brillo, entre otras. El objetivo es mejorar la capacidad 

de generalización del modelo y reducir el riesgo de 

sobreajuste al exponerlo a una mayor diversidad de 

ejemplos durante el entrenamiento (Taylor, y otros, 2017). 

2.3.10 Matriz de Confusión 

Una matriz de confusión es una herramienta fundamental en 

la evaluación de modelos de clasificación en aprendizaje 

automático y estadística. Proporciona una visión detallada 

del rendimiento de un modelo al comparar las predicciones 

del modelo con las etiquetas verdaderas de los datos. 

La matriz de confusión se compone de varias partes clave: 

 
Verdaderos Positivos (TP): Son los casos en los que el 

modelo predijo correctamente la clase positiva. 

Falsos Positivos (FP): Son los casos en los que el modelo 

predijo incorrectamente la clase positiva cuando en realidad 

era negativa (error tipo I). 

Verdaderos Negativos (TN): Son los casos en los que el 

modelo predijo correctamente la clase negativa. 

Falsos Negativos (FN): Son los casos en los que el modelo 

predijo incorrectamente la clase negativa cuando en realidad 

era positiva (error tipo II). 

Una vez que se han definido estos términos, se puede 

construir la matriz de confusión. En una matriz de confusión 

típica, las clases verdaderas se colocan en las filas y las 

clases predichas se colocan en las columnas. La disposición 

de las celdas puede variar dependiendo de la convención 

utilizada, pero generalmente se presenta de la siguiente 

manera: 
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Figura 14. Matriz de Confusión 
 
 

 

 
Entonces, en la matriz de confusión: 

 
• Los verdaderos positivos (TP) están en la esquina 

inferior derecha. 

• Los verdaderos negativos (TN) están en la esquina 

superior izquierda. 

• Los falsos positivos (FP) están en la parte superior 

derecha. 

• Los falsos negativos (FN) están en la parte inferior 

izquierda. 

Una vez construida la matriz de confusión, se pueden 

calcular varias métricas de evaluación del modelo, como la 

precisión, la sensibilidad, la especificidad, etc. Utilizando los 

valores de TP, TN, FP y FN. Estas métricas proporcionan 

una comprensión más completa del rendimiento del modelo 

en la tarea de clasificación. 
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2.4 Definición de Términos Básicos 

Python 

Lenguaje de programación de alto nivel para ordenadores, cuentan 

con módulos o paquetes para realizar cálculos numéricos, 

científicos, gráficos y otros. Se caracteriza por ser simple, flexible y 

por tener poderosas capacidades de manejo de datos, asimismo 

se utiliza ampliamente para una variabilidad de cosas como es el 

desarrollo web, análisis de datos, informática científica y scripts. 

Además de ello, cuenta con una gran comunidad de 

desarrolladores y usuarios muy activos quienes contribuyen con al 

desarrollo del lenguaje y su ecosistema de frameworks y 

bibliotecas (Wilson, 2022). 

Keras 

 
Es una biblioteca a nivel de modelo de alto nivel que proporciona 

componentes básicos para desarrollar modelos de aprendizaje 

profundo, los modelos de Keras son fáciles de entender y crean 

prototipos de nuevos conceptos para principiantes. Se basa en una 

biblioteca de tensores especializada, que actúa como motor de 

backend de keras, que permite conectar con varios backends 

diferentes como Theano, Cognitive Toolkit (CNTK) y TensorFlow 

que se recomienda como predeterminado porque es el más 

adoptado, escalable y listo para producción (Chollet, 2017). 
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Figura 15. Deep learning Software Architecture 
 
 

 
Tensorflow 

 
Es una librería de código abierto para en ML e IA que se ejecuta 

sobre Python/C++ se basa en el concepto de tensores, que son 

matrices multidimensionales de datos que representan la entrada, 

la salida y los cálculos intermedios de un modelo de aprendizaje 

automático, proporciona un conjunto de API y bibliotecas que 

permiten definir y manipular tensores, y aplicarles diversas 

operaciones y transformaciones matemáticas, como álgebra lineal, 

cálculo y probabilidad, que posibilita entrenar, evaluar e 

implementar modelos de redes neuronales a gran escala, para 

exportarlos a varios formatos y plataformas, como TensorFlow Lite 

tanto en dispositivos móviles e integrados, y TensorFlow.js para 

navegadores web. Es la librería más utilizada entre la comunidad 

de aprendizaje profundo, ya que cuenta con el respaldo de Google, 

lo utilizan empresas, organización e investigadores de todo el 

mundo para una amplia gama de tareas como entrenamiento e 

implementación de modelos de aprendizaje automático, 

procesamiento de lenguaje natural, análisis y clasificación de 

imágenes y videos, sistemas de recomendación y pronóstico de 

series de tiempo y también tiene buenas capacidades de 

visualización usando TensorBoard (Wilson, 2022). 
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Pandas 

 
Es una librería muy importante para realizar análisis de datos, tiene 

dos estructuras datos principales que son las series y el DataFrame 

que es una matriz bidimensional de datos con etiquetas de fila y 

columna, gracias a esta potente herramienta se pueden cargar, 

preparar, manipular, modelar y analizar una base de datos (Grus, 

2019). 

NumPy 

 
Del acrónimo de “Numeric Python”, es una librería ideal pararealizar 

funciones matemáticas y numéricas, trabaja con procesamiento de 

matrices multidimensionales que mejora la eficiencia del análisis y 

trabaja mejor que vectores y matrices de list(Grus, 2019). 

Matplotlib 

 
Matplotlib, la librería ideal para la visualización de datos en dos 

dimensiones que sirve para generar diagramas o tablas y sencillas 

graficas de barras, líneas y dispersión (Grus, 2019). 

Scikit-learn 

 
Scikit-learn, es una popular biblioteca para implementar 

aprendizaje automático en Python que permite desarrollar análisis 

predictivo, el cual está basado en Numpy, SciPy y matplotlib. 

Asimismo, proporciona varios algoritmos para clasificación, 

regresión y agrupación o clustering (Guzman, 2023). 

Jupyter Notebook 

 
Jupyter Notebook, es la aplicación web de código abierto utilizado 

en ciencia de datos y aprendizaje profundo, que genera cuadernos 

o notebooks que pueden ser editados dentro del navegador que 

combina la capacidad de ejecutar código Python con la edición de 

texto para introducir anotaciones (Chollet, 2017). 
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Google Colaboratory 

 
Mejor conocido como Google Colab es un entorno de programación 

colaborativo basado en la nube y está diseñado para escribir y 

ejecutar código Python en un navegador web con recursos gratuitos 

como la memoria RAM, tarjetas gráficas, unidades de 

procesamiento tensorial como GPU y TPU, además Google Colab 

incluye todas las bibliotecas clave para ciencia de datos y 

aprendizaje profundo, como numpy, Pandas, Sklearn, Tensorflow, 

Keras, OpenCV y PyTorch, por lo que no es necesario instalarlas 

(De la Vega Jiménez, 2021). 
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III. HIPOTESIS Y VARIABLES 

3.1 Hipótesis 

3.1.1 Hipótesis General 

El diseño de un modelo red neuronal convolucional mejora 

el proceso de diagnóstico de la neumonía en los pacientes 

del Hospital Gustavo Lanatta Luján de Bagua-Amazonas. 

3.1.2 Hipótesis Específicas 

H.E.1. El diseño de un modelo de red neuronal convolucional 

mejora la exactitud en el proceso de diagnóstico de la 

neumonía en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta 

Luján De Bagua- Amazonas. 

H.E.2. El diseño de un modelo de red neuronal convolucional 

mejora la precisión en el proceso de diagnóstico de la 

neumonía en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta 

Luján De Bagua- Amazonas. 

H.E.3. El diseño de un modelo de red neuronal convolucional 

mejora la sensibilidad en el proceso de diagnóstico de la 

neumonía en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta 

Luján De Bagua- Amazonas. 

H.E.4. El diseño de un modelo de red neuronal convolucional 

mejora la especificidad en el proceso de diagnóstico de la 

neumonía en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta 

Luján De Bagua- Amazonas. 

 
3.2 Operacionalización de variables 

3.2.1 Definición operacional de las variables 

 
Para operacionalizar las variables, se tomó en cuenta la 

realización del análisis de las características o aspectos de 

cadauna de las variables definidas, así como los indicadores 

asociados a ellas. 
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Variable Dependiente: Diagnóstico de la Neumonía 

 
Definición conceptual: 

En opinión de Metlay, y otros (2019), el diagnóstico de 

neumonía es el proceso por el cual se identifica la presencia 

de una infección pulmonar, la que se caracteriza por síntomas 

clínicos, hallazgos físicos y resultados de pruebas 

complementarias, como radiografías de tórax y pruebas 

microbiológicas, con el objetivo de proporcionar un 

tratamiento adecuado y mejorar los resultados clínicos del 

paciente. 

Dimensiones: 

 
Dimensión Exactitud: La exactitud indica qué tan cerca está 

el valor medido de un valor conocido. Es el número de 

predicciones correctas (TP y TN) divididas por el número total 

de todas las muestras o total de predicciones. Incluye todas 

las entradas de la matriz de confusión (Muller, y otros, 2016). 

 
 
 

 

𝐸𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑 = 
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 

 
 

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 
 
 
 
 

Dimensión Precisión: La precisión es utilizada como 

métrica de rendimiento y tiene como objetivo limitar el 

número de falsos positivos, mide cuantas de las muestras 

predichas por el modelo como positivas, son realmente 

positivas (Muller, y otros, 2016). 

 

 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑐𝑖ó𝑛 = 
𝑇𝑃 

 
 

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 
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Dimensión Sensibilidad: Calcula la cantidad de positivos 

reales que el modelo pudo capturar después de etiquetarlo 

como verdadero positivo (Muller, y otros, 2016). 

 

 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 = 
𝑇𝑃 

 
 

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 

 

Dimensión Especificidad: La especificidad es la fracción 

de instancias negativas que son correctamente identificadas 

por el modelo (Muller, y otros, 2016). 

 

 

𝐸𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑 = 
𝑉𝑁 

 
 

𝐹𝑃 + 𝑉𝑁 

 

Donde: 

 
TP = Verdadero Positivo o True Positive 

TN = Verdadero Negativo o True Negative 

FP = Falso positivo o False Positive 

FN = Falso Negativo o False Negative 

 
Indicadores: 

 
• Para la dimensión Exactitud: Porcentaje de la 

exactitud del diagnóstico. 

• Para la dimensión Precisión: Porcentaje de la 

precisión del diagnóstico. 

• Para la dimensión de Sensibilidad: Porcentaje de 

la sensibilidad del diagnóstico. 

• Para la dimensión de Especificidad: Porcentaje de 

la especificidad del diagnóstico. 

 

Técnica Estadística: 

 
Método y Técnica: Fichaje 
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Variable Independiente: Red Neuronal Convolucional 

 
Definición conceptual: 

 
La Red Neuronal Convolucional es un tipo de red neuronal 

artificial profunda que posee una gran cantidad de capas 

ocultas y es de aprendizaje supervisado, entre sus 

aplicaciones tenemos la clasificación de imágenes, 

reconocimiento de objetos, voz y patrones de lenguaje 

natural (Li, y otros, 2021). 
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3.2.2 Operacionalización de las Variables 
 

Tabla 1. Operacionalización de las Variables 
 

VARIABLES DEFINICIÓN CONCEPTUAL 
DEFINICIÓN 

OPERACIONAL 
DIMENSIÓN INDICADORES ÍNDICES/ÍTEMS 

MÉTODO Y 
TÉCNICA 

 
 
 

Variable 
independiente: 

Red Neuronal 

Convolucional 

“La Red Neuronal 
Convolucional es un tipo dered 
neuronal artificial profundaque 
posee una gran cantidad de 
capas ocultas y es de 
aprendizaje supervisado, entre 
sus aplicaciones tenemos la 
clasificación de imágenes, 
reconocimiento de objetos, voz 
y patrones de lenguaje natural 
(Li y otros, 2021)”. 

     
 
 
 

Tipo de 
investigación: 

Aplicada 

 

 
Diseño: 

Experimental 

 
 
 
 
 
 

Variable 
dependiente: 

Diagnóstico de la 
Neumonía 

 
“El diagnóstico de neumoníaes 
el proceso por el cual se 
identifica la presencia de una 
infección pulmonar, la que se 
caracteriza por síntomas 
clínicos, hallazgos físicos y 
resultados de pruebas 
complementarias, como 
radiografías de tórax y pruebas 
microbiológicas, con el 
objetivo de proporcionar un 
tratamiento adecuado y 
mejorar los resultados clínicos 
del paciente (Metlay y otros , 
2019).” 

La exactitud es el 
número de predicciones 

positivas correctas. 

 

Exactitud 
Porcentaje de 
Exactitud del 
diagnostico 

 
𝑉𝑃 + 𝑉𝑁 

% 𝐸𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑 = ( ) ∗ 100 
𝑉𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑉𝑁 

 

 
Enfoque: 

Cuantitativo 

 

 
Técnica: Fichaje 

 

 
Instrumento: 

Ficha de 
Registro 

Indica qué tan preciso es 
el modelo en términos de 

aquellos que se 
predijeron como 

positivos. 

 
 

Precisión 

 

Porcentaje de 
Precisión del 

Diagnostico 

 
 

   𝑉𝑃  
%𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 = ( ) ∗ 100 

𝑉𝑃+𝐹𝑃 

Representa la fracción de 
los verdaderos positivos. 

 

Sensibilidad 
Porcentaje de 

Sensibilidad del 
diagnóstico 

𝑉𝑃 
%𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 = ( ) ∗ 100 

𝑉𝑃 + 𝐹𝑁 

Representa la fracción de 

los verdaderos negativos. 

 
Especificidad 

Porcentaje de 
Especificidad 
del diagnóstico 

𝑉𝑁 
%𝐸𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑 = (

𝐹𝑃 + 𝑉𝑁
) ∗ 100 
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IV. METODOLOGÍA DEL PROYECTO 

4.1 Diseño Metodológico 

El tipo de Investigación es aplicado con un enfoque cuantitativo. 

Según Sampieri, y otros (2010), la investigación aplicada se basa en 

la generación de conocimientos con el propósito de resolver 

problemas prácticos y específicos, con un enfoque en la aplicación 

directa de esos conocimientos en la solución de situaciones 

concretas en la vida real. 

Por otro lado, la investigación cuantitativa tiene un enfoque 

sistemático empleado para recolectar, analizar e interpretar datos 

numéricos con el fin de comprender fenómenos sociales, naturales 

o científicos. Utiliza métodos y técnicas estadísticas para medir 

variables y establecer relaciones entre ellas. Este enfoque se basa 

en la objetividad y la generalización de los resultados obtenidos a 

partir de muestras representativas de una población (Babbie, 2020). 

Diseño Experimental 

 
El diseño experimental se caracteriza por la manipulación 

controlada de una o más variables independientes para evaluar su 

efecto sobre una variable dependiente. Este enfoque permite 

establecer relaciones de causa y efecto entre las variables y 

proporciona un marco riguroso para la recolección y análisis de 

datos (Rosenthal, y otros, 2008). 

4.2 Método de Investigación 

Según el propósito, esta investigación es aplicada. La investigación 

aplicada implica la utilización de conocimientos científicos para 

abordar desafíos reales en la práctica, con el objetivo de mejorar la 

calidad de vida, resolver problemas sociales y contribuir al desarrollo 

de políticas y prácticas efectivas (Patton, 2023). 

Según el enfoque, esta investigación es cuantitativa, porque implica 

la recolección y análisis de datos numéricos para describir, explicar 
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1. Elección del 
conjunto de 

datos 

 
 
 
 
 
 
 

2. 
Procesamiento 
de imágenes 

 
 
 
 
 
 

 
3. Incremento 

de datos 

 
 
 
 
 
 
 

4. 
Implementación 
del modelo CNN 

 
 
 
 
 
 

 
5. Evaluación 

del modelo 

 
 
 
 
 
 

 
6. Visualización 

y análisis 

 
 
 
 
 
 
 

7. Predicción 

o predecir fenómenos, utilizando procedimientos sistemáticos y 

técnicas estadísticas para garantizar la validez y confiabilidad de los 

resultados (Paul, y otros, 2014). 

4.3 Población y Muestra 

La población para el trabajo de investigación estuvo constituida por 

624 radiografías de pacientes entre 1 y 5 años pertenecientes al 

Hospital Gustavo Lanatta Luján de Bagua. Es preciso mencionar que, 

se tomaron radiografías de personas sanas y pacientes con 

neumonía y la muestra seleccionada refleja esta misma cantidad. 

4.4 Lugar de Estudio 

El estudio se realizó en el área de Imagenología del Hospital 

Gustavo Lanatta Luján de Bagua. 

4.5 Técnicas e instrumentos para la recolección de la información. 

Instrumentos: Fichaje. 

 
4.6 Metodología Propuesta de la Solución 

Considerando la investigación propuesta, se planteó una 

metodología compuesta por 7 etapas: Elección del conjunto de 

datos, procesamiento previo de las imágenes del conjunto de datos, 

incremento de datos, implementación del modelo, evaluación del 

modelo, visualización y análisis, finalmente predicción. 

 

Figura 16. Etapas de la Metodología Propuesta 
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Elección del conjunto de Datos 

 
Durante esta etapa de la metodología propuesta, es esencial 

obtener un conjunto de datos que incluya las imágenes radiográficas 

y los atributos requeridos para su análisis y procesamiento, con el 

objetivo de identificar si un paciente tiene neumonía o no. En este 

conjunto de datos, las imágenes deben pertenecer a dos categorías 

distintas: pacientes diagnosticados con neumonía y pacientes 

normales. 

Dentro del conjunto de datos seleccionado para el desarrollo de esta 

investigación, se incluyen un total de 5876 radiografías, de las 

cuales 4283 imágenes presentan neumonía y 1593 imágenes 

muestran condiciones normales. De esta manera se distribuye las 

imágenes y se puede obtener un conjunto de datos de 

entrenamiento, validación y pruebas para el diseño del modelo 

predictivo. 

Tabla 2. Distribución de las radiografías 
 

Ítem Normal Neumonía 

Entrenamiento 1351 3885 

Validación 8 8 

Pruebas 234 390 

Total 1593 4283 

 
 

Procesamiento previo de las imágenes del conjunto de datos 

 
Después de obtener el conjunto de datos de entrenamiento, 

validación y pruebas, la segunda fase de la metodología propuesta 

consiste en el preprocesamiento de imágenes, que implica la 

preparación de los datos para el entrenamiento del modelo 

predictivo. Realiza un preprocesamiento para redimensionar las 

imágenes a un tamaño uniforme (224x224 pixeles) y la 

normalización visual de las mismas, las cuales deben aplicarse a 

todos los conjuntos de datos. 
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Incremento de Datos 

 
Se aplicó el método de aumento de datos, el cual consiste en 

generar nuevas muestras de entrenamiento a partir de las 

imágenes originales. Se emplearon diversos métodos de aumento, 

como el desplazamiento, zoom, la inversión y la rotación de 

ángulos de 10 grados, para enriquecer el conjunto de datos y 

mejorar la capacidad del modelo para generalizar patrones. 

Desarrollo del Modelo CNN 

 
Después de obtener el conjunto de entrenamiento con aumento de 

datos, así como los conjuntos de validación y pruebas, el siguiente 

paso consiste en la clasificación conjunta utilizando el modelo. Para 

ello, se empleará la arquitectura de Redes Neuronales 

Convolucionales (CNN), aprovechando su capacidad para extraer 

características básicas de las imágenes. Se configurará el modelo 

para realizar la clasificación binaria entre imágenes radiográficas 

de neumonía e imágenes normales. Posterior a ello se realiza la 

compilación y entrenamiento del modelo realizando un total de 100 

épocas (se refiere al número de veces que el modelo de red 

neuronal ve todo el conjunto de datos de entrenamiento durante el 

proceso de entrenamiento) en la que cada época consta de una 

pasada completa a través de todos los ejemplos de entrenamiento. 

Figura 17. Construcción del Modelo 
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Figura 18. Épocas 
 
 

 

 

Evaluación del Modelo 

 
Despues del desarrollo y entrenamiento del Modelo de Red 

Neuronal Convolucional se evalua el modelo en el conjunto de 

datos Test. Posterior a ello se Se calcula las metricas 

correspondientes como lo son : Exactitud, Precisión, Sensibilidad 

y Especificidad. 

 
Figura 19. Matriz de Confusión Dataset Test 
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Figura 20. Métricas del Modelo 
 

 
 
 

Visualización y Análisis 

 
Después de evaluar el modelo, se procede a visualizar y analizar 

los resultados. En este proceso, se utilizó la biblioteca Gradio para 

predecir una imagen, empleando una interfaz de usuario que recibe 

la predicción de neumonía como entrada y devuelve una clase de 

neumonía o normal, según el porcentaje presentado. 

 

Figura 21. Interfaz de la Detección de la Neumonía 
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Predicción 

 
Se utiliza el modelo entrenado para predecir si una imagen de 

radiografía muestra neumonía o no. 

 
Figura 22. Predicción de un paciente con neumonía 

 
 

 

 
 
 
 

Figura 23. Predicción de un paciente sin neumonía 
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V. RESULTADOS 

5.1 Resultados Descriptivos 

Durante el desarrollo de la presente investigación, se empleó un 

modelo de red neuronal convolucional con el objetivo de contar con 

un diagnóstico temprano de neumonía en los pacientes del Hospital 

Gustavo Lanatta Luján de Bagua. En este sentido, previamente al 

diseño, se llevó a cabo un estudio preliminar relacionados a la 

recolección de datos para cada indicador. Posteriormente, se 

procedió a diseñar el modelo de red neuronal, seguido de la 

repetición del proceso de estudio para evaluar el impacto y las 

mejoras obtenidas con el diseño de diagnóstico implementado para 

mejorar el proceso de diagnóstico de neumonía. 

5.1.1 Hipótesis General 

H.G: El diseño de un modelo red neuronal convolucional 

mejora el proceso de diagnóstico de la neumonía en los 

pacientes del Hospital Gustavo Lanatta Luján de Bagua- 

Amazonas. 
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Tabla 3. Estadísticos descriptivos de la hipótesis general 

 
Estadísticos 

Diagnóstico de Diagnóstico de 

Neumonía Pre Neumonía Post 

N Válido 12 12 

Perdidos 0 0 

Media 91,2635 96,4073 

Mediana 93,2813 97,2750 

Moda 82,81a 100,00 

Desv. Desviación 4,34556 2,92684 

Varianza 18,884 8,566 

Asimetría -,816 -,462 

Error estándar de asimetría ,637 ,637 

Curtosis -,435 -1,146 

Error estándar de curtosis 1,232 1,232 

Rango 13,32 8,24 

Mínimo 82,81 91,76 

Máximo 96,13 100,00 

Percentiles 25 88,3944 93,2181 

50 93,2813 97,2750 

75 94,4388 98,8044 

 
a. Existen múltiples modos. Se muestra el valor más pequeño. 

 
 

En los resultados de los estadísticos obtenidos, se observa 

un cambio significativo en diversas medidas estadísticas. 

Por ejemplo, la media inicial fue de 91.26, incrementándose 

a 96.41 después del evento, reflejando una diferencia de 

5.15. La mediana, que inicialmente fue de 93.28, 

experimentó un aumento considerable hasta alcanzar el 

valor de 97.28, luego de emplear el diseño de un modelo de 

red neuronal para el diagnóstico de neumonía. Con respecto 

a la moda, se mostró un cambio significativo de 82.81 a 100. 

En cuanto a la distribución de datos, se observa un cambio 

en la asimetría, el cual pasó de -0.816 antes del evento a - 

0.462 después del mismo. Este cambio aduce a una 
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inclinación hacia valores más altos en la distribución. 

Adicionalmente, la curtosis mostró una ligera disminución, 

pasando de -0.435 a -1.146, mostrando una leve 

modificación en la concentración de los datos con respecto 

a la media. 

 
Figura 24. Gráfico de barras de diagnóstico de neumonía pre y 

post test 

 
 
 

 

En el gráfico mostrado, se puede observar que la diferencia 

de medias del pre y post test es significativa. Por lo que, se 

concluye que, el diseño de un modelo de red neuronal 

convolucional mejora significativamente el proceso de 

diagnóstico de neumonía en los pacientes del Hospital 

Gustavo Lanatta Luján de Bagua-Amazonas. 
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Figura 25. Histograma de curva normal de diagnóstico de neumonía 

Pre-Test 

 

 

Figura 26. Histograma de curva normal de diagnóstico de neumonía 

Post-Test 
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5.1.2 Hipótesis Específicas 

H.E.1. El diseño de un modelo de red neuronal convolucional 

mejora la exactitud en el proceso de diagnóstico de la 

neumonía en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta 

Luján de Bagua- Amazonas. 

Tabla 4. Estadísticos descriptivos de la hipótesis específica 1 

 
Estadísticos 

Exactitud de  Exactitud de 

diagnóstico Pre diagnóstico Post 

N Válido 12 12 

Perdidos 0 0 

Media 91,6067 96,2825 

Error estándar de la media 1,34718 ,89718 

Mediana 93,1700 97,6450 

Moda 83,33a 100,00 

Desv. Desviación 4,66676 3,10793 

Varianza 21,779 9,659 

Asimetría -,735 -,554 

Error estándar de asimetría ,637 ,637 

Curtosis -,596 -1,096 

Error estándar de curtosis 1,232 1,232 

Rango 13,64 8,93 

Mínimo 83,33 91,07 

Máximo 96,97 100,00 

Percentiles 25 88,4150 93,4350 

50 93,1700 97,6450 

75 95,4825 98,3100 

 
a. Existen múltiples modos. Se muestra el valor más pequeño. 

 
 

Los resultados correspondientes a los estadísticos 

descriptivos muestran un cambio significativo en varias 

medidas de tendencia central. Por ejemplo, la media inicial 

fue de 91.61, incrementándose a 96.28 después del diseño 

del modelo de red neuronal convolucional. La mediana que 

inicialmente fue de 93.17, experimentó un aumento al 
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alcanzar 97.65 en la fase posterior a la implementación del 

software. Respecto a la moda, esta registró un cambio 

significativo de 83.33 hasta 100. 

En cuanto a la distribución de los datos, se observa un 

cambio en la asimetría, que pasó -0.735 antes del evento a 

-0.554 después del mismo. Además, la curtosis mostró una 

ligera disminución, pasando de -0.596 hasta -1.096, 

indicando un cambio en la concentración de datos hacia las 

colas de distribución. 

 

Figura 27. Gráfico de barras de exactitud del diagnóstico de 

neumonía pre y post test 

 

 

En el gráfico mostrado, se puede observar que la diferencia 

de medias del pre y post test es significativa, variando de un 

91.61 a un valor de 96.28. Por lo que, se concluye que, el 

diseño de modelo de red neuronal convolucional mejora la 

exactitud del proceso de diagnóstico de neumonía de los 

pacientes de los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta 

Luján de Bagua-Amazonas. 
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Figura 28. Histograma de la curva normal de la exactitud del 

proceso de diagnóstico Pre-Test 

 
 
 

 
 

Figura 29. Histograma de la curva normal de exactitud de 

diagnóstico Post-Test 
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H.E.2. El diseño de un modelo de red neuronal convolucional 

mejora la precisión en el proceso de diagnóstico de la 

neumonía en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta 

Luján de Bagua- Amazonas. 

 
 

Tabla 5. Estadísticos descriptivos de la hipótesis específica 2 

 
Estadísticos 

Precisión de  Precisión de 

diagnóstico Pre diagnóstico Post 

N Válido 12 12 

Perdidos 0 0 

Media 91,0125 97,2575 

Error estándar de la media 1,36251 ,68463 

Mediana 91,4300 97,0900 

Moda 88,24a 100,00 

Desv. Desviación 4,71986 2,37162 

Varianza 22,277 5,625 

Asimetría -,205 -,173 

Error estándar de asimetría ,637 ,637 

Curtosis 1,114 -1,130 

Error estándar de curtosis 1,232 1,232 

Rango 18,75 6,67 

Mínimo 81,25 93,33 

Máximo 100,00 100,00 

Percentiles 25 88,2400 95,1300 

50 91,4300 97,0900 

75 94,0275 100,0000 

 
a. Existen múltiples modos. Se muestra el valor más pequeño. 

 
 

Los resultados correspondientes a los estadísticos 

descriptivos muestran un cambio significativo en varias 

medidas de tendencia central. Por ejemplo, la media inicial 

fue de 91.01, incrementándose a 97.26 después del diseño 

del modelo de red neuronal convolucional. La mediana que 

inicialmente fue de 91.43, experimentó un aumento al 

alcanzar 97.09 en la fase posterior a la implementación del 
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software. Respecto a la moda, esta registró un cambio 

significativo de 88.24 hasta 100. 

En cuanto a la distribución de los datos, se puede observar 

un cambio en la asimetría, que cambió de -0.205 antes del 

evento a -0.173. Finalmente, la curtosis mostró una ligera 

disminución, variando de 1.114 a -1.130. 

 
Figura 30. Gráfico de barras de precisión del diagnóstico de 

neumonía pre y post test 

 

 

 

En el gráfico de barras mostrado, se puede observar que la 

diferencia de medias del pre y post test es significativa, 

variando de un 91.01 a un valor de 97.26. Por lo que, se 

concluye que, el diseño de un modelo de red neuronal 

convolucional mejora la precisión del proceso de diagnóstico 

de neumonía de los pacientes de los pacientes del Hospital 

Gustavo Lanatta Luján de Bagua-Amazonas. 
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Figura 31. Histograma de la curva normal de la precisión del 

proceso de diagnóstico Pre-Test 

 
 
 

 

 
 

Figura 32. Histograma de la curva normal de la precisión del proceso 

de diagnóstico Pre-Test 

 
 
 
 



81  

H.E.3. El diseño de un modelo de red neuronal convolucional 

mejora la sensibilidad en el proceso de diagnóstico de la 

neumonía en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta 

Luján de Bagua- Amazonas. 

 
 

Figura 33. Estadísticos descriptivos de la hipótesis 

específica 3 

Estadísticos 

Sensibilidad de 

diagnóstico Pre 

Sensibilidad de 

diagnóstico Post 

N Válido 12 12 

Perdidos 0 0 

Media 92,2908 96,8775 

Error estándar de la media 1,69506 ,95186 

Mediana 93,7500 97,0550 

Moda 93,75 100,00 

Desv. Desviación 5,87186 3,29733 

Varianza 34,479 10,872 

Asimetría -,725 -,550 

Error estándar de asimetría ,637 ,637 

Curtosis -,062 -1,257 

Error estándar de curtosis 1,232 1,232 

Rango 18,18 8,33 

Mínimo 81,82 91,67 

Máximo 100,00 100,00 

Percentiles 25 88,2175 93,1900 

50 93,7500 97,0550 

75 95,0400 100,0000 

 
 

Los resultados correspondientes a los estadísticos 

descriptivos muestran un cambio significativo en varias 

medidas de tendencia central. Por ejemplo, la media inicial 

fue de 92.29, incrementándose a 96.88 después del diseño 

del modelo de red neuronal convolucional. La mediana que 

inicialmente fue de 93.75, experimentó un aumento al 

alcanzar 97.06 en la fase posterior a la implementación del 
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software. Respecto a la moda, esta registró un cambio 

significativo de 93.75 hasta 100. 

En cuanto a la distribución de los datos, se puede observar 

un cambio en la asimetría, que cambió de -0.725 antes del 

evento a -0.550. Finalmente, la curtosis mostró una ligera 

disminución, variando de -0.062 a -1.257. 

 

Figura 34. Gráfico de barras de sensibilidad de diagnóstico de 

neumonía pre y post test 

 
 
 
 

 
En el gráfico de barras mostrado, se puede observar que la 

diferencia de medias del pre y post test es significativa, 

variando de un 92.29 a un valor de 96.88. Por lo que, se 

concluye que, el diseño de un modelo de red neuronal 

convolucional mejora la sensibilidad del proceso de 

diagnóstico de neumonía de los pacientes de los pacientes 

del Hospital Gustavo Lanatta Luján de Bagua-Amazonas. 
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Figura 35. Histograma de la curva normal de sensibilidad de proceso 

de diagnóstico Pre-Test 

 
 
 

 

 
 

Figura 36. Histograma de la curva normal de sensibilidad de 

proceso de diagnóstico Post-Test 
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H.E.4. El diseño de un modelo de red neuronal convolucional 

mejora la especificidad en el proceso de diagnóstico de la 

neumonía en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta 

Luján de Bagua- Amazonas. 

 
 

Figura 37. Estadísticos descriptivos de la hipótesis 

específica 4 

Estadísticos 

Especificidad de 

diagnóstico Pre 

Especificidad de 

diagnóstico Post 

N Válido 12 12 

Perdidos 0 0 

Media 90,1442 95,2117 

Error estándar de la media 1,41578 1,24082 

Mediana 92,3100 95,0000 

Moda 85,71a 100,00 

Desv. Desviación 4,90441 4,29832 

Varianza 24,053 18,476 

Asimetría -,922 -,368 

Error estándar de asimetría ,637 ,637 

Curtosis -,198 -,857 

Error estándar de curtosis 1,232 1,232 

Rango 15,45 12,50 

Mínimo 80,00 87,50 

Máximo 95,45 100,00 

Percentiles 25 85,7100 91,3900 

50 92,3100 95,0000 

75 93,5275 100,0000 

 
a. Existen múltiples modos. Se muestra el valor más pequeño. 

 
 

Los resultados correspondientes a los estadísticos 

descriptivos muestran un cambio significativo en varias 

medidas de tendencia central. Por ejemplo, la media inicial 

fue de 90.14, incrementándose a 95.21 después del diseño 

del modelo de red neuronal convolucional. La mediana que 

inicialmente fue de 92.31, experimentó un aumento al 
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alcanzar 95.00 en la fase posterior a la implementación del 

software. Respecto a la moda, esta registró un cambio 

significativo de 85.71 hasta 100. 

En cuanto a la distribución de los datos, se puede observar 

un cambio en la asimetría, que cambió de -0.922 antes del 

evento a -0.368, después del mismo. Finalmente, la curtosis 

mostró una ligera disminución, variando de -0.198 a -0.857. 

 
 

Figura 38. Gráfico de barras de especificidad de diagnóstico de 

neumonía pre y post test 

 
 
 

 
En el gráfico de barras mostrado, se puede observar que la 

diferencia de medias del pre y post test es significativa, 

variando de un 90.14 a un valor de 95.21. Por lo que, se 

concluye que, el diseño de un modelo de red neuronal 

convolucional mejora la especificidad del proceso de 

diagnóstico de neumonía de los pacientes de los pacientes 

del Hospital Gustavo Lanatta Luján de Bagua-Amazonas. 
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Figura 39. Histograma de la curva normal de especificidad de 

proceso de diagnóstico Pre-Test 

 
 

 
 
 

Figura 40. Histograma de la curva normal de especificidad de 

proceso de diagnóstico Post-Test 
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5.2 Resultados Inferenciales 

5.2.1  Hipótesis General 

Prueba de Normalidad 

Planteo de las hipótesis de normalidad 

 

H0: Los datos siguen una distribución normal. Χ = 𝑁(𝜇, 𝜎2)  

H1: Los datos no siguen una distribución normal. Χ ≠ 𝑁(𝜇, 𝜎2) 

Regla de decisión 

Si p-valor ≤ α, se rechaza la hipótesis nula. Si p-valor > α no se 

rechaza la hipótesis nula. 

Decisión estadística 

 
Dado el análisis de normalidad de los datos, el p-valor 

obtenido fue de 0.401 > 0.05; por lo que, no existe suficiente 

evidencia estadística para rechazar la hipótesis nula. En 

conclusión, se confirma que los datos siguen una 

distribución normal. 

Figura 41. Prueba de normalidad del pre y post test de los datos 

 
Pruebas de normalidad 

Kolmogorov-Smirnova Shapiro-Wilk 

Estadístico gl Sig. Estadístico gl Sig. 

DIF_DXPNEUMONIA_POST 

_PRE 

,150 12 ,200* ,932 12 ,401 

*. Esto es un límite inferior de la significación verdadera. 

a. Corrección de significación de Lilliefors 
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Prueba de T-Student 

 
Planteo de las hipótesis de muestras relacionadas 

 
H.G: El diseño de un modelo red neuronal convolucional 

mejora el proceso de diagnóstico de la neumonía en los 

pacientes del Hospital Gustavo Lanatta Luján de Bagua- 

Amazonas. 

Procedimiento de contraste de la hipótesis general 

Formulación de hipótesis 

H0: El diseño de un modelo de red neuronal convolucional 

no mejora el proceso de diagnóstico de neumonía en los 

pacientes de un hospital de Bagua. 

H1: El diseño de un modelo de red neuronal convolucional 

mejora el proceso de diagnóstico de neumonía en los 

pacientes de un hospital de Bagua. 

Establecimiento del nivel de significancia 

 
Nivel de significancia: α = 0.05 

 
Nivel de significancia: Si p-valor ≤ 0.05, se acepta la H1 y se 

rechaza la H0. 

Criterios de decisión 

 
Si Si p-valor ≤ α, se rechaza la H0. 

 
Si p-valor > α, se acepta la H0 y se rechaza la H1. 

 
Decisión estadística 

 
Con un nivel de significancia del 5%, existe evidencia 

estadística para rechazar la H0, debido a que el p-valor = 

0.001 < 0.05, por lo que se rechaza la H0 y se acepta la H1. 

En conclusión, existe diferencia significativa entre el antes y 

después del diseño del modelo de red neuronal para el 
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diagnóstico de neumonía. Por lo tanto, el diseño de un 

modelo de red neuronal convolucional mejora el proceso de 

diagnóstico de neumonía en los pacientes del Hospital 

Gustavo Lanatta Luján de Bagua-Amazonas. 

 

Tabla 6. Prueba de muestras relacionadas del diagnóstico de 

neumonía 

 
 

 
 

Tabla 7. Estadísticos de muestras relacionadas del diagnóstico 

de neumonía 

Estadísticas de muestras emparejadas 
 
 

Media 

 
 

N 

Desviación 

estándar 

Media de error 

estándar 

Par 1 Diagnóstico de Neumonía 

Pre 

91,2635 12 4,34556 1,25445 

Diagnóstico de Neumonía 

Post 

96,4073 12 2,92684 ,84490 

 

 
Tabla 8. Correlaciones de muestras relacionadas del diagnóstico 

de neumonía 

Correlaciones de muestras emparejadas 

N Correlación Sig. 

Par 1 Diagnóstico de Neumonía 

Pre & Diagnóstico de 

Neumonía Post 

12 ,775 ,003 
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5.2.2 Hipótesis Específicas 

H.E.1. El diseño de un modelo de red neuronal convolucional 

mejora la exactitud en el proceso de diagnóstico de la 

neumonía en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta 

Luján De Bagua- Amazonas. 

Prueba de normalidad 

 
Planteo de las hipótesis de normalidad 

 
H0: Los datos siguen una distribución normal. Χ = 𝑁(𝜇, 𝜎2)  

H1: Los datos no siguen una distribución normal. Χ ≠ 𝑁(𝜇, 𝜎2) 

Regla de decisión 

Si p-valor ≤ α, se rechaza la hipótesis nula. Si p-valor > α, nose 

rechaza la hipótesis nula. 

Decisión estadística 

 
Dado el análisis de normalidad de los datos, el p-valor 

obtenido fue de 0.886 > 0.05; por lo que, no existe suficiente 

evidencia estadística para rechazar la hipótesis nula. En 

conclusión, se confirma que los datos siguen una 

distribución normal. 

Tabla 9. Prueba de normalidad de la exactitud pre y post test 

de los datos 

Pruebas de normalidad 

Kolmogorov-Smirnova Shapiro-Wilk 

Estadístico gl Sig. Estadístico gl Sig. 

DIF_EXAC_POST_PRE ,116 12 ,200* ,968 12 ,886 

*. Esto es un límite inferior de la significación verdadera. 

a. Corrección de significación de Lilliefors 
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Prueba de T-Student 

 
Planteo de las hipótesis de muestras relacionadas 

 
H.E.1: El diseño de un modelo de red neuronal convolucional 

mejora la exactitud en el proceso de diagnóstico de la 

neumonía en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta 

Luján de Bagua- Amazonas. 

Procedimiento de contraste de la hipótesis específica 1 

Formulación de hipótesis 

H0: El diseño de un modelo de red neuronal convolucional 

no mejora la exactitud del proceso de diagnóstico de 

neumonía en los pacientes de un hospital de Bagua. 

H1: El diseño de un modelo de red neuronal convolucional 

mejora la exactitud en el proceso de diagnóstico de 

neumonía en los pacientes de un hospital de Bagua. 

Establecimiento del nivel de significancia 

 
Nivel de significancia: α = 0.05 

 
Nivel de significancia: Si p-valor ≤ 0.05, se acepta la H1 y se 

rechaza la H0. 

Criterios de decisión 

 
Si Si p-valor ≤ α, se rechaza la H0. 

 
Si p-valor > α, se acepta la H0 y se rechaza la H1. 

 
Decisión estadística 

 
Con un nivel de significancia del 5%, existe evidencia 

estadística para rechazar la H0, debido a que el p-valor = 

0.001 < 0.05, por lo que se rechaza la H0 y se acepta la H1. 

En conclusión, existe diferencia significativa entre el antes y 

después del diseño del modelo de red neuronal para el 
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diagnóstico de neumonía. Por lo tanto, el diseño de un 

modelo de red neuronal convolucional mejora la exactitud 

del proceso de diagnóstico de la neumonía en los pacientes 

del Hospital Gustavo Lanatta Luján de Bagua-Amazonas. 

 

Tabla 10. Prueba de muestras relacionadas de la exactitud del 

diagnóstico de neumonía 

 

 
Tabla 11. Estadísticos de muestras relacionadas de la exactitud 

diagnóstico de neumonía 

Estadísticas de muestras emparejadas 
 
 

Media 

 
 

N 

Desviación 

estándar 

Media de error 

estándar 

Par 1 Exactitud de diagnóstico Pre 91,6067 12 4,66676 1,34718 

Exactitud de diagnóstico 

Post 

96,2825 12 3,10793 ,89718 

 

 
Tabla 12. Correlación de muestras relacionadas de la exactitud de 

diagnóstico de neumonía 

Correlaciones de muestras emparejadas 

N Correlación Sig. 

Par 1 Exactitud de diagnóstico Pre 

& Exactitud de diagnóstico 

Post 

12 ,772 ,003 
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H.E.2. El diseño de un modelo de red neuronal convolucional 

mejora la precisión en el proceso de diagnóstico de la 

neumonía en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta 

Luján de Bagua- Amazonas. 

Prueba de normalidad 

 
Planteo de las hipótesis de normalidad 

 
H0: Los datos siguen una distribución normal. Χ = 𝑁(𝜇, 𝜎2)  

H1: Los datos no siguen una distribución normal. Χ ≠ 𝑁(𝜇, 𝜎2) 

Regla de decisión 

Si p-valor ≤ α, se rechaza la hipótesis nula. Si p-valor > α, nose 

rechaza la hipótesis nula. 

Decisión estadística 

 
Dado el análisis de normalidad de los datos, el p-valor 

obtenido fue de 0.507 > 0.05; por lo que, no existe suficiente 

evidencia estadística para rechazar la hipótesis nula. En 

conclusión, se confirma que los datos siguen una 

distribución normal. 

Tabla 13. Prueba de normalidad de la precisión pre y post test 

de los datos 

Pruebas de normalidad 

Kolmogorov-Smirnova Shapiro-Wilk 

Estadístico gl Sig. Estadístico gl Sig. 

DIF_PRECI_POST_PRE ,167 12 ,200* ,941 12 ,507 

*. Esto es un límite inferior de la significación verdadera. 

a. Corrección de significación de Lilliefors 
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Prueba de T-Student 

 
Planteo de las hipótesis de muestras relacionadas 

 
H.E.2: El diseño de un modelo de red neuronal convolucional 

mejora la precisión en el proceso de diagnóstico de la 

neumonía en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta 

Luján de Bagua- Amazonas. 

Procedimiento de contraste de la hipótesis específica 2 

Formulación de hipótesis 

H0: El diseño de un modelo de red neuronal convolucional no 

mejora la precisión en el proceso de diagnóstico de 

neumonía en los pacientes de un hospital de Bagua. 

H1: El diseño de un modelo de red neuronal convolucional 

mejora la precisión en el proceso de diagnóstico de 

neumonía en los pacientes de un hospital de Bagua. 

Establecimiento del nivel de significancia 

 
Nivel de significancia: α = 0.05 

 
Nivel de significancia: Si p-valor ≤ 0.05, se acepta la H1 y se 

rechaza la H0. 

Criterios de decisión 

 
Si Si p-valor ≤ α, se rechaza la H0. 

 
Si p-valor > α, se acepta la H0 y se rechaza la H1. 

 
Decisión estadística 

 
Con un nivel de significancia del 5%, existe evidencia 

estadística para rechazar la H0, debido a que el p-valor = 

0.001 < 0.05, por lo que se rechaza la H0 y se acepta la H1. 

En conclusión, existe diferencia significativa entre el antes y 

después del diseño del modelo de red neuronal para el 
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diagnóstico de neumonía. Por lo tanto, el diseño de un 

modelo de red neuronal convolucional mejora la precisión 

del proceso de diagnóstico de la neumonía en los pacientes 

del Hospital Gustavo Lanatta Luján de Bagua-Amazonas. 

 

Tabla 14. Prueba de muestras relacionadas de la precisión del 

diagnóstico de neumonía 

 

 
 

Tabla 15. Estadísticos de muestras relacionadas de la precisión 

del diagnóstico de neumonía 

Estadísticas de muestras emparejadas 
 
 

Media 

 
 

N 

Desviación 

estándar 

Media de error 

estándar 

Par 1 Precisión de diagnóstico Pre 91,0125 12 4,71986 1,36251 

Precisión de diagnóstico 

Post 

97,2575 12 2,37162 ,68463 

 

 
Tabla 16. Correlación de muestras relacionadas de la precisión de 

diagnóstico de neumonía 

Correlaciones de muestras emparejadas 

N Correlación Sig. 

Par 1 Precisión de diagnóstico Pre 

& Precisión de diagnóstico 

Post 

12 ,516 ,086 
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H.E.3. El diseño de un modelo de red neuronal convolucional 

mejora la sensibilidad en el proceso de diagnóstico de la 

neumonía en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta 

Luján de Bagua- Amazonas. 

Prueba de normalidad 

 
Planteo de las hipótesis de normalidad 

 
H0: Los datos siguen una distribución normal. Χ = 𝑁(𝜇, 𝜎2)  

H1: Los datos no siguen una distribución normal. Χ ≠ 𝑁(𝜇, 𝜎2) 

Regla de decisión 

Si p-valor ≤ α, se rechaza la hipótesis nula. Si p-valor > α, no 

se             rechaza la hipótesis nula. 

Decisión estadística 

 
Dado el análisis de normalidad de los datos, el p-valor 

obtenido fue de 0.265 > 0.05; por lo que, no existe suficiente 

evidencia estadística para rechazar la hipótesis nula. En 

conclusión, se confirma que los datos siguen una 

distribución normal. 

Tabla 17. Prueba de normalidad de la sensibilidad pre y post 

test de los datos 

Pruebas de normalidad 

Kolmogorov-Smirnova Shapiro-Wilk 

Estadístico gl Sig. Estadístico gl Sig. 

DIF_SENSI_POST_PRE ,160 12 ,200* ,917 12 ,265 

*. Esto es un límite inferior de la significación verdadera. 

a. Corrección de significación de Lilliefors 
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Prueba de T-Student 

 
Planteo de las hipótesis de muestras relacionadas 

 
H.E.3: El diseño de un modelo de red neuronal convolucional 

mejora la sensibilidad en el proceso de diagnóstico de la 

neumonía en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta 

Luján de Bagua- Amazonas. 

Procedimiento de contraste de la hipótesis específica 3 

Formulación de hipótesis 

H0: El diseño de un modelo de red neuronal convolucional 

no mejora la sensibilidad en el proceso de diagnóstico de 

neumonía en los pacientes de un hospital de Bagua. 

H1: El diseño de un modelo de red neuronal convolucional 

mejora la sensibilidad en el proceso de diagnóstico de 

neumonía en los pacientes de un hospital de Bagua. 

Establecimiento del nivel de significancia 

 
Nivel de significancia: α = 0.05 

 
Nivel de significancia: Si p-valor ≤ 0.05, se acepta la H1 y se 

rechaza la H0. 

Criterios de decisión 

 
Si Si p-valor ≤ α, se rechaza la H0. 

 
Si p-valor > α, se acepta la H0 y se rechaza la H1. 

 
Decisión estadística 

 
Con un nivel de significancia del 5%, existe evidencia 

estadística para rechazar la H0, debido a que el p-valor = 

0.017 < 0.05, por lo que se rechaza la H0 y se acepta la H1. 

En conclusión, existe diferencia significativa entre el antes y 

después del diseño del modelo de red neuronal para el 
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diagnóstico de neumonía. Por lo tanto, el diseño de un 

modelo de red neuronal convolucional mejora la sensibilidad 

del proceso de diagnóstico de la neumonía en los pacientes 

Hospital Gustavo Lanatta Luján de Bagua-Amazonas. 

 
Tabla 18. Prueba de muestras relacionadas de la sensibilidad del 

diagnóstico de neumonía 

 

 

Tabla 19. Estadísticos de muestras relacionadas de la sensibilidad del 

diagnóstico de neumonía 

Estadísticas de muestras emparejadas 
 
 

Media 

 
 

N 

Desviación 

estándar 

Media de error 

estándar 

Par 1 Sensibilidad de diagnóstico 

Pre 

92,2908 12 5,87186 1,69506 

Sensibilidad de diagnóstico 

Post 

96,8775 12 3,29733 ,95186 

 

 
Tabla 20. Correlación de muestras relacionadas de la sensibilidad 

de diagnóstico de neumonía 

Correlaciones de muestras emparejadas 

N Correlación Sig. 

Par 1 Sensibilidad de diagnóstico 

Pre & Sensibilidad de 

diagnóstico Post 

12 ,335 ,287 
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H.E.4. El diseño de un modelo de red neuronal convolucional 

mejora la especificidad en el proceso de diagnóstico de la 

neumonía en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta 

Luján de Bagua- Amazonas. 

Prueba de normalidad 

 
Planteo de las hipótesis de normalidad 

 
H0: Los datos siguen una distribución normal. Χ = 𝑁(𝜇, 𝜎2)  

H1: Los datos no siguen una distribución normal. Χ ≠ 𝑁(𝜇, 𝜎2) 

Regla de decisión 

Si p-valor ≤ α, se rechaza la hipótesis nula. Si p-valor > α, nose 

rechaza la hipótesis nula. 

Decisión estadística 

 
Dado el análisis de normalidad de los datos, el p-valor 

obtenido fue de 0.153 > 0.05; por lo que, no existe suficiente 

evidencia estadística para rechazar la hipótesis nula. En 

conclusión, se confirma que los datos siguen una 

distribución normal. 

Tabla 21. Prueba de normalidad de la especificidad pre y post 

test de los datos 

Pruebas de normalidad 

Kolmogorov-Smirnova Shapiro-Wilk 

Estadístico gl Sig. Estadístico gl Sig. 

DIF_ESPE_POST_PRE ,206 12 ,168 ,899 12 ,153 

a. Corrección de significación de Lilliefors 
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Prueba de T-Student 

 
Planteo de las hipótesis de muestras relacionadas 

 
H.E.4: El diseño de un modelo de red neuronal convolucional 

mejora la especificidad en el proceso de diagnóstico de la 

neumonía en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta 

Luján de Bagua- Amazonas. 

Procedimiento de contraste de la hipótesis específica 4 

Formulación de hipótesis 

H0: El diseño de un modelo de red neuronal convolucional no 

mejora la especificidad en el proceso de diagnóstico de 

neumonía en los pacientes de un hospital de Bagua. 

H1: El diseño de un modelo de red neuronal convolucional 

mejora la especificidad en el proceso de diagnóstico de 

neumonía en los pacientes de un hospital de Bagua. 

Establecimiento del nivel de significancia 

 
Nivel de significancia: α = 0.05 

 
Nivel de significancia: Si p-valor ≤ 0.05, se acepta la H1 y se 

rechaza la H0. 

Criterios de decisión 

 
Si Si p-valor ≤ α, se rechaza la H0. 

 
Si p-valor > α, se acepta la H0 y se rechaza la H1. 

 
Decisión estadística 

 
Con un nivel de significancia del 5%, existe evidencia 

estadística para rechazar la H0, debido a que el p-valor = 

0.001 < 0.05, por lo que se rechaza la H0 y se acepta la H1. 

En conclusión, existe diferencia significativa entre el antes y 

después del diseño del modelo de red neuronal para el 
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diagnóstico de neumonía. Por lo tanto, el diseño de un 

modelo de red neuronal convolucional mejora la 

especificidad del proceso de diagnóstico de la neumonía en 

los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta Luján de Bagua- 

Amazonas. 

Tabla 22. Prueba de muestras relacionadas de la especificidad del 

diagnóstico de neumonía 

 

 

 
Tabla 23. Estadísticos de muestras relacionadas de la especificidad 

del diagnóstico de neumonía 

Estadísticas de muestras emparejadas 
 
 

Media 

 
 

N 

Desviación 

estándar 

Media de error 

estándar 

Par 1 Especificidad de diagnóstico 

Pre 

90,1442 12 4,90441 1,41578 

Especificidad de diagnóstico 

Post 

95,2117 12 4,29832 1,24082 

 

 
Tabla 24. Correlación de muestras relacionadas de la especificidad de 

diagnóstico de neumonía 

 
Correlaciones de muestras emparejadas 

N Correlación Sig. 

Par 1 Especificidad de diagnóstico 

Pre & Especificidad de 

diagnóstico Post 

12 ,799 ,002 
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VI. DISCUSIÓN DE RESULTADOS 

6.1 Contrastación y demostración de la hipótesis con los 

resultados 

Hipótesis General 

 
H.G: El diseño de un modelo de red neuronal convolucional mejora 

el proceso de diagnóstico de la neumonía en los pacientes del 

Hospital Gustavo Lanatta Luján de Bagua-Amazonas. 

Los resultados descriptivos y las pruebas correspondientes a la 

estadística inferencial coinciden en que el diseño de un modelo de 

red neuronal convolucional mejora significativamente el proceso de 

diagnóstico de la neumonía en los pacientes del Hospital Gustavo 

Lanatta Luján de Bagua-Amazonas. Estos hallazgos no solo 

resaltan la eficacia del diseño basado en Inteligencia Artificial, sino 

que proporcionan una base sólida para la toma de decisiones 

basadas en datos y la mejorar continua de los procesos operativos 

relacionados al diagnóstico temprano de la neumonía. 

Resultados Descriptivos 

 
El proceso de diagnóstico de neumonía experimentó una mejora 

significativa, la cual se evidencia en la comparación de medias del 

pre y post test. En el presente estudio, la variable dependiente del 

pretest tuvo una media de 91.26, mientras que en el post test mostró 

un incremento, mostrando una media de 96.41, lo que indica un 

impacto positivo del diseño de red neuronal convolucional para el 

proceso de diagnóstico de neumonía. 

Por otro lado, la reducción en la desviación típica del diagnóstico de 

neumonía de 4.35 (pretest) a 2.93 (post test), lo que sugiere una 

mayor consistencia en el diagnóstico de la neumonía luego del 

diseño de modelo de red neuronal convolucional. Finalmente, la 

mediana y la moda también reflejan un cambio hacia valores más 

altos en el diagnóstico de la neumonía del post test, respaldando la 
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tendencia de mejora durante el proceso de diagnóstico de la 

enfermedad. 

Pruebas inferenciales 

Prueba de normalidad 

Las pruebas de normalidad realizadas indicaron que los datos del 

proceso de diagnóstico de neumonía pre y post test siguen una 

distribución normal. Este resultado es crucial para el uso de pruebas 

paramétricas, como la prueba T-Student utilizada en el presente 

proyecto de investigación, donde se requiere que los datos sigan 

una distribución normal. 

Pruebas de muestras relacionadas 

 
La hipótesis nula (H0), que afirmaba que el diseño de un modelo de 

red neuronal convolucional no mejoraba positivamente el proceso 

de diagnóstico de neumonía fue rechazada con un p-valor de 0.001 

(p-valor ≤ α = 0,05). Esto indica directamente que, el diseño de un 

modelo de red neuronal convolucional, mejora significativamente el 

proceso de diagnóstico de neumonía. 

La prueba de muestras relacionadas confirma la diferencia 

significativa entre el diagnóstico de neumonía del pre y post test. La 

media de las diferencias (-5.14) y el intervalo de confianza respaldan 

la afirmación de que el diseño de un modelo de red neuronal 

convolucional ha tenido un impacto significativo, directo y positivo 

en el proceso de diagnóstico de neumonía. 

Hipótesis específicas 

Hipótesis específica 1 

H.E.1: El diseño de un modelo de red neuronal convolucional mejora 

la exactitud en el proceso de diagnóstico de la neumonía en los 

pacientes del Hospital Gustavo Lanatta Luján de Bagua- Amazonas. 
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Los resultados descriptivos y las pruebas de estadística inferencial 

convergen en la conclusión que el diseño de un modelo de red 

neuronal convolucional ha tenido un impacto positivo, directo y 

significativo en la exactitud del proceso de diagnóstico de 

neumonía en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta Luján de 

Bagua- Amazonas. 

Resultados descriptivos 

 
La mejora de la exactitud del proceso de diagnóstico de neumonía 

es evidente al realizar la comparación de las medias. Tal es así, 

que la exactitud correspondiente al pretest registró una media de 

91.61, mientras que la exactitud del post test mostró un aumento, 

mostrando una media de 96.28, lo que indica un impacto positivo 

del diseño del modelo de red neuronal convolucional en la exactitud 

del proceso de diagnóstico de neumonía. 

La reducción de la desviación típica que se evidencia en la 

exactitud del post y pretest, variando de un 3.11 a 4.67 

respectivamente; esto refleja una mayor consistencia en la 

exactitud luego del diseño de un modelo de red neuronal 

convolucional. 

Las medidas como la moda y la mediana también reflejan el cambio 

positivo de la tendencia central de los datos, mostrando los valores 

más altos después del diseño del modelo de red neuronal 

convolucional implementado. 

Pruebas inferenciales 

Prueba de normalidad 

Para el presente estudio, se utilizó la prueba de Shapiro-Wilk (n ≤ 

50) para determinar si el conjunto de datos sigue una distribución 

normal. Como resultado, se obtuvo que los datos se asemejan 

significativamente a la distribución normal. Este hallazgo es de vital 
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importancia, ya que confirma la validez de las pruebas estadísticas 

paramétricas realizadas posteriormente. 

Pruebas de muestras relacionadas 

 
La hipótesis nula (H0), que afirmaba que el diseño de un modelo de 

red neuronal convolucional no mejoraba positivamente la exactitud 

del proceso de diagnóstico de neumonía fue rechazada con un p- 

valor de 0.001 (p-valor ≤ α = 0,05). Esto indica directamente que, el 

diseño de un modelo de red neuronal convolucional, mejora 

significativamente la exactitud del proceso de diagnóstico de 

neumonía. Los resultados obtenidos respaldan de manera 

contundente la hipótesis específica 1 en el contexto de una tesis 

preexperimental. El diseño de un modelo de red neuronal 

convolucional se encuentra asociado con mejoras significativas en 

la exactitud del proceso de diagnóstico, lo que fortalece la validez 

de la intervención en este contexto de diagnóstico de esta 

enfermedad. 

La prueba de muestras relacionadas confirma la diferencia 

significativa entre la exactitud del diagnóstico de neumonía del pre 

y post test. La media de las diferencias (-4.68) y el intervalo de 

confianza respaldan la afirmación de que el diseño de un modelo 

de red neuronal convolucional ha tenido un impacto significativo, 

directo y positivo en la exactitud del proceso de diagnóstico de 

neumonía. 

Hipótesis específica 2 

 
H.E.2: El diseño de un modelo de red neuronal convolucional 

mejora la precisión en el proceso de diagnóstico de la neumonía en 

los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta Luján de Bagua- 

Amazonas. 
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Los resultados descriptivos y las pruebas de estadística inferencial 

respaldan la conclusión de que el diseño de un modelo de red 

neuronal convolucional ha tenido un impacto positivo, directo y 

significativo en la precisión del proceso de diagnóstico de 

neumonía en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta Luján de 

Bagua- Amazonas. 

Resultados descriptivos 

 
La mejora de la precisión del proceso de diagnóstico de neumonía 

es evidente al realizar la comparación de las medias. Tal es así, 

que la precisión correspondiente al pretest registró una media de 

91.01, mientras que la precisión del post test mostró un aumento, 

mostrando una media de 97.26, lo que indica un impacto positivo 

del diseño del modelo de red neuronal convolucional en la precisión 

del proceso de diagnóstico de neumonía. 

La reducción de la desviación típica que se evidencia en la 

precisión del post y pretest, variando de un 2.37 a 4.72 

respectivamente; esto refleja una mayor consistencia en la 

precisión luego del diseño de un modelo de red neuronal 

convolucional. 

Las medidas como la moda y la mediana también reflejan el cambio 

positivo de la tendencia central de los datos, mostrando los valores 

más altos después del diseño del modelo de red neuronal 

convolucional implementado. 

Pruebas inferenciales 

Prueba de normalidad 

Para el presente estudio, se utilizó la prueba de Shapiro-Wilk (n ≤ 

50) para determinar si el conjunto de datos sigue una distribución 

normal. Como resultado, se obtuvo que los datos se asemejan 

significativamente a la distribución normal. Este hallazgo es de vital 
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importancia, ya que confirma la validez de las pruebas estadísticas 

paramétricas realizadas posteriormente. 

Pruebas de muestras relacionadas 

 
La hipótesis nula (H0), que afirmaba que, el diseño de un modelo 

de red neuronal convolucional no mejoraba positivamente la 

precisión del proceso de diagnóstico de neumonía fue rechazada 

con un p-valor de 0.001 (p-valor ≤ α = 0,05). Esto indica 

directamente que, el diseño de un modelo de red neuronal 

convolucional, mejora significativamente la precisión del proceso 

de diagnóstico de neumonía. Los resultados obtenidos respaldan 

de manera contundente la hipótesis específica 2 en el contexto de 

una tesis preexperimental. El diseño de un modelo de red neuronal 

convolucional se encuentra asociado con mejoras significativas en 

la precisión del proceso de diagnóstico, lo que fortalece la validez 

de la intervención en este contexto de diagnóstico de esta 

enfermedad. 

La prueba de muestras relacionadas confirma la diferencia 

significativa entre la precisión del diagnóstico de neumonía del pre 

y post test. La media de las diferencias (-6.25) y el intervalo de 

confianza respaldan la afirmación de que el diseño de un modelo 

de red neuronal convolucional ha tenido un impacto significativo, 

directo y positivo en la precisión del proceso de diagnóstico de 

neumonía. 

Hipótesis específica 3 

 
H.E.3: El diseño de un modelo de red neuronal convolucional 

mejora la sensibilidad en el proceso de diagnóstico de la neumonía 

en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta Luján de Bagua- 

Amazonas. 
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Los resultados descriptivos y las pruebas de estadística inferencial 

respaldan la conclusión de que el diseño de un modelo de red 

neuronal convolucional ha tenido un impacto positivo, directo y 

significativo en la sensibilidad del proceso de diagnóstico de 

neumonía en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta Luján De 

Bagua- Amazonas. 

Resultados descriptivos 

 
La mejora de la sensibilidad del proceso de diagnóstico de 

neumonía es evidente al realizar la comparación de las medias. Tal 

es así, que la sensibilidad correspondiente al pretest registró una 

media de 92.29, mientras que la precisión del post test mostró un 

aumento, mostrando una media de 96.88, lo que indica un impacto 

positivo del diseño del modelo de red neuronal convolucional en la 

sensibilidad del proceso de diagnóstico de neumonía. 

La reducción de la desviación típica que se evidencia en la 

precisión del post y pretest, variando de un 0.95 a 1.70 

respectivamente; esto refleja una mayor consistencia en la 

sensibilidad luego del diseño de un modelo de red neuronal 

convolucional. 

Las medidas como la moda y la mediana también reflejan el cambio 

positivo de la tendencia central de los datos, mostrando los valores 

más altos después del diseño del modelo de red neuronal 

convolucional implementado. 

Pruebas inferenciales 

Prueba de normalidad 

Para el presente estudio, se utilizó la prueba de Shapiro-Wilk (n ≤ 

50) para determinar si el conjunto de datos sigue una distribución 

normal. Como resultado, se obtuvo que los datos se asemejan 

significativamente a la distribución normal. Este hallazgo es de vital 
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importancia, ya que confirma la validez de las pruebas estadísticas 

paramétricas realizadas posteriormente. 

Pruebas de muestras relacionadas 

 
La hipótesis nula (H0), que afirmaba que, el diseño de un modelo 

de red neuronal convolucional no mejoraba positivamente la 

precisión del proceso de diagnóstico de neumonía fue rechazada 

con un p-valor de 0.017 (p-valor ≤ α = 0,05). Esto indica 

directamente que, el diseño de un modelo de red neuronal 

convolucional, mejora significativamente la sensibilidad del proceso 

de diagnóstico de neumonía. Los resultados obtenidos respaldan 

de manera contundente la hipótesis específica 3 en el contexto de 

una tesis preexperimental. El diseño de un modelo de red neuronal 

convolucional se encuentra asociado con mejoras significativas en 

la sensibilidad del proceso de diagnóstico, lo que fortalece lavalidez 

de la intervención en este contexto de diagnóstico de esta 

enfermedad. 

La prueba de muestras relacionadas confirma la diferencia 

significativa entre la sensibilidad del diagnóstico de neumonía del 

pre y post test. La media de las diferencias (-4.59) y el intervalo de 

confianza respaldan la afirmación de que el diseño de un modelo 

de red neuronal convolucional ha tenido un impacto significativo, 

directo y positivo en la sensibilidad del proceso de diagnóstico de 

neumonía. 

Hipótesis específica 4 

 
H.E.4: El diseño de un modelo de red neuronal convolucional 

mejora la especificidad en el proceso de diagnóstico de la 

neumonía en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta Luján De 

Bagua- Amazonas. 
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Los resultados descriptivos y las pruebas de estadística inferencial 

respaldan la conclusión de que el diseño de un modelo de red 

neuronal convolucional ha tenido un impacto positivo, directo y 

significativo en la especificidad del proceso de diagnóstico de 

neumonía en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta Luján De 

Bagua- Amazonas. 

Resultados descriptivos 

 
La mejora de la especificidad del proceso de diagnóstico de 

neumonía es evidente al realizar la comparación de las medias. Tal 

es así, que la especificidad correspondiente al pretest registró una 

media de 90.14, mientras que la precisión del post test mostró un 

aumento, mostrando una media de 95.21, lo que indica un impacto 

positivo del diseño del modelo de red neuronal convolucional en la 

especificidad del proceso de diagnóstico de neumonía. 

La reducción de la desviación típica que se evidencia en la 

precisión del post y pretest, variando de un 1.24 a 1.42 

respectivamente; esto refleja una mayor consistencia en la 

especificidad luego del diseño de un modelo de red neuronal 

convolucional. 

Las medidas como la moda y la mediana también reflejan el cambio 

positivo de la tendencia central de los datos, mostrando los valores 

más altos después del diseño del modelo de red neuronal 

convolucional implementado. 

Pruebas inferenciales 

Prueba de normalidad 

Para el presente estudio, se utilizó la prueba de Shapiro-Wilk (n ≤ 

50) para determinar si el conjunto de datos sigue una distribución 

normal. Como resultado, se obtuvo que los datos se asemejan 

significativamente a la distribución normal. Este hallazgo es de vital 
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importancia, ya que confirma la validez de las pruebas estadísticas 

paramétricas realizadas posteriormente. 

Pruebas de muestras relacionadas 

 
La hipótesis nula (H0), que afirmaba que, el diseño de un modelo 

de red neuronal convolucional no mejoraba positivamente la 

precisión del proceso de diagnóstico de neumonía fue rechazada 

con un p-valor de 0.001 (p-valor ≤ α = 0,05). Esto indica 

directamente que, el diseño de un modelo de red neuronal 

convolucional, mejora significativamente la especificidad del 

proceso de diagnóstico de neumonía. Los resultados obtenidos 

respaldan de manera contundente la hipótesis específica 4 en el 

contexto de una tesis preexperimental. El diseño de un modelo de 

red neuronal convolucional se encuentra asociado con mejoras 

significativas en la especificidad del proceso de diagnóstico, lo que 

fortalece la validez de la intervención en este contexto de 

diagnóstico de esta enfermedad. 

La prueba de muestras relacionadas confirma la diferencia 

significativa entre la especificidad del diagnóstico de neumonía del 

pre y post test. La media de las diferencias (-5.07) y el intervalo de 

confianza respaldan la afirmación de que el diseño de un modelo 

de red neuronal convolucional ha tenido un impacto significativo, 

directo y positivo en la especificidad del proceso de diagnóstico de 

neumonía. 

6.2 Contrastación de los resultados con otros estudios similares 

En la presente investigación, los resultados obtenidos ponen de 

manifiesto que la exactitud del proceso de diagnóstico, previa al 

diseño de un modelo de red neuronal convolucional, se ubicaba en 

un 91.61%. Posterior a la implementación del diseño de diagnóstico 

de neumonía, se observó una mejora sustancial, alcanzando un 

destacado 96.28%. En referencia a la precisión del proceso de 

diagnóstico, el índice previo a la implementación del diseño se 
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situaba en un 91.01%, experimentando un aumento hasta alcanzar 

un 97.26% tras la implementación del diseño. Respecto a la 

sensibilidad del proceso de diagnóstico, el indicador previo al diseño 

era del 92.29%, experimentando un aumento hasta alcanzar un 

96.88%. En lo que se refiere a la especificidad del proceso de 

diagnóstico, el índice previo al diseño de un modelo de red neuronal 

eral del 90.14%, posterior a la aplicación del diseño se mostró una 

mejora, alcanzando un destacado 95.21%. Finalmente, respecto al 

proceso de diagnóstico de neumonía, el indicador previo al diseño 

era de 91.26% y tras la implementación, este experimentó un 

aumento, alcanzando un valor de 96.41%. 

En la investigación “Aplicación de redes neuronales convolucionales 

profundas al diagnóstico asistido de la enfermedad de Alzheimer” 

realizada por De la Vega Jiménez (2021), estudio presentado en la 

Universidad de Granada de España se llega a la conclusión que el 

indicador exactitud experimenta una mejora significativa para 

mejorar el diagnóstico de la enfermedad de Alzheimer. La exactitud 

varía de un 80% a un 90%, después de la aplicación de las redes 

neuronales convolucionales. En cuanto a la sensibilidad, el modelo 

usado alcanza un 57.14%, el cual indica una cantidad considerable 

de diagnósticos correctos. Finalmente, la especificidad, llegó a un 

88.88%, lo que indica que el modelo diagnostica de manera correcta 

aquellos pacientes que no presentan la enfermedad. 

Por otro lado, en la investigación titulada Sistema Inteligente Móvil 

Basado en Redes Neuronales Convolucionales para el Diagnóstico 

previo de Enfermedades Renales, realizada por (Garcia Cortegano, 

2020) en la Universidad Nacional Federico Villareal los resultados 

de los indicadores obtenidos han experimentado mejoras en la 

eficacia, sensibilidad y especificidad, a partir de la implementación 

del algoritmo de red neuronal convolucional. Tal es así, que se 

obtuvo un índice de eficacia del 100%, lo que determina un valor 

excelente. En cuanto a la sensibilidad y especificidad, se obtuvieron 
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índices promedio del 100% y 99% respectivamente; lo que indica, 

un valor excelente para ambos casos. 

Asimismo, en la investigación “Sistema inteligente basado en redes 

neuronales para la identificación de cáncer de piel de tipo melanoma 

en imágenes de lesiones cutáneas” realizada por (Villanueva 

Alarcón, 2021) relacionada a la implementación de un sistema 

inteligente basado en redes neuronales para la identificación de 

cáncer de piel de tipo melanoma, se obtuvo mejoras significativas 

en las métricas de desempeño tales como precisión, sensibilidad y 

especificidad. En este sentido, se mostró un 92.85% de precisión, 

71.50% de sensibilidad y 94.89% de especificidad, lo que demuestra 

una mejora de 0.06% en precisión y 0.06% en especificidad antes 

de la implementación del sistema. Así que, la evaluación de la 

propuesta mejora el desempeño del sistema inteligente 

implementado de manera significativa. 

 
 

6.3 Responsabilidad ética de acuerdo con los reglamentos 

vigentes 

Se respetó las normas éticas y legales del hospital Gustavo Lanatta 

Luján de Bagua-Amazonas, donde se guardó el anonimato de cada 

radiografía proporcionada por el Hospital. Además de ello el 

presente estudio, tomó como referencia las pautas éticas en la 

orientación del compromiso ético como investigador, acorde con las 

normas y lineamientos del Código de Ética en investigación de la 

UNAC, aprobadas por Consejo Universitario el día 06 de julio de 

2017, mediante resolución Nº 210-2017-CU. Estos principios 

abarcan aspectos de profesionalismo, objetividad, transparencia, 

honestidad, equidad, confidencialidad y compromiso. 
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VII. CONCLUSIONES 

Luego de analizar los datos, llegamos a la conclusión y podemos afirmar, 

que el Diseño de una red Neuronal Convolucional mejora la exactitud en 

el proceso de diagnóstico de la neumonía en los pacientes del Hospital 

Gustavo Lanatta Luján de Bagua-Amazonas y esto queda demostrado 

estadísticamente porque el nivel de significancia es de 0.001,ver tabla 10, 

además se registró una media de 91.61% en el pretest mientras que el 

post-test 96.28%, ver figura 28, mostrando de esta manera un impacto 

positivo. Por lo tanto, se acepta la primera Hipótesis Especifica. 

Luego de analizar los datos, llegamos a la conclusión y podemos afirmar, 

que el Diseño de una red Neuronal Convolucional mejora la precisión en 

el proceso de diagnóstico de la neumonía en los pacientes del Hospital 

Gustavo Lanatta Luján de Bagua-Amazonas y esto queda demostrado 

estadísticamente porque el nivel de significancia es de 0.001,ver tabla 14, 

además se registró una media de 91.01% en el pre-test mientras que el 

post-test 97.26%, ver figura 31, mostrando de esta manera un impacto 

positivo. Por lo tanto, se acepta la segunda Hipótesis Especifica. 

Luego de analizar los datos, llegamos a la conclusión y podemos afirmar, 

que el Diseño de una red Neuronal Convolucional mejora la sensibilidad 

en el proceso de diagnóstico de la neumonía en los pacientes del Hospital 

Gustavo Lanatta Luján de Bagua-Amazonas y esto queda demostrado 

estadísticamente porque el nivel de significancia es de 0.017,ver tabla 18, 

además se registró una media de 92.29% en el pre-test mientras que el 

post-test 96.88%, ver figura 35, mostrando de esta manera un impacto 

positivo. Por lo tanto, se acepta la tercera Hipótesis Especifica. 

Luego de analizar los datos, llegamos a la conclusión y podemos afirmar, 

que el Diseño de una red Neuronal Convolucional mejora la especificidad 

en el proceso de diagnóstico de la neumonía en los pacientes del Hospital 

Gustavo Lanatta Luján de Bagua-Amazonas y esto queda demostrado 

estadísticamente porque el nivel de significancia es de 0.001,ver tabla 22, 

además se registró una media de 90.14% en el pre-test mientras que el 
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post-test 95.21%, ver figura 39, mostrando de esta manera un impacto 

positivo. Por lo tanto, se acepta la cuarta Hipótesis Especifica. 

Luego de analizar los datos, llegamos a la conclusión y podemos afirmar, 

que el Diseño de una red Neuronal Convolucional mejora el proceso de 

diagnóstico de la neumonía en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta 

Luján de Bagua-Amazonas y esto queda demostrado estadísticamente 

porque el nivel de significancia es de 0.001, ver tabla 6, además se registró 

una media de 91.26% en el pre-test mientras que el post-test 96.41%, ver 

figura 25, mostrando de esta manera un impacto positivo. Por lo tanto, se 

acepta la Hipótesis General. 
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VIII. RECOMENDACIONES 

Se recomienda implementar un programa de capacitación continúa 

dirigido al personal encargado de utilizar el modelo de red neuronal 

convolucional, con la finalidad de garantizar el uso efectivo del diseño, 

asegurando mantener altos niveles de competencia y eficiencia en el uso 

del modelo, lo que se traducirá en diagnósticos más precisos y 

oportunidades de tratamiento temprano. 

Se recomienda la participación de especialistas pediátricos y radiólogos 

de manera activa para validar el funcionamiento del modelo de red 

neuronal convolucional, lo que permitirá otorgar un mayor peso a la 

validación, asegurando las métricas de rendimiento del modelo tales como 

la exactitud, precisión, sensibilidad y especificidad; así como, la claridad 

en la interpretación de los resultados obtenidos para el proceso de 

diagnóstico de neumonía en pacientes pediátricos. 

Se recomienda establecer un programa de monitoreo y actualización 

periódica del modelo de red neuronal convolucional, el cual garantizará la 

funcionalidad del modelo a lo largo el tiempo, permitiendo la identificación 

de mejoras, corrección de posibles errores y la adaptación del modelo a 

las necesidades cambiantes del área de Imagenología del Hospital 

Gustavo Lanatta Luján de Bagua. 
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ANEXO 01: Matriz de consistencia. 
 

Tabla 25. Matriz de Consistencia 
 

TÍTULO: DISEÑO DE UN MODELO DE RED NEURONAL CONVOLUCIONAL PARA MEJORAR EL PROCESO DE DIAGNÓSTICO DE NEUMONÍA EN LOS 

PACIENTES DEL HOSPITAL GUSTAVO LANATTA LUJÁN DE BAGUA, 2024 

PROBLEMA GENERAL OBJETIVO GENERAL HIPÓTESIS GENERAL VARIABLES DISEÑO METODOLÓGICO 

Problema general: 

 
¿De qué manera el diseño de un 

modelo de red neuronal 

convolucional mejora el proceso 

de diagnóstico de la neumonía en 

los pacientes del Hospital 

Gustavo Lanatta Luján De Bagua- 

Amazonas? 

Objetivo general: 

 
Diseñar un modelo de red 

neuronal convolucional para 

mejorar el proceso de 

diagnóstico de la neumonía en 

los pacientes del Hospital 

Gustavo Lanatta Luján de 

Bagua-Amazonas. 

Hipótesis general: 

 
El diseño y aplicación de un modelo 

red neuronal mejora el proceso de 

diagnóstico de la neumonía en los 

pacientes del Hospital Gustavo 

Lanatta Luján de Bagua-Amazonas. 

Variable 

Dependiente 

Diagnóstico de 

la Neumonía 

TIPO DE INVESTIGACIÓN La 

investigación será de tipo aplicada, 

explicativa y cuantitativa. 

DISEÑO DE LA INVESTIGACIÓN 

El diseño de la investigación será de 

tipo experimental que será útil para 

evaluar las causas y efectos entre el 

modelo predictivo y la mejora en el 

diagnóstico. 

TÉCNICAS E INSTRUMENTOS 

PARA LA RECOLECCIÓN DE LA 

INFORMACIÓN Se utilizará la 

técnica de fichaje y análisis. 

Problema específico: 

 
PE1. ¿De qué manera el diseño 

de un modelo de red neuronal 

convolucional mejora la exactitud 

en el proceso diagnóstico de la 

neumonía en los pacientes del 

Hospital Gustavo Lanatta Luján 

De Bagua- Amazonas? 

Objetivo específico: 

 
OE1. Diseñar un modelo de red 

neuronal convolucional para 

mejorar la exactitud en el 

proceso de diagnóstico de la 

neumonía en los pacientes del 

Hospital Gustavo Lanatta Luján 

de Bagua-Amazonas. 

Hipótesis específica: 

 
HE1. El diseño de un modelo de red 

neuronal convolucional mejora la 

exactitud en el proceso de 

diagnóstico de la neumonía en los 

pacientes del Hospital Gustavo 

Lanatta Luján De Bagua- 

Amazonas 

Variable 

Independiente 

Red Neuronal 

Convolucional 
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PE2. ¿De qué manera el diseño 

de un modelo de red neuronal 

convolucional mejora la precisión 

en el proceso diagnóstico de la 

neumonía en los pacientes del 

Hospital Gustavo Lanatta Luján 

De Bagua- Amazonas? 

PE3. ¿De qué manera el diseño 

de un modelo de red neuronal 

convolucional mejora la 

sensibilidad en el proceso de 

diagnóstico de la neumonía en los 

pacientes del Hospital Gustavo 

Lanatta Luján De Bagua- 

Amazonas? 

PE4. ¿De qué manera el diseño 

de un modelo de red neuronal 

convolucional mejora la 

especificidad en el proceso de 

diagnóstico de la neumonía en los 

pacientes del Hospital Gustavo 

Lanatta Luján De Bagua- 

Amazonas? 

OE2. Diseñar un modelo de red 

neuronal convolucional para 

mejorar la precisión en el 

proceso de diagnóstico de la 

neumonía en los pacientes del 

Hospital Gustavo Lanatta Luján 

de Bagua-Amazonas. 

OE3. Diseñar un modelo de red 

neuronal convolucional para 

mejorar sensibilidad en el 

proceso de diagnóstico de la 

neumonía en los pacientes del 

Hospital Gustavo Lanatta Luján 

de Bagua-Amazonas. 

OE4. Diseñar un modelo de red 

neuronal convolucional para 

mejorar especificidad en el 

proceso de diagnóstico de la 

neumonía en los pacientes del 

Hospital Gustavo Lanatta Luján 

de Bagua-Amazonas. 

HE2. El diseño de un modelo de red 

neuronal convolucional mejora la 

precisión en el proceso de 

diagnóstico de la neumonía en los 

pacientes del Hospital Gustavo 

Lanatta Luján De Bagua- 

Amazonas 

HE3. El diseño de un modelo de red 

neuronal convolucional mejora la 

sensibilidad en el proceso de 

diagnóstico de la neumonía en los 

pacientes del Hospital Gustavo 

Lanatta Luján De Bagua- 

Amazonas 

 
 

HE4. El diseño de un modelo de red 

neuronal convolucional mejora la 

especificidad en el proceso de 

diagnóstico de la neumonía en los 

pacientes del Hospital Gustavo 

Lanatta Luján De Bagua- 

Amazonas 

 POBLACIÓN Y MUESTRA 

 
Población. 

 
Estará constituida por 624 

radiografías de pacientes entre 1 y 

5 años pertenecientes a un Hospital 

de Bagua, Amazonas. 

Muestra. 

 
Para efecto de la muestra se ha 

seleccionado un conjunto de datos 

de 624 X-Ray imágenes (JPEG), 

correspondientes a pacientes 

pediátricos de 1 a 5 años. 
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ANEXO 02: Ficha de Registro: Exactitud Pre Test 

 
Tabla 26. Ficha de Registro de Exactitud Pre Test 

 

Ficha Registro 

 

Investigadores 

Alva Ita Junior Ederson 
Asunción Ruiz Dantya 
Mirielli 
Huamán Llanos Alex Alfredo 

 

Tipo Prueba 

 

Pre Test 

Empresa Investigada Hospital Gustavo Lanatta Luján de Bagua 

Motivo de Investigación Índice de entrega a tiempo de Diagnóstico 

Fecha Inicio Ene-2022 Fecha Fin Diciembre 

Variable Indicador Medida Fórmula 

Diagnóstico de la 
Neumonía 

Exactitud del Diagnóstico de 
Neumonía 

Porcentaje % Índice de Exactitud= (VP+VN /(VP+VN+FP+FN)) *100 

Ítem Fecha 
Número de 

diagnósticos 
Verdadero 

Positivo 
Verdadero 
Negativo 

Falso 
Negativo 

Falso 
Positivo 

Exactitud del 
Diagnostico 

1 ENERO 25 9 13 2 1 88.00 

2 FEBRERO 24 8 15 0 1 95.83 

3 MARZO 35 13 20 1 1 94.29 

4 ABRIL 36 13 21 1 1 94.44 

5 MAYO 29 15 11 1 2 89.66 

6 JUNIO 30 15 12 1 2 90.00 

7 JULIO 30 13 12 2 3 83.33 

8 AGOSTO 31 14 12 3 2 83.87 

9 SETIEMBRE 27 15 10 1 1 92.59 

10 OCTUBRE 32 17 13 1 1 93.75 

11 NOVIEMBRE 29 16 12 0 1 96.55 

12 DICIEMBRE 32 20 12 1 0 96.97 
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ANEXO 03: Ficha de Registro: Exactitud Post Test 
 

Tabla 27. Ficha de Registro de Exactitud Post Test 
 

Ficha Registro 

 
Investigadores 

Alva Ita Junior Ederson 
Asunción Ruiz Dantya Mirielli 
Huamán Llanos Alex Alfredo 

 
Tipo Prueba 

 
Post Test 

Empresa Investigada Hospital Gustavo Lanatta Luján de Bagua 

Motivo de Investigación Índice de entrega a tiempo de Diagnóstico 

Fecha Inicio Ene-2023 Fecha Fin Diciembre 

Variable Indicador Medida Fórmula 

Diagnóstico de la Neumonía Exactitud del Diagnóstico de Neumonía Porcentaje % Índice de Exactitud= (VP+VN /(VP+VN+FP+FN)) *100 

 

Ítem 
 

Fecha 
Número de 

diagnósticos 
Verdadero 

Positivo 
Verdadero 
Negativo 

Falso 
Negativo 

Falso 
Positivo 

Exactitud del 
Diagnóstico 

1 ENERO 48 31 16 0 1 97.92 

2 FEBRERO 60 40 19 1 0 98.33 

3 MARZO 52 30 22 0 0 100.00 

4 ABRIL 48 26 22 0 0 100.00 

5 MAYO 45 28 14 1 2 93.33 

6 JUNIO 47 26 19 1 1 95.74 

7 JULIO 56 33 18 3 2 91.07 

8 AGOSTO 60 36 19 3 2 91.67 

9 SETIEMBRE 38 23 14 1 0 97.37 

10 OCTUBRE 64 36 24 3 1 93.75 

11 NOVIEMBRE 49 31 17 0 1 97.96 

12 DICIEMBRE 57 37 19 0 1 98.25 
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ANEXO 04: Ficha de Registro: Precisión Pre Test 
 

Tabla 28. Ficha de Registro de Precisión Pre Test 
 

Ficha Registro 

 
Investigadores 

Alva Ita Junior Ederson 
Asunción Ruiz Dantya Mirielli 
Huamán Llanos Alex Alfredo 

 
Tipo Prueba 

 
Pre Test 

Empresa Investigada Hospital Gustavo Lanatta Luján de Bagua 

Motivo de Investigación Índice de entrega a tiempo de Diagnóstico 

Fecha Inicio Ene-2022 Fecha Fin Diciembre 

Variable Indicador Medida Fórmula 

Diagnóstico de la Neumonía Precisión del Diagnóstico de Neumonía Porcentaje % Índice de Precisión= ((VP) /(VP+FP)) ×100 

Ítem Fecha 
Número de 

diagnósticos 
Verdadero 

Positivo 
Verdadero 
Negativo 

Falso 
Negativo 

Falso 
Positivo 

Precisión del 
Diagnóstico 

1 ENERO 25 9 13 2 1 90.00 

2 FEBRERO 24 8 15 0 1 88.89 

3 MARZO 35 13 20 1 1 92.86 

4 ABRIL 36 13 21 1 1 92.86 

5 MAYO 29 15 11 1 2 88.24 

6 JUNIO 30 15 12 1 2 88.24 

7 JULIO 30 13 12 2 3 81.25 

8 AGOSTO 31 14 12 3 2 87.50 

9 SETIEMBRE 27 15 10 1 1 93.75 

10 OCTUBRE 32 17 13 1 1 94.44 

11 NOVIEMBRE 29 16 12 0 1 94.12 

12 DICIEMBRE 32 20 12 1 0 100.00 
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ANEXO 05: Ficha de Registro: Precisión Post Test 
 

Tabla 29. Ficha de Registro de Precisión Post Test 
 

Ficha Registro 

 
Investigadores 

Alva Ita Junior Ederson 
Asunción Ruiz Dantya Mirielli 
Huamán Llanos Alex Alfredo 

 
Tipo Prueba 

 
Post Test 

Empresa Investigada Hospital Gustavo Lanatta Luján de Bagua 

Motivo de Investigación Índice de entrega a tiempo de Diagnóstico 

Fecha Inicio Ene-2023 Fecha Fin Diciembre 

Variable Indicador Medida Fórmula 

Diagnóstico de la Neumonía Precisión del Diagnóstico de Neumonía Porcentaje % Índice de Precisión= ((VP) /(VP+FP)) ×100 

Ítem Fecha 
Número de 

diagnósticos 
Verdadero 

Positivo 
Verdadero 
Negativo 

Falso 
Negativo 

Falso 
Positivo 

Precisión del 
Diagnóstico 

1 ENERO 48 31 16 0 1 96.88 

2 FEBRERO 60 40 19 1 0 100.00 

3 MARZO 52 30 22 0 0 100.00 

4 ABRIL 48 26 22 0 0 100.00 

5 MAYO 45 28 14 1 2 93.33 

6 JUNIO 47 26 19 1 1 96.30 

7 JULIO 56 33 18 3 2 94.29 

8 AGOSTO 60 36 19 3 2 94.74 

9 SETIEMBRE 38 23 14 1 0 100.00 

10 OCTUBRE 64 36 24 3 1 97.30 

11 NOVIEMBRE 49 31 17 0 1 96.88 

12 DICIEMBRE 57 37 19 0 1 97.37 
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ANEXO 06: Ficha de Registro: Sensibilidad Pre Test 
 

Tabla 30. Ficha de Registro de Sensibilidad Pre Test 
 

Ficha Registro 

 
Investigadores 

Alva Ita Junior Ederson 
Asunción Ruiz Dantya Mirielli 
Huamán Llanos Alex Alfredo 

 
Tipo Prueba 

 
Pre Test 

Empresa Investigada Hospital Gustavo Lanatta Luján de Bagua 

Motivo de Investigación Índice de entrega a tiempo de Diagnóstico 

Fecha Inicio Ene-2022 Fecha Fin Diciembre 

Variable Indicador Medida Fórmula 

Diagnóstico de la 
Neumonía 

Sensibilidad del Diagnóstico de Neumonía Porcentaje % Índice de Sensibilidad= (VP /(VP+FN)) ×100 

Ítem Fecha 
Número de 

diagnósticos 
Verdadero 

Positivo 
Verdadero 
Negativo 

Falso 
Negativo 

Falso 
Positivo 

Sensibilidad del 
Diagnostico 

1 ENERO 25 9 13 2 1 81.82 

2 FEBRERO 24 8 15 0 1 100.00 

3 MARZO 35 13 20 1 1 92.86 

4 ABRIL 36 13 21 1 1 92.86 

5 MAYO 29 15 11 1 2 93.75 

6 JUNIO 30 15 12 1 2 93.75 

7 JULIO 30 13 12 2 3 86.67 

8 AGOSTO 31 14 12 3 2 82.35 

9 SETIEMBRE 27 15 10 1 1 93.75 

10 OCTUBRE 32 17 13 1 1 94.44 

11 NOVIEMBRE 29 16 12 0 1 100.00 

12 DICIEMBRE 32 20 12 1 0 95.24 
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ANEXO 07: Ficha de Registro: Sensibilidad Post Test 
 

Tabla 31. Ficha de Registro de Sensibilidad Post Test 
 

Ficha Registro 

 
Investigadores 

Alva Ita Junior Ederson 
Asunción Ruiz Dantya Mirielli 
Huamán Llanos Alex Alfredo 

 
Tipo Prueba 

 
Post Test 

Empresa Investigada Hospital Gustavo Lanatta Luján de Bagua 

Motivo de Investigación Índice de entrega a tiempo de Diagnóstico 

Fecha Inicio Ene-2023 Fecha Fin Diciembre 

Variable Indicador Medida Fórmula 

Diagnóstico de la Neumonía Sensibilidad del Diagnóstico de Neumonía Porcentaje % Índice de Sensibilidad= (VP /(VP+FN)) ×100 

Ítem Fecha 
Número de 

diagnósticos 
Verdadero 

Positivo 
Verdadero 
Negativo 

Falso 
Negativo 

Falso 
Positivo 

Sensibilidad del 
Diagnostico 

1 ENERO 48 31 16 0 1 100.00 

2 FEBRERO 60 40 19 1 0 97.56 

3 MARZO 52 30 22 0 0 100.00 

4 ABRIL 48 26 22 0 0 100.00 

5 MAYO 45 28 14 1 2 96.55 

6 JUNIO 47 26 19 1 1 96.30 

7 JULIO 56 33 18 3 2 91.67 

8 AGOSTO 60 36 19 3 2 92.31 

9 SETIEMBRE 38 23 14 1 0 95.83 

10 OCTUBRE 64 36 24 3 1 92.31 

11 NOVIEMBRE 49 31 17 0 1 100.00 

12 DICIEMBRE 57 37 19 0 1 100.00 
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ANEXO 08: Ficha de Registro: Especificidad Pre Test 
 

Tabla 32. Ficha de Registro de Especificidad Pre Test 
 

Ficha Registro 

 
Investigadores 

Alva Ita Junior Ederson 
Asunción Ruiz Dantya Mirielli 
Huamán Llanos Alex Alfredo 

 
Tipo Prueba 

 
Pre Test 

Empresa Investigada Hospital Gustavo Lanatta Luján de Bagua 

Motivo de Investigación Índice de entrega a tiempo de Diagnóstico 

Fecha Inicio Ene-2022 Fecha Fin Diciembre 

Variable Indicador Medida Fórmula 

Diagnóstico de la 
Neumonía 

Especificidad del Diagnóstico de 
Neumonía 

Porcentaje % Índice de Especificidad= (VN /(VN+FP)) ×100 

Ítem Fecha 
Número de 

diagnósticos 
Verdadero 

Positivo 
Verdadero 
Negativo 

Falso 
Negativo 

Falso 
Positivo 

Especificidad del 
Diagnostico 

1 ENERO 25 9 13 2 1 92.86 

2 FEBRERO 24 8 15 0 1 93.75 

3 MARZO 35 13 20 1 1 95.24 

4 ABRIL 36 13 21 1 1 95.45 

5 MAYO 29 15 11 1 2 84.62 

6 JUNIO 30 15 12 1 2 85.71 

7 JULIO 30 13 12 2 3 80.00 

8 AGOSTO 31 14 12 3 2 85.71 

9 SETIEMBRE 27 15 10 1 1 90.91 

10 OCTUBRE 32 17 13 1 1 92.86 

11 NOVIEMBRE 29 16 12 0 1 92.31 

12 DICIEMBRE 32 18 12 1 1 92.31 
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ANEXO 09: Ficha de Registro: Especificidad Post Test 
 

Tabla 33. Ficha de Registro de Especificidad Post Test 
 

Ficha Registro 

 
Investigadores 

Alva Ita Junior Ederson 
Asunción Ruiz Dantya Mirielli 
Huamán Llanos Alex Alfredo 

 
Tipo Prueba 

 
Post Test 

Empresa Investigada Hospital Gustavo Lanatta Luján de Bagua 

Motivo de Investigación Índice de entrega a tiempo de Diagnóstico 

Fecha Inicio Ene-2023 Fecha Fin Diciembre 

Variable Indicador Medida Fórmula 

Diagnóstico de la 
Neumonía 

Especificidad del Diagnóstico de 
Neumonía 

Porcentaje % Índice de Especificidad= (VN /(VN+FP)) ×100 

Ítem Fecha 
Número de 
diagnósticos 

Verdadero 
Positivo 

Verdadero 
Negativo 

Falso 
Negativo 

Falso 
Positivo 

Especificidad del 
Diagnostico 

1 ENERO 48 31 16 0 1 94.12 

2 FEBRERO 60 40 19 1 0 100.00 

3 MARZO 52 30 22 0 0 100.00 

4 ABRIL 48 26 22 0 0 100.00 

5 MAYO 45 28 14 1 2 87.50 

6 JUNIO 47 26 19 1 1 95.00 

7 JULIO 56 33 18 3 2 90.00 

8 AGOSTO 60 36 19 3 2 90.48 

9 SETIEMBRE 38 23 14 1 0 100.00 

10 OCTUBRE 64 36 24 3 1 96.00 

11 NOVIEMBRE 49 31 17 0 1 94.44 

12 DICIEMBRE 57 37 19 0 1 95.00 
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ANEXO 10: Consentimiento Informado 
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ANEXO 11: Instrumentos Validados 
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ANEXO 12: Base de Datos SPSS 
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ANEXO 13: Modelo de Red Neuronal Convolucional 
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ANEXO 14: Proceso de Diagnóstico de Neumonía con el Diseño 

Implementado 
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ANEXO 15: Lugar de Investigación 
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ANEXO 16: Solicitud de Apoyo al Diagnóstico de Rayos X 
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ANEXO 17: Reporte de Autenticidad y Similitud 
 
 
 
 
 
 


