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RESUMEN

El presente trabajo de investigacién tiene como objetivo general disefiar una
herramienta tecnolégica que permita mejorar el proceso de diagnéstico de
neumonia a través de una radiografia de torax. Esta herramienta, busca ayudar
al personal médico del Hospital General Gustavo Lanatta Lujan en la realizacidon
de diagndsticos de neumonia y de esta manera el tratamiento del paciente sea

oportuno.

La solucién tecnologica desarrollada en esta investigacion es un disefio de un
modelo predictivo basado en algoritmos de aprendizaje automatico. Para la
elaboracién del modelo, se utilizé un algoritmo de aprendizaje supervisado
basado en redes neuronales convolucionales y un dataset de 624 imagenes de
radiografias de torax, estos datos se obtuvieron del area de Imagenologia del
Hospital General Gustavo Lanatta Lujan de Bagua, utilizando la técnica del
fichaje. Se logré en la fase de entrenamiento una precision del modelo de un
91.98%, el cual es un porcentaje elevado de precisién y se procedio a realizar
las pruebas en el area respectiva, logrando obtener una aceptacion alta de la
solucion tecnolégica. Referente al tipo de disefio metodologico, se aplicé un
disefo de investigacion experimental, de tipo aplicativa y de nivel explicativa, con
ello se establecié el procedimiento y metodologia adecuada para la elaboracion

del trabajo de investigacion.

El disefio del modelo de red neuronal convolucional generé mejoras significativas
en las métricas clave del diagnéstico de neumonia. Se observaron incrementos
notables del 5.1438% en el proceso de diagnoéstico de nheumonia; asi como, del
4.6758% en la exactitud, 6.245% en la precision, 4.5867% en la sensibilidad y
un 5.0675% en la especificidad. Estos resultados muestran un impacto positivo,
directo y estadisticamente significativo del disefio, respaldando las hipotesis
planteadas y la eficacia del disefio del modelo para la mejorar del proceso de

diagnostico de neumonia.

Palabras clave: Aprendizaje automatico, diagndstico de neumonia, modelo

predictivo, radiografia de térax, 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
Lujan 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 Lujan 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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INTRODUCCION

En la actualidad, la neumonia es una enfermedad que es complicada detectarla
en una etapa temprana, y cuando se encuentra en una fase tardia, provoca la
muerte. Adicional a ello, la falta de especialistas, personal técnico encargado y
hospitales en el pais genera una alta tasa de mortalidad a causa de esta
enfermedad. La presente investigacidn ha sido motivada por el deseo de mejorar
el proceso de diagnostico de neumonia en una etapa temprana utilizando

machine learning.

Para la implementacién de esta solucidn tecnolégica, ha sido necesario analizar
las principales causas de los problemas en el proceso de diagndstico en el area
de Imagenologia del Hospital General Gustavo Lanatta Lujan. Los actuales
sistemas de automatizacidn basados en algoritmos tradicionales tardan
demasiado tiempo, no son adaptables a nuevas imagenes y la precision de la

misma es demasiada baja.

El desarrollo del trabajo de investigacion inicia con el primer capitulo, donde se
menciona el planteamiento del problema, realidad problematica, formulacion del
problema general y especificos, el objetivo general y especificos, puntos
cruciales para comprender el estudio. Asi como, se muestran las justificaciones

y limitantes del estudio.

En el segundo capitulo, se encuentran los antecedentes del estudio, los cuales
sirvieron de base para el desarrollo del trabajo. Ademas, se muestra las bases
tedricas con los principales conceptos relacionados a redes neuronales, machine
learning, deep learning e inteligencia artificial. También se mencionan los

principales conceptos y la definicién de términos basicos.

En el tercer capitulo, se presenta la hipdtesis general y especificas de la
investigacion; asi como, la definicidon operacional de la variable dependiente e
independiente.

En el cuarto capitulo, se muestra la metodologia del proyecto, considerando el

disefio metodologico de la investigacién, método del mismo, poblacién y
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muestra, lugar de estudio y el instrumento que se ha utilizado para la recoleccion

de la informacion.

En el quinto y sexto capitulo, se presentan los resultados descriptivos e
inferenciales y la discusiéon de los mismos, respectivamente. Finalmente, se
presentan las conclusiones y recomendaciones del trabajo de investigacion; los
cuales brindaran una base para futuros trabajos de investigacion que utilicen el
mismo tema y puedan ser utilizados para implementar el mismo modelo, de tal
manera que pueda ser usado en el area de Imagenologia con el objetivo de poder

tratar la neumonia, la cual tiene un alto indice de mortalidad a nivel mundial.
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PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1 Descripcion de larealidad problemética

Actualmente, la neumonia es una de las enfermedades
respiratorias que generan mayores desafios en el mundo de la
medicina, con tasas de morbilidad y mortalidad muy altas. Segun la
Organizacién Mundial de la Salud (2021), la neumonia es la
principal causa individual de mortalidad infantil en todo el mundo.
Se calcula que la neumonia maté a unos 920 136 ninos menores
de 5 afios en 2015, lo que supone el 15% de todas las defunciones
de ninos menores de 5 anos a nivel mundial.

A nivel mundial Dadonaite y Roser (2019) mencionaron que, 2.56
millones de personas murieron por neumonia. De estas, casi un
tercio de las victimas fueron niflos menores de cinco afos y el grupo
con mayores muertes por neumonia fue la poblacion de 70 afios a

mas, tal y como lo muestra la figura 1.

Figura 1. Muertes de neumonia a nivel munidal por edad

MUERTES POR NEUMONIA EN EL MUNDO
POR EDAD
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Fuente: Our World in Data (2019)

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

el 84% de los ninos fallecidos a causa de la neumonia se concentra
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en 30 paises de Africa Subsahariana y Asia. Aqui, los nifios tienen
60 veces mas probabilidades de verse afectados y morir debido a
la situacion socioecondmica en los paises mas pobres. Dentro de
estos, cinco paises representan mas de la mitad de todos los casos
mortales de neumonia infantil: Nigeria es el pais que mas
defunciones registra, con 162.000. Le siguen La India con 127.000,
Pakistan con 58.000, Republica Democratica del Congo con 40.000
y Etiopia con 32.000.

A nivel mundial los médicos siguen un estandar para realizar un
correcto diagnostico de neumonia, se basan en un examen fisico,
evaluando diversos signos y sintomas, luego el médico para validar
la existencia de neumonia procede a realizar examenes de
imagenes, los cuales pueden ser una tomografia computarizada
toracica (TAC) o una radiografia toracica, a pesar del surgimiento
de nuevas técnicas de diagndstico por imagen. Ante una sospecha
clinica, hoy en dia la realizacion de una radiografia de térax es una
de las técnicas mas ampliamente empleadas en la practica habitual
para el diagnostico de neumonias (Consejo Nacional de Colegios

Farmaceuticos, 2019).

Segun un informe técnico de la Organizacion Panamericana de la
Salud (2017), muestra que en 1999 fallecieron 550.000 nifios
menores de 5 afos en América Latina y el Caribe a causa de la
neumonia. La cifra mas alta de mortalidad la registré Haiti con un
23% de defunciones, seguido de Guatemala con un 17%, Nicaragua
con un 16% y Bolivia con un 14%. Ademas, la incidencia de
neumonia en Latinoamérica es preocupante, se calcula cerca de120
mil casos anuales registrados en Argentina, 170 mil en Chile y1
millén 920 mil casos en Brasil.

En el Peru las cifras de heumonia han ido en incremento desde el
2015. En el 2018 se registré 30 733 casos de neumonia, la cifra

mas alta en los ultimos cinco anos. En los seis primeros meses del
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2013 se registrd 27 447 casos de neumonia 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).

Ademas, en nuestro pais, el 40% de los casos de neumonia ocurre
en ninas y ninos menores de 5 afnos. En este grupo los nifnos
menores de un afo tienen riesgos mas elevados que los nifios entre
1 y 4 anos. 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 nifios menores
de 5 anos, mientras que en Madre de Dios y Loreto es de 208 y 191
respectivamente (UNICEF,2020).

Figura 2. Incidencia acumulada de neumonias en menores de 5 afios

Fuente: Centro Nacional de Epidemiologia, Prevencion y Control de
Enfermedades (2019)
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En el anadlisis de los casos de neumonias por departamentos, se
puede apreciar que la regidn oriental (selva), se concentra las tasas
de incidencias mas elevadas de neumonias segun la figura 02

mostrada.

Segun el boletin epidemiologico del Ministerio Nacional de Salud
(2020), los casos graves de neumonias son hospitalizados, en el
2018 fueron hospitalizados 10,513 menores de 5 afos, lo que
significa un 36,1% de tasa de hospitalizacién. En el 2019 se han
notificado 191 defunciones por neumonia no que significa una tasa

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

La neumonia también afecta de manera significativa a los mayores
de 60 afos ya que presenta una tendencia al incremento en los
ultimos 6 anos, tal como lo muestra la figura 03. En el 2019 se ha
notificado 20,823 episodios de neumonia, lo que representa una
incidencia acumulada de 62.2 episodios de neumonia por cada 10

000 mayores de 60 afnos.

Figura 3. Tendencia de neumonias en mayores de 60 afios
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Fuente: Centro Nacional de Epidemiologia, Prevencién y Control de
Enfermedades (2019)
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El departamento de Madre de Dios presenta la tasa de incidencia
por neumonias mas elevada con 150.5 x 10 000 mayores de 60
anos, seguido de Arequipa, Moquegua, Piura y Cusco, muy por
encima del nivel nacional. Por otra parte, los departamentos de Ica,
Cajamarca, Tacna y San Martin son las que presentan las tasas

mas bajas, muy por debajo del nivel nacional.
Figura 4. Incidencia acumulada de neumonia en mayores

de 60 afios por departamento
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Fuente: Centro Nacional de Epidemiologia, Prevencion y Control de
Enfermedades (2019)

La Neumonia representa un desafio critico en la atencién 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 danos en érganos importantes
como el pulmon y en otros casos ha ocasionado la muerte. Es por
ello, que la tasa de mortalidad ha aumentado considerablemente
debido a la neumonia y seguira afectando al Hospital de Bagua.
Actualmente, el proceso de diagndstico de neumonia (ver figura 5)
estda basado en técnicas de andlisis de imagenes, como
radiografias 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 diagndstico, afectando la deteccion temprana de la

enfermedad.

En este sentido la presente investigacion busca disefiar un modelo
predictivo basado en redes neuronales convolucionales para
optimizar el proceso de diagnostico y facilitar la deteccion temprana
de la neumonia en el Hospital de Bagua, brindando prondsticos y

tratamientos oportunos a los pacientes.

El proceso de diagndstico inicia cuando una persona con sintomas
de neumonia 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 debera realizar unproceso
de triaje, en el cual se determinara si el paciente sera tratado en
casa o requieran una hospitalizacién inmediata. Es por eso por lo
qgue, 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, debera ser tratado en casa con
medicacion; por otra parte, si el paciente se encuentraen un estado

moderado grave, requerira de hospitalizacion.

Es preciso mencionar que, para los pacientes hospitalizados que
requieran un analisis mas profundo sobre el avance de la
neumonia, se debera hacer uso de los rayos-x para la toma de
radiografia de térax y determinar la gravedad del caso, para ello el
enfermero técnico, encargado del area de radiografia, procedera a
la toma de rayos-x, para luego subir las imagenes al sistema del
Hospital de Bagua. Finalmente, el médico de turno revisara las
imagenes de rayos-x en el sistema e informara al paciente de su

estado actual y el tratamiento a seguir.
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Figura 5. Proceso actual de diagnéstico de la neumonia
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1.2 Formulacién del Problema

121

122

Problema General

¢De qué manera el disefio de un modelo de red neuronal
convolucional mejora el proceso de diagndstico de la
neumonia en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta
Lujan De Bagua- Amazonas?

Problemas Especificos

PEL ¢De qué manera el diseiio de un modelo de red
neuronal convolucional mejora la exactitud en el proceso
diagnostico de la neumonia en los pacientes del Hospital
Gustavo Lanatta Lujan De Bagua- Amazonas?

PE2 ;De qué manera el disefio de un modelo de red
neuronal convolucional mejora la precision en el proceso
diagnostico de la neumonia en los pacientes del Hospital
Gustavo Lanatta Lujan De Bagua- Amazonas?

PE3 ¢;De qué manera el disefio de un modelo de red
neuronal convolucional mejora la sensibilidad en el proceso
de diagndstico de la neumonia en los pacientes del Hospital
Gustavo Lanatta Lujan De Bagua- Amazonas?

PE4. ;De qué manera el disefio de un modelo de red
neuronal convolucional mejora la especificidad en el proceso
de diagndstico de la neumonia en los pacientes del Hospital

Gustavo Lanatta Lujan De Bagua- Amazonas?

1.3 Objetivos

131

1.3.2

Objetivo General
Diseflar un modelo de red neuronal convolucional para
mejorar el proceso de diagnéstico de neumonia en los

pacientes de un Hospital de Bagua-Amazonas.

Objetivos Especificos
O.E.1. Disenar un modelo de red neuronal convolucional

para mejorar la exactitud en el proceso de diagnostico de la
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neumonia en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta
Lujan de Bagua-Amazonas.

O.E.2. Disefnar un modelo de red neuronal convolucional
para mejorar la precision en el proceso de diagndstico de la
neumonia en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta
Lujan de Bagua-Amazonas.

O.E.3. Disenar un modelo de red neuronal convolucional
para mejorar sensibilidad en el proceso de diagnostico de la
neumonia en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta
Lujan de Bagua-Amazonas.

O.E.4. Disefar un modelo de red neuronal convolucional
para mejorar especificidad en el proceso de diagnédstico de
la neumonia en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta

Lujan de Bagua-Amazonas.

1.4 Justificacion

141

142

Justificacion Teodrica

Considerando la existencia de una amplia gama de diversos
tipos de redes neuronales y su aplicacion en diferentes
campos profesionales, se ha llevado a cabo una revision
sistematica para consolidar la informacién tedrica esencial.
Este proceso nos permitirda disefiar un modelo predictivo
basado en redes neuronales convolucionales para el

diagnostico de la neumonia.

Justificacion Practica

Es de vital importancia contribuir al sector salud mediante la
implementacion de una herramienta basada en redes
neuronales convolucionales para el diagnostico de la
neumonia. En la actualidad, la elevada tasa de mortalidad a
causa de esta enfermedad en nuestro pais exige la
necesidad de un diagnostico temprano; por lo que, esta

investigacion busca ofrecer una solucion que facilite
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143

144

tratamientos oportunos y reduzca la pérdida de vidas

humanas.

Justificacion Econdmica

El diagnostico oportuno de la neumonia, facilitado por la
presenta propuesta, no solo puede reducir la duracién de la
hospitalizacion y los costos asociados, sino que también
mejora significativamente la calidad de vida de los pacientes.
Adicionalmente, la implementacion de esta tecnologia en el
ambito de la salud tiene el potencial de optimizar los

recursos hospitalarios y del sistema de salud en general.

Justificacion social

La implementacibn de un modelo de red neuronal
convolucional para mejorar el diagnostico de neumonia tiene
un impacto significativo en la sociedad al mejorar la atencién
médica y la salud publica en general. Los beneficiarios
directos de esta investigacion son los pacientes que pueden
recibir un diagnoéstico mas rapido y preciso de neumonia, lo
que conduce a un tratamiento mas oportuno y efectivo.
Ademas, los sistemas de salud se benefician al reducir la
carga de trabajo de los profesionales médicos y al optimizar
los recursos disponibles. En ultima instancia, la
implementacion de esta tecnologia puede contribuir a la
reduccion de la mortalidad y morbilidad asociada con la
neumonia, mejorando asi la calidad de vida de la poblacién

en general.

1.5 Delimitantes de la Investigacion

151

Teobrica

Se empleara la teoria de redes neuronales convolucionales
correspondiente al campo de aprendizaje profundo. Esta
eleccion se basa en la robustez y eficacia demostrada por

esta teoria en contextos similares, asegurando una base
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153

solida para el diseno e implementacion del modelopredictivo.

Temporal

Las fases de planteamiento, desarrollo, implementacion y
verificacion de los resultados se restringen al afio 2023,
periodo en el que se considera factible su aplicacion. Esta
limitacidn temporal garantiza la coherencia y relevancia del

estudio con respecto al contexto especifico del hospital.

Espacial

La recoleccion y validacion de los resultados se realizara
mediante un modelo predictivo para el diagnostico de la
neumonia utilizando redes neuronales convolucionales con
los pacientes del Hospital General de Bagua. A pesar de la
confidencialidad de los datos de esta poblacion, se busca
maximizar la utilidad de la investigacion, considerando las

limitaciones espaciales inherentes.
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MARCO TEORICO

2.1

Antecedentes

21.1

Antecedentes Internacionales

En la Universidad de Granada, (De la Vega Jiménez, 2021)
desarroll6 la tesis “Aplicacion de redes neuronales
convolucionales profundas al diagnéstico 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 vy
clasificarlas en tres clases posibles (Alzheimer’'s disease,
Mild cognitive impairment y cognitively normal) segun el
grado de desarrollo de la enfermedad. Para el desarrollo de
una red neuronal convolucional se estudioé la profundidad
adecuada de las redes, la importancia del preprocesamiento
de imagenes meédicas, 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 observé que
el procedimiento usado consiguidé una exactitud del 68%, y
con un conjunto de datos independientes el modelo alcanz6
un 70% de exactitud, un resultado bueno teniendo en cuenta
el tamafio de la muestra. En conclusion, el aumento de
profundidad de las redes neuronales es de vital importancia
para diagnosticar el Alzheimer, el procesamiento de
imagenes 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 imagenes de
otras enfermedades aportan mejoras notables en el modelo.
Ademas, es de vital importancia el uso del aprendizaje
automatico y las redes neuronales convolucionales para

realizar el diagndstico de distintas enfermedades, asi como
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aplicar la técnica transfer learning para afrontar el problema

de clasificacioén.

En la tesis titulada “Prototipo de Herramienta de Software
con Aprendizaje de Maquinas para la diferenciacion de
Neumonia Bacteriana o Viral con el uso de Radiografias de
Torax” elaborado por (Martinez Tarazona, 2021) en la
Universidad Autonoma De Bucaramanga, Colombia, plantea
desarrollar un prototipo de sistema que permita la
clasificacion de pacientes segun el tipo de neumonia,
basado en el analisis de los rayos-x de torax usando
aprendizaje profundo. El disefio metodolégico de la
investigacion es aplicada, explicativa, cuantitativa, y propone
incorporar actividades realizadas en la investigacion,
tomando en cuenta la infraestructura tecnoldgica
(Arquitectura, Hardware), el procesamiento de los datos
(desde descartar imagenes ilegibles hasta la segmentacion
de los rayos-x y el aumento de los datos), la metodologia de
prueba para la validacién y el disefio del prototipo. En la
aplicacion de tecnologias propone un analisis comparativo
de los datos con Matlab y Python, y realiza una comparacién
entre 3 tipos de modelos de redes neuronales de distinta
precisién, para clasificar imagenes, 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 metodologia de
métricas y para la reduccion de problemas binarios y
conseguir una mayor eficacia en la clasificacion multiclase,
se decidié utilizar una maquina de soporte vectorial. Por ello
se opté usar el algoritmo de seleccion, que obtiene las
caracteristicas principales, por medio de un analisis de los
vecinos o datos proximos, es llamado “Algoritmo FSCNCA”.
Y para el diseno se eligi6 el prototipado evolutivo porque es
un modelo de disefio rapido. Asimismo se distribuyo las
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imagenes de rayos-x en Neumonia bacteriana (2780),
neumonia virica (1493) y sin neumonia (1583), un total de
5.863 imagenes y antes de distribuir en 3 carpetas
(entrenamiento, prueba, validacion) se balanceo los grupos
tomando como muestra el 10% correspondiente al numero
de imagenes de cada clase, para aplicar técnicas de
aumento de datos, teniendo en cuenta el porcentaje y la
diferencia existente entre las clases, se logré obtener un
dataset de 15.000, de los cuales se tomo el 60% para el
training (12000), 20% para Test y otro 20% para la
validacién. Los resultados obtenidos en el analisis para
definir el lenguaje del modelo, y con gran diferencia entre
ambos, se demostré que con Matlab habia mas precision,
sensibilidad y especificidad. Y durante el entrenamiento de
las 3 redes diferentes (Xception, Resnet-50, Vgg16) se
determind que Xception seria 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 diagnostico en
imagenes radiologicas de neumonia pediatrica mediante
técnicas de inteligencia artificial” elaborada por (Bustos
Jiménez, 2022) en la Universidad El Bosque, Colombia,
Bogota. Se plantea como objetivo desarrollar una IA basado
en aprendizaje profundo que ayude al personal médico a
diagnosticar la neumonia pediatrica, usando redes
neuronales convolucionales. Para el desarrollo del proyecto,
la metodologia comprende 3 etapas: Fase de disefio vy
entrenamiento del modelo: Disefio del dataset (Base de
datos, Preprocesamiento, procesamiento, Normalizacion),

Arquitectura (Lenguaje de programacion), validacion del
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disefio, y el entrenamiento CNN, como segunda etapa
implementacion (Backend y Frontend) y finalmente la
validacién estadistica para la construccién del modelo de
acuerdo con los objetivos establecidos. Para la eleccion del
modelo de red neuronal se realizé una investigacion entre
modelos como método residual , VGG16 , Xception vy
Inception v3 donde se observéd el valor de sus indicadores
como precision, sensibilidad y especificidad siendo este
ultimo modelo el mejor, asimismo se optd por el uso de redes
neuronales convolucionales (CNN) por ser una herramienta
que trabaja con grandes conjuntos de datos e imagenes
etiquetadas (datasets), donde toma datos sin procesar como
entrada y realiza operaciones convolucionales, para
aprender y determinar patrones de cada imagen radiolégica
permitiendo un diagnostico 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 imagenes
radiograficas de térax en pacientes pediatricos, cada imagen
tiene diferentes dimensiones y estan clasificadas entre
neumonia 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 parametros y mayor precision que con
ResNet o ConvNet y con respecto a la clasificacion de
imagenes el modelo permitid6 mejorar el rendimiento para
ayudar al personal médico con el fin de garantizar una
atencibn mas optima en el diagnéstico de neumonia

pediatrica.
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2.1.2

Antecedente Nacionales

En la investigacion titulada “Disefio de un modelo predictivo
para la deteccion temprana de la Neumonia utilizando Deep
Learning y Vision Computacional” realizada por (Aguilar
Guizado, y otros, 2020) en la Universidad Tecnoldgica del
Peru, se planted como obijetivo disefiar un modelo predictivo
para la deteccidon temprana de la neumonia utilizando Deep
Learning y Vision Computacional. Para lograr el disefio
predictivo los autores propusieron una metodologia
compuesta por cinco fases, las cuales son: seleccion del
conjunto de datos, preprocesamiento de las imagenes del
conjunto de datos, aumento de datos, transferencia de
aprendizaje y la clasificacion en conjunto a través de tres
arquitecturas empleadas, con el objetivo de obtener mejores
resultados. Los resultados del estudio muestran que la
presencia de neumonia se puede detectar tempranamente
en las radiografias de térax utilizando el modelo de
prediccion propuesto. Ademas, el autor también ofrecié un
prototipo en el que los dispositivos moviles se convertiran en
una herramienta util para los expertos en su trabajo,
agilizando procesos mediante el acceso a redes neuronales
implementadas en la nube. En conclusién, un conjunto de
datos sdlido fue esencial para el trabajo investigacién donde
se analiz6 la neumonia en una etapa temprana para
alcanzar el o6ptimo rendimiento del modelo propuesto.
Ademas, hay que senalar que la presente tesis fue
importante para nuestro trabajo de investigacion porque
emplean conceptos como Deep Learning y la metodologia
empleada que son de suma importancia en nuestro
desarrollo, asi 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 diagndstico de alta precision

en enfermedades tales como la neumonia.

En la Universidad Ricardo Palma, (Caya Perez, 2020)
desarrollo la tesis titulada “Evaluacion de modelos de redes
neuronales convolucionales aplicado a radiografias de térax
para apoyar al proceso de diagnostico de la neumonia
asociada al COVID-19”, donde se plante6 como objetivo
evaluar los modelos de redes neuronales convolucionales
aplicado a radiografias de térax para apoyar al proceso de
diagnostico de neumonia asociada al COVID-19. La
investigacion llevada a cabo por Caya tuvo como objetivo la
evaluacion de tres modelos de redes neuronales
convolucionales en el analisis de radiografias de térax con el
fin de ayudar en el diagnostico de neumonia asociada al
COVID-19 mediante la clasificacion de imagenes. En la
implementacion del modelo, fue necesario utilizar transfer
learning basado en los modelos ResNet50 e Inception V3.
Ademas, se generd nuevas muestras de datos mediante la
aplicacion de transformaciones aleatorias y controladas a los
datos originales (data augmentation) para evaluar su
efectividad e impacto en el proceso de entrenamiento. Se
empled un conjunto de datos compuesto por imagenes de
radiografias de térax 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
seccion, se exhibieron los procesos de entrenamiento, los
cuales fueron representados mediante graficas que
emplearon como parametros de medicién la funcién de
optimizacion y la métrica de precision. En la segunda
seccion, se incluyeron tablas comparativas que contienen

informacion relativa a las métricas de evaluacion. En la

36



tercera seccion, se proporcionaron las matrices de
confusion, las cuales muestran de forma numérica la
cantidad de aciertos y errores de cada uno de los modelos
de redes neuronales convolucionales evaluados. Como
conclusion el modelo que tuvo mejor desempeiio fue cuando
se aplicé data augmentation con exactitud igual a 0.9735 y
sin la aplicacidon de esta se obtuvo 0.9635. Finalmente,segun
los resultados obtenidos el modelo mas preciso para la
clasificacion de radiografias de térax fue InceptionV3. La
tesis en mencion se relaciona con nuestro trabajo de
investigacion debido que se emplean modelos de redes
neuronales convolucionales tales como ResNet50 e
InceptionV3, contribuyendo a reducir el tiempo de deteccidn
de la enfermedad en radiografias de térax, lo cual nos
permiti6 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 investigacion.

En la tesis titulada “Sistema inteligente mévil basado en
redes neuronales convolucionales para el diagnéstico previo
de enfermedades renales”, realizada por (Garcia Cortegano,
2020) en la Universidad Nacional Federico Villareal, se
planted como objetivo la generacion de una herramienta que
facilite el diagnostico previo del estado del deterioro del rifidn
en pacientes sanos y con enfermedades renales utilizando
algoritmos de redes neuronales convolucionales desde un
aplicativo movil. Para la implementacion del sistema
inteligente, se presentaron 11 parametros para evaluar la
presencia de enfermedades, de los cuales se dieron
prioridad a 5: Nitritos, Proteina, Ph, Hemoglobina y gravedad
especifica, que indican la posible existencia de enfermedad
renal. Los resultados incluyeron el calculo de los indicadores
de eficacia, sensibilidad y especificidad del algoritmo de red
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neuronal convolucional en el sistema inteligente movil. El
experimento abarcé tanto el proceso de entrenamiento como
las pruebas de uso. Las conclusiones derivadas del estudio
indican la viabilidad de implementar un sistema inteligente
movil para el diagnodstico preliminar de enfermedades
renales basado en el reconocimiento de imagenes de
pruebas de orina. Finalmente, los resultados obtenidos a
través de los indices de eficacia, sensibilidad y especificidad
respaldan la hipotesis de la investigacion, la cual sugiere que
la implementacion de un sistema inteligente movil basado en
el procesamiento de imagenes con redes neuronales
convolucionales permitira llevar a cabo diagndsticos
preliminares de enfermedades renales. La investigacion
mencionada resulté relevante para nuestro trabajo, ya que
se centra en el empleo de redes neuronales convolucionales
para realizar diagnosticos preliminares de enfermedades
renales. En particular, se utilizd 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 diagnéstico de enfermedades renales.

La siguiente tesis nacional titulada “Sistema inteligente
basado en redes neuronales para la identificacion de cancer
de piel de tipo melanoma en imagenes de lesiones cutaneas”
elaborada por (Villanueva Alarcon, 2021) tuvo como objetivo
elaborar un sistema inteligente que permita detectar a partir
de una imagen de lesion cutanea la presencia de cancer en
la piel de tipo Melanoma. En la implementacién de este
proyecto de investigacion Villanueva disefio tres modulos,
los cuales fueron : el médulo de preprocesamiento, en el cual

empled la técnica de "Data Augmentation" para poder
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manejar un gran volumen de informacion ; moédulo de
clasificacion de imagenes, donde utilizo la técnica "K-Fold"
para poder optimizar el modelo de red neuronal empleado y
el mdédulo de clasificacion de metadata, donde se agrego
metadatos al modelo lo cual generé un rendimiento positivo
en el modelo a comparacion de emplear solo el médulo de
imagenes. Respecto a los resultados obtenidos en la
evaluacién del Modulo de imagenes se observd que las
mejores métricas de Precision, Sensibilidad y Especificidad
obtenidas fueron a través de la arquitectura EfficientNet B6.
En la evaluacion del Modulo de Metadata se desarrollé un
modelo de métricas con lo cual se observd un buen
desempeno en AUC ya que se generalizé de manera éptima.
Finalmente se compardé el desempefio de solo considerar las
predicciones del modulo de Imagenes con el de Modulo de
Metadata siendo el ensamblado de ambos la mejor solucion.
En conclusion, se logré desarrollar un sistema inteligente al
combinar un moédulo de clasificacion de imagenes y otro de
clasificacion de metadatos, alcanzando una probabilidad de
rendimiento del 92.85% en precision, 71.50% en sensibilidad
y 94.89% en especificidad. La tesis mencionada guarda
relacion con nuestro trabajo de investigacion, ya que en el
modulo de preprocesamiento se emplea la técnica de "Data
Augmentation" para aumentar la variabilidad entre las
imagenes, lo cual ha demostrado mejorar el rendimiento del
modelo de clasificacion de imagenes. 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 investigacion titulada “Algoritmo de diagndstico
preliminar de neumonia a partir de imagenes radiograficas

del térax” realizada por (Godoy Francisco, 2020) en la
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Universidad Cesar Vallejo, se plante6 como objetivo
determinar el efecto del algoritmo de transferencia de
aprendizaje en la sensibilidad, especificidad, exactitud,
precisidon y tiempo de diagnostico preliminar de neumonia a
través de imagenes radiograficas del torax. El tipo de
investigacion fue cuantitativa, el disefio fue experimental
porque se establecio el posible efecto de una causa que se
manipula y el tipo de disefio de investigacion fue
preexperimental porque a un grupo se le aplica una
preprueba, después se le administra el tratamiento y
finalmente se aplica una posprueba al estimulo. Como
resultados de la investigacion se observo que al utilizar el
algoritmo Resnet50 se obtuvo lo siguiente: un incremento de
la sensibilidad en 0.69%, una reduccién de la especificidad
de 1.83%, una reduccién de la exactitud de 0.74%, un
incremento de la precisidon de 0.02% y una reduccion de
tiempo de 78.62%. En conclusién, el uso del algoritmo de
transferencia de aprendizaje para el diagnostico preliminar
de neumonia a partir de imagenes de radiograficas de térax
incrementd la sensibilidad y la precision y hubo una
reduccion de la especificidad, de la exactitud y del tiempo
con respecto al algoritmos con técnicas Resnet50. Ademas,
sefalar que la presente tesis fue importante para nuestro
trabajo de investigacion por la comparacién de diferentes
algoritmos de transferencia tales como: VGG16, VGG19,
nception_V3, Xception, DensNet201, MobileNet V2,
Inception_Resnet_V2, Resnet50. Lo cual nos permitio
analizar cada uno de los indicadores mencionados como:
sensibilidad, especificidad, Precisibn y F1 Score para de
esta manera poder analizar el algoritmo de transferencia

ideal para nuestro desarrollo.
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2.2

Bases Teoricas

22.1

Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial es un campo interdisciplinario
dedicado a comprender y replicar la inteligencia humana en
sistemas informaticos. 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 informacion disponible. La
inteligencia artificial actual se basa en avances en areas
como el aprendizaje profundo, la representacion del
conocimiento y el razonamiento automatizado, que han dado
lugar a avances significativos en aplicaciones como la
medicina, la conduccién autbnoma y la asistencia virtual

(Bengio, y otros, 2015).

La inteligencia artificial es la automatizacion de la
abstraccion. Implica el desarrollo de sistemas informaticos
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 tecnologias, desde
algoritmos de aprendizaje automatico hasta redes
neuronales profundas que permiten a las maquinas simular
ciertos aspectos de la inteligencia humana (Domingos,
2012).

La inteligencia artificial es el estudio de cdmo hacer que las
computadoras realicen tareas que los humanos actualmente
hacen mejor. Este campo abarca una amplia gama de
subcampos, desde el aprendizaje automatico hasta la
robédtica, y su objetivo principal es disefiar sistemas que
puedan razonar, comprender, aprender y operar de forma

autonoma. (Russell, y otros, 2016).
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2.2.2

La inteligencia artificial se centra en técnicas como el
aprendizaje profundo y el aprendizaje por refuerzo, que
permiten a las maquinas alcanzar niveles de rendimiento
que antes eran impensables en areas como el
reconocimiento de imagenes, el procesamiento del lenguaje

natural y la conduccién auténoma (Michalski, y otros, 2013).

Figura 6. Machine Learning y Deep Learning como

subconjuntos de la 1A

Artificial
Intelligence

Deep Learning

Machine Learning

El aprendizaje automatico se refiere al campo de estudio que
se centra en el desarrollo y la aplicaciéon de algoritmos vy
modelos que capacitan a las computadoras para mejorar su
rendimiento en tareas especificas a medida que adquieren
experiencia. En lugar de estar programados de manera
estatica para cada tarea, estos sistemas tienen la capacidad
de aprender de forma automatica y adaptarse a partir de los

datos disponibles (Michalski, y otros, 2013).
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El aprendizaje automatico 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 especificas sin requerir
programacion directa. Estos modelos utilizan la experiencia
adquirida para mejorar su rendimiento en una amplia
variedad de aplicaciones, que van desde el reconocimiento
de imagenes hasta el procesamiento del lenguaje natural

(Bengio, y otros, 2015).

El aprendizaje automatico, 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
desempefio en tareas sin programacion especial. Estas
técnicas incluyen algoritmos de clasificacion, regresion,
agrupamiento y otras técnicas de analisis de datos (Bishop,
2006).

Es una rama de la inteligencia artificial que involucra el uso
de algoritmos y modelos estadisticos para que las maquinas
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 automatico
que implica inferir una funcion a partir de datos de
entrenamiento que estan 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 reune un conjunto de
entrenamiento que contiene datos etiquetados. Después, se
identifican las caracteristicas de entrada que se utilizaran
para predecir la salida. Seguido, se elige la estructura de la

funcién aprendida y el algoritmo de aprendizaje
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correspondiente. Luego, se completa el disefio del modeloy,

finalmente, se evalua la precision de la funcién aprendida.

Aprendizaje no supervisado: Trata de encontrar una
estructura oculta en datos sin etiquetas, no hay senal de
error 0 recompensa para evaluar una solucién potencial. Los
enfoques para el aprendizaje no supervisado incluyen:
agrupamiento, modelos de variables latentes, métodos de
momentos y técnicas de separacion de senal ciega (Murphy,
2012).

Figura 7. Técnicas del aprendizaje automatico

Machine Learning
Técnicas
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2.3

Marco Conceptual

23.1

2.3.2

Neumonia

Es la principal causa de mortalidad en nifios segun la
Organizacion Mundial de la Salud (WHO), acerca de 2
millones de muertes a causa de la neumonia en nifios
menores a 5 anos, lo que lo convierte en la causa mas
significativa de mortalidad pediatrica (Le Roux, y otros,
2015). Es un tipo de infeccion respiratoria aguda que afecta
a los pulmones, los cuales estan formados por pequefios
sacos denominados alveolos, que en las personas sanas se
llenan de aire al respirar; mientras que, en las personas con
neumonia estdn ocupados con liquido y pocas células
sanguineas, lo que hace que su respiracion sea dolorosa y

limita la absorcién de oxigeno (Gilani, y otros, 2012).

Diagnostico de la neumonia

Segun (Metlay y otros , 2019), el proceso de diagndéstico de
la neumonia comienza con un examen fisico en el que se
examinan los pulmones del paciente utilizando un
estetoscopio, con el objetivo de detectar sonidos anémalos
que puedan indicar la presencia de nheumonia. En caso de
sospecha, se realizan diversas pruebas, entre las que se
incluye un analisis de sangre para confirmar la presencia de
la enfermedad y para identificar el organismo causante
especifico de la neumonia. Ademas, se puede llevar a cabo
una oximetria de pulso para evaluar el nivel de oxigeno
presente en la sangre. A pesar de estas pruebas
complementarias, el método principal de diagnostico sigue

siendo la radiografia de torax.
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2.3.3

234

Radiografia de torax (RXT)

Segun Mayo Clinic (2020), son dosis muy pequefas de
radiacion ionizante para producir imagenes del interior del
térax. Se utiliza para evaluar los pulmones, corazén y la
pared del pecho, y se puede utilizar para diagnosticar la
presencia de liquidos dentro de los pulmones o alrededor de
ellos; asi como, la presencia de aire en los pulmones (ver

figura 8).

Figura 8. Rayos X de torax sefializadas

1!

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

\

Mass i Ihe night sung

Deep learning

Es un subconjunto del aprendizaje automatico que implica el
uso de redes neuronales artificiales (ANN) con multiples
capas para aprender y extraer caracteristicas 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 ambitos como el reconocimiento de voz,
procesamiento del lenguaje natural y el reconocimiento de

imagenes (Bengio, y otros, 2015).
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2.35

2.3.6

Redes neuronales artificiales

Es un modelo computacional basado en la estructura y
funcionamiento del cerebro humano. Esta 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).

Redes neuronales convolucionales

Una red neuronal convolucional es una red neuronal
profunda disefiada especificamente para procesar datos
estructurados en cuadricula, como imagenes. Usan capas
convolucionales para extraer caracteristicas jerarquicas de
los datos de entrada, luego usan capas de agrupacion para
reducir la dimensionalidad y, finalmente, usan capas
completamente conectadas para clasificacion o regresion

(Lecun, y otros, 2015).

Segun 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 cuadricula, como imagenes y datos de series de
tiempo. Usan capas convolucionales para aplicar filtros
locales a las regiones de entrada y luego usan capas de
activacion no lineal para aprender propiedades de materiales

complejas y representaciones jerarquicas.

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. Estan disefiados especificamente para procesar

materiales de malla tales como imagenes, utilizando filtros
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2.3.7

de peso distribuido para extraer caracteristicas locales de la
entrada (Chollet, 2017).

Segun Géron (2022), define a las CNN como redes
neuronales que comparten parametros a través del espacio,
lo que permite que se detecten patrones en diferentes
regiones de una imagen, lo que las hace especialmente

utiles para el procesamiento de imagenes.

Figura 9. Arquitectura de la red neuronal convolucional

Image Maps

Input

Output

rrr [
L

I'r.

Fuente: Transfer Learning with Deep Convolutional Neural Network for

Fully Connected

Convolutions

Subsampling

Pneumonia Detection (2020)

Estructura de una Red Neuronal Convolucional
A continuacion, 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 o0 en color, dependiendo de la tarea.
Capas convolucionales:

Estas capas aplican filtros convolucionales a la imagen de
entrada para extraer caracteristicas. Cada filtro
convolucional es una matriz pequena que se desliza sobre
la imagen, realizando operaciones de multiplicaciéon y suma
para producir un mapa de caracteristicas. Se pueden tener
multiples capas convolucionales, cada una con sus propios

filtros.
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2.3.8

Capas de activacion:

Después de cada capa convolucional, se aplica una funcion
de activacion no lineal, tipicamente ReLU (Rectified Linear
Unit). Esta funcion introduce no linealidad en la red y ayuda

a aprender caracteristicas mas complejas.
Capas de agrupacion:

Estas capas reducen la dimensionalidad de los mapas de
caracteristicas al tomar el valor maximo (MaxPooling) o el
promedio (AveragePooling) dentro de regiones especificas.
Esto reduce el numero de parametros y ayuda a hacer que
la red sea mas robusta ante cambios en la posicién de las

caracteristicas.
Capas totalmente conectadas:

Después de las capas de convolucion y agrupacion, se
pueden agregar una 0 mas capas totalmente conectadas
para la clasificacion final. Estas capas toman todas las
caracteristicas aprendidas y las combinan para hacer

predicciones sobre las clases de salida.
Capa de salida:

La capa de salida final contiene el numero de neuronas igual
al numero de clases en el problema de clasificacién. Para
problemas de clasificacion binaria, puede haber una sola
neurona con una funcion de activacion sigmoide. Para
problemas de clasificacion multiple, se pueden usar

multiples neuronas con una funcion de activacion softmax.

Arquitectura de una Red Neuronal Convolucional
Actualmente existen diferentes tipos de arquitecturas, que
se forman por la evolucion o combinacion de otras,

generando nuevas versiones de estas o disefios totalmente



nuevos. Por lo cual se mencionan las arquitecturas mas

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 agrupacion y capas totalmente conectadas, yutiliza
la funcion de activacion ReLU (Rectified Linear Unit) para
introducir no linealidad en la red. También incorpora técnicas
como la regularizacion mediante dropout y el uso de
multiples 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 introduccion de conexiones residuales,
que permiten entrenar redes neuronales extremadamente
profundas (con mas de 100 capas) con mayor eficacia. En
lugar de tratar de aprender directamente la funcion de
mapeo H(x) entre la entrada x y la salida deseada y, ResNet
aprende el residuo de esta funcién F(x) = H(x) -x Esto se

logra mediante la adicidon de la entrada original a la salida de
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cada capa, lo que facilita el entrenamiento y la optimizacion

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

Figura 11. Arquitectura ResNet
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Fuente: Deep residual learning for image recognition (2016)

Arquitectura InceptionV3

Es una versibn mejorada de la arquitectura Inception
original, disefiada para la clasificacidn de imagenes en el
desafio ImageNet. InceptionV3 utiliza una estructura de
modulos Inception, que consisten en multiples filtros
convolucionales de diferentes tamafos y tipos de
agrupacion, que luego se concatenan en paralelo. Esto
permite capturar caracteristicas de diferentes escalas y
orientaciones en una sola capa. Ademas, InceptionV3 utiliza
técnicas como la factorizacidon del kernel y la regularizacion
L2 para mejorar el rendimiento y la generalizacion del

modelo (Szegedy, y otros, 2016).
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2.3.9

Figura 12. Arquitectura InceptionV3
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Fuente: Rethinking the Inception Architecture for Computer Vision (2016)

Evaluando cada modelo relacionado a nuestra linea de
investigacion; se concluye que, el modelo de red neuronal

convolucional es el mas eficiente.

Figura 13. Comparacion de diferentes modelos
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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 aplicacién

de transformaciones geométricas y de apariencia a las



2.3.10

imagenes 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 generalizacion del modelo y reducir el riesgo de
sobreajuste al exponerlo a una mayor diversidad de

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

Matriz de Confusion

Una matriz de confusion es una herramienta fundamental en
la evaluacion de modelos de clasificacion en aprendizaje
automatico y estadistica. Proporciona una vision detallada
del rendimiento de un modelo al comparar las predicciones

del modelo con las etiquetas verdaderas de los datos.
La matriz de confusion 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 Il).

Una vez que se han definido estos términos, se puede
construir la matriz de confusién. En una matriz de confusién
tipica, las clases verdaderas se colocan en las filas y las
clases predichas se colocan en las columnas. La disposicion
de las celdas puede variar dependiendo de la convencion
utilizada, pero generalmente se presenta de la siguiente

manera:
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Figura 14. Matriz de Confusion
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Entonces, en la matriz de confusion:

e Los verdaderos positivos (TP) estan en la esquina

inferior derecha.

e Los verdaderos negativos (TN) estan en la esquina

superior izquierda.

e Los falsos positivos (FP) estan en la parte superior

derecha.

e Los falsos negativos (FN) estan en la parte inferior

izquierda.

Una vez construida la matriz de confusién, se pueden
calcular varias métricas de evaluacién del modelo, como la
precision, la sensibilidad, la especificidad, etc. Utilizando los
valores de TP, TN, FP y FN. Estas métricas proporcionan
una comprension mas completa del rendimiento del modelo

en la tarea de clasificacion.
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2.4

Definicién de Términos Basicos
Python

Lenguaje de programacion de alto nivel para ordenadores, cuentan
con moédulos o paquetes para realizar calculos numéricos,
cientificos, graficos 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, analisis de datos, informatica cientifica y scripts.
Ademas de ello, cuenta con wuna 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 basicos para desarrollar modelos de aprendizaje
profundo, los modelos de Keras son faciles de entender y crean
prototipos de nuevos conceptos para principiantes. Se basa en una
biblioteca de tensores especializada, que actua como motor de
backend de keras, que permite conectar con varios backends
diferentes como Theano, Cognitive Toolkit (CNTK) y TensorFlow
gue se recomienda como predeterminado porque es el mas

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

Es una libreria de cddigo 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 calculos intermedios de un modelo de aprendizaje
automatico, proporciona un conjunto de API y bibliotecas que
permiten definir y manipular tensores, y aplicarles diversas
operaciones y transformaciones matematicas, como algebra lineal,
calculo 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 moviles e integrados, y TensorFlow.js para
navegadores web. Es la libreria mas utilizada entre la comunidad
de aprendizaje profundo, ya que cuenta con el respaldo de Google,
lo utilizan empresas, organizacion e investigadores de todo el
mundo para una amplia gama de tareas como entrenamiento e
implementacion de modelos de aprendizaje automatico,
procesamiento de lenguaje natural, analisis y clasificacion de
imagenes y videos, sistemas de recomendacion y pronostico de
series de tiempo y también tiene buenas capacidades de
visualizacién usando TensorBoard (Wilson, 2022).
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Pandas

Es una libreria muy importante para realizar analisis de datos, tiene
dos estructuras datos principales que son las series y el DataFrame
gue 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 acrénimo de “Numeric Python”, es una libreria ideal pararealizar
funciones matematicas y numéricas, trabaja con procesamiento de
matrices multidimensionales que mejora la eficiencia del analisis y

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

Matplotlib, la libreria ideal para la visualizaciéon de datos en dos
dimensiones que sirve para generar diagramas o tablas y sencillas

graficas de barras, lineas y dispersion (Grus, 2019).
Scikit-learn

Scikit-learn, es una popular biblioteca para implementar
aprendizaje automatico en Python que permite desarrollar analisis
predictivo, el cual esta basado en Numpy, SciPy y matplotlib.
Asimismo, proporciona varios algoritmos para clasificacion,

regresion y agrupacion o clustering (Guzman, 2023).
Jupyter Notebook

Jupyter Notebook, es la aplicacion web de codigo abierto utilizado
en ciencia de datos y aprendizaje profundo, que genera cuadernos
0 notebooks que pueden ser editados dentro del navegador que
combina la capacidad de ejecutar codigo Python con la edicion de

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

Mejor conocido como Google Colab es un entorno de programacion
colaborativo basado en la nube y esta disefiado para escribir y
ejecutar codigo Python en un navegador web con recursos gratuitos
como la memoria RAM, tarjetas graficas, unidades de
procesamiento tensorial como GPU y TPU, ademas 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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HIPOTESIS Y VARIABLES

3.1

3.2

Hipodtesis

3.11

3.1.2

Hipotesis General
El disefio de un modelo red neuronal convolucional mejora
el proceso de diagndstico de la neumonia en los pacientes

del Hospital Gustavo Lanatta Lujan de Bagua-Amazonas.

Hipodtesis Especificas

H.E.1l. El disefio de un modelo de red neuronal convolucional
mejora la exactitud en el proceso de diagndstico de la
neumonia en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta
Lujan De Bagua- Amazonas.

H.E.2. El disefio de un modelo de red neuronal convolucional
mejora la precision en el proceso de diagndstico de la
neumonia en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta
Lujan De Bagua- Amazonas.

H.E.3. El disefio de un modelo de red neuronal convolucional
mejora la sensibilidad en el proceso de diagnostico de la
neumonia en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta
Lujan De Bagua- Amazonas.

H.E.4. El disefio de un modelo de red neuronal convolucional
mejora la especificidad en el proceso de diagndstico de la
neumonia en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta

Lujan De Bagua- Amazonas.

Operacionalizacion de variables

321

Definicion operacional de las variables

Para operacionalizar las variables, se tomo6 en cuenta la
realizacion del analisis de las caracteristicas o aspectos de
cadauna de las variables definidas, asi como los indicadores

asociados a ellas.
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Variable Dependiente: Diagnostico de la Neumonia

Definicion conceptual:

En opinion de Metlay, y otros (2019), el diagnédstico de
neumonia es el proceso por el cual se identifica la presencia
de una infeccidén pulmonar, la que se caracteriza por sintomas
clinicos, hallazgos fisicos y resultados de pruebas
complementarias, como radiografias de térax y pruebas
microbioldgicas, con el objetivo de proporcionar un
tratamiento adecuado y mejorar los resultados clinicos del

paciente.
Dimensiones:

Dimension Exactitud: La exactitud indica qué tan cerca esta
el valor medido de un valor conocido. Es el numero de
predicciones correctas (TP y TN) divididas por el numero total
de todas las muestras o total de predicciones. Incluye todas

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

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Exactitud =

Dimension Precision: La precision es utilizada como
métrica de rendimiento y tiene como objetivo limitar el
numero de falsos positivos, mide cuantas de las muestras
predichas por el modelo como positivas, son realmente

positivas (Muller, y otros, 2016).

TP

Presicion = ———
TP + FP
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Dimension Sensibilidad: Calcula la cantidad de positivos
reales que el modelo pudo capturar después de etiquetarlo

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

TP

bilidad =
Sensibilida —TP TFN

Dimension Especificidad: La especificidad es la fraccion
de instancias negativas que son correctamente identificadas

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

VN
FP+ VN

Especificidad =
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:

e Para la dimension Exactitud: Porcentaje de la
exactitud del diagnéstico.

e Paraladimensidn Precisidon: Porcentaje de la
precision del diagndstico.

e Para la dimension de Sensibilidad: Porcentaje de
la sensibilidad del diagnéstico.

e Paraladimension de Especificidad: Porcentaje de
la especificidad del diagnéstico.

Técnica Estadistica:

Método y Técnica: Fichaje
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Variable Independiente: Red Neuronal Convolucional
Definicion 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 clasificacion de imagenes,
reconocimiento de objetos, voz y patrones de lenguaje
natural (Li, y otros, 2021).
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3.2.2 Operacionalizacion de las Variables

Tabla 1. Operacionalizaciéon de las Variables

. DEFINICION . ‘ : METODO Y
VARIABLES DEFINICION CONCEPTUAL OPERACIONAL DIMENSION INDICADORES INDICES/ITEMS TECNICA
“La Red Neuronal
Convolucional es un tipo dered
neuronal artificial profundaque
Variable posee una gran cantidad de
independiente: capas ocultas y es de Tipo de
aprendizaje supervisado, entre investigacion:
Red Neuronal sus aplicaciones tenemos la Aplicada
Convolucional clasificacion de imagenes, P
reconocimiento de objetos, voz
y patrones de lenguaje natural
(Liy otros, 2021)”. Disefio:
Experimental
La exactitud es el Porcentaje de VP +VN
“El diagnostico de neumoniaes | namero de predicciones Exactitud Exactitud del % Exactitud = ( ) * 100
el proceso por el cual se positivas correctas. diagnostico VP+FP+FN+VN Enfoque:
identifica la presencia de una Cuantitativo
infeccion pulmonar, la que se i _ .
caracteriza por  sintomas Ilecadq:Je tar:’pre.clso 33 b e d
; lini hallaz fisi el modelo en términos de orcentaje de VP ) o
g:g::é?eme: (r:esuCI%S:j’os o dgeos [s)rcuc;sbag aquellos que se Precision Precision del %Precision = (VP+FP) *100 Técnica: Fichaje
complementarias, como predijerqn como Diagnostico
Biagnést’ico dela | radiografias de torax y pruebas positivos.
eumonia microbioldgicas, con el P - Instrumento:
objetivo de proporcionar un | Representa la fraccion de - orge_n_ta1e de o g _ VP Ficha de
tratamiento adecuado y | los verdaderos positivos. Sensibilidad Sedr?5|b|h’da_d del wSensibilidad = (WV) * 100 Registro
mejorar los resultados clinicos lagnostico
del paciente (Metlay y otros , - Porcentaje de VN
2019). Representa la fraccion de Especificidad Especificidad

los verdaderos negativos.

del diagnéstico

%Especificidad = (m) * 100
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V.

METODOLOGIA DEL PROYECTO

4.1

4.2

Disefio Metodologico

El tipo de Investigacién es aplicado con un enfoque cuantitativo.
Segun Sampieri, y otros (2010), la investigacion aplicada se basa en
la generacion de conocimientos con el propésito de resolver
problemas practicos y especificos, con un enfoque en la aplicacion
directa de esos conocimientos en la solucion de situaciones

concretas en la vida real.

Por otro lado, la investigacion cuantitativa tiene un enfoque
sistematico empleado para recolectar, analizar e interpretar datos
numeéricos con el fin de comprender fendmenos sociales, naturales
o cientificos. Utiliza métodos y técnicas estadisticas para medir
variables y establecer relaciones entre ellas. Este enfoque se basa
en la objetividad y la generalizacion de los resultados obtenidos a

partir de muestras representativas de una poblacién (Babbie, 2020).
Disefio Experimental

El disefio experimental se caracteriza por la manipulacion
controlada de una o mas variables independientes para evaluar su
efecto sobre una variable dependiente. Este enfoque permite
establecer relaciones de causa y efecto entre las variables vy
proporciona un marco riguroso para la recoleccion y analisis de

datos (Rosenthal, y otros, 2008).

Método de Investigacién

Segun el propdsito, esta investigacion es aplicada. La investigacion
aplicada implica la utilizacion de conocimientos cientificos para
abordar desafios reales en la practica, con el objetivo de mejorar la
calidad de vida, resolver problemas sociales y contribuir al desarrollo

de politicas y practicas efectivas (Patton, 2023).

Segun el enfoque, esta investigacion es cuantitativa, porque implica

la recoleccion y analisis de datos numéricos para describir, explicar
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o predecir fendbmenos, utilizando procedimientos sistematicos y
técnicas estadisticas para garantizar la validez y confiabilidad de los

resultados (Paul, y otros, 2014).

4.3 Poblacién y Muestra
La poblacién para el trabajo de investigacion estuvo constituida por
624 radiografias de pacientes entre 1 y 5 aflos pertenecientes al
Hospital Gustavo Lanatta Lujan de Bagua. Es preciso mencionar que,
se tomaron radiografias de personas sanas y pacientes con

neumonia y la muestra seleccionada refleja esta misma cantidad.

4.4  Lugar de Estudio
El estudio se realizd en el area de Imagenologia del Hospital

Gustavo Lanatta Lujan de Bagua.

4.5 Técnicas einstrumentos paralarecoleccion de lainformacién.

Instrumentos: Fichaje.

4.6 Metodologia Propuesta de la Solucion
Considerando la investigacion propuesta, se plante6 una
metodologia compuesta por 7 etapas: Eleccién del conjunto de
datos, procesamiento previo de las imagenes del conjunto de datos,
incremento de datos, implementacion del modelo, evaluaciéon del

modelo, visualizacion y analisis, finalmente prediccion.

Figura 16. Etapas de la Metodologia Propuesta
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2. - 4.
Procesamiento 3. E‘:?;?::‘o Implementacién

de imagenes del modelo CNN

1. Eleccién del
conjunto de
datos

5. Evaluacién 6. Visualizacion
del modelo y andlisis

7. Prediccion
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Eleccién del conjunto de Datos

Durante esta etapa de la metodologia propuesta, es esencial
obtener un conjunto de datos que incluya las imagenes radiograficas
y los atributos requeridos para su analisis y procesamiento, con el
objetivo de identificar si un paciente tiene neumonia o no. En este
conjunto de datos, las imagenes deben pertenecer a dos categorias
distintas: pacientes diagnosticados con neumonia y pacientes

normales.

Dentro del conjunto de datos seleccionado para el desarrollo de esta
investigacion, se incluyen un total de 5876 radiografias, de las
cuales 4283 imagenes presentan neumonia y 1593 imagenes
muestran condiciones normales. De esta manera se distribuye las
imagenes y se puede obtener un conjunto de datos de

entrenamiento, validacién y pruebas para el disefio del modelo

predictivo.
Tabla 2. Distribucion de las radiografias
Item Normal Neumonia
Entrenamiento 1351 3885
Validacion 8 8
Pruebas 234 390
Total 1593 4283

Procesamiento previo de las imagenes del conjunto de datos

Después de obtener el conjunto de datos de entrenamiento,
validacion y pruebas, la segunda fase de la metodologia propuesta
consiste en el preprocesamiento de imagenes, que implica la
preparacion de los datos para el entrenamiento del modelo
predictivo. Realiza un preprocesamiento para redimensionar las
imagenes a un tamafo uniforme (224x224 pixeles) y la
normalizacion visual de las mismas, las cuales deben aplicarse a

todos los conjuntos de datos.
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Incremento de Datos

Se aplico el método de aumento de datos, el cual consiste en
generar nuevas muestras de entrenamiento a partir de las
imagenes originales. Se emplearon diversos métodos de aumento,
como el desplazamiento, zoom, la inversion y la rotacion de
angulos 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, asi como los conjuntos de validacidn y pruebas, el siguiente
paso consiste en la clasificacion conjunta utilizando el modelo. Para
ello, se empleara la arquitectura de Redes Neuronales
Convolucionales (CNN), aprovechando su capacidad para extraer
caracteristicas basicas de las imagenes. Se configurara el modelo
para realizar la clasificacion binaria entre imagenes radiograficas
de neumonia e imagenes normales. Posterior a ello se realiza la
compilacion y entrenamiento del modelo realizando un total de 100
épocas (se refiere al numero 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. Construccion del Modelo

o=
'
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Figura 18. Epocas

Evaluaciéon 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, Precision, Sensibilidad

y Especificidad.

Figura 19. Matriz de Confusion Dataset Test

Matrie de Confusicn pare ¢ Dataset S Prowts
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Figura 20. Métricas del Modelo

Visualizaciéon y Andlisis

Después de evaluar el modelo, se procede a visualizar y analizar
los resultados. En este proceso, se utilizo la biblioteca Gradio para
predecir una imagen, empleando una interfaz de usuario que recibe
la prediccion de neumonia como entrada y devuelve una clase de

neumonia o normal, segun el porcentaje presentado.

Figura 21. Interfaz de la Deteccion de la Neumonia

Deteccion de la Neumonia
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Prediccién

Se utiliza el modelo entrenado para predecir si una imagen de

radiografia muestra neumonia o no.

Figura 22. Prediccion de un paciente con neumonia

Pneumonia

Normal
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V.

RESULTADOS

5.1

Resultados Descriptivos

Durante el desarrollo de la presente investigacion, se empled un
modelo de red neuronal convolucional con el objetivo de contar con
un diagndstico temprano de neumonia en los pacientes del Hospital
Gustavo Lanatta Lujan de Bagua. En este sentido, previamente al
diseno, se llevdo a cabo un estudio preliminar relacionados a la
recoleccion de datos para cada indicador. Posteriormente, se
procedid a disefiar el modelo de red neuronal, seguido de la
repeticion del proceso de estudio para evaluar el impacto y las
mejoras obtenidas con el disefio de diagndstico implementado para

mejorar el proceso de diagnostico de neumonia.

5.1.1 Hipotesis General
H.G: El disefio de un modelo red neuronal convolucional
mejora el proceso de diagndéstico de la neumonia en los
pacientes del Hospital Gustavo Lanatta Lujan de Bagua-

Amazonas.
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Tabla 3. Estadisticos descriptivos de la hipétesis general

Estadisticos
Diagndstico de = Diagnostico de

Neumonia Pre  Neumonia Post

N Valido 12 12

Perdidos 0 0
Media 91,2635 96,4073
Mediana 93,2813 97,2750
Moda 82,812 100,00
Desv. Desviacion 4,34556 2,92684
Varianza 18,884 8,566
Asimetria -,816 -,462
Error estandar de asimetria ,637 ,637
Curtosis -,435 -1,146
Error estandar de curtosis 1,232 1,232
Rango 13,32 8,24
Minimo 82,81 91,76
Maximo 96,13 100,00
Percentiles 25 88,3944 93,2181

50 93,2813 97,2750

75 94,4388 98,8044

a. Existen multiples modos. Se muestra el valor mas pequefio.

En los resultados de los estadisticos obtenidos, se observa
un cambio significativo en diversas medidas estadisticas.
Por ejemplo, la media inicial fue de 91.26, incrementandose
a 96.41 después del evento, reflejando una diferencia de
5.15. La mediana, que inicialmente fue de 93.28,
experimenté un aumento considerable hasta alcanzar el
valor de 97.28, luego de emplear el disefio de un modelo de
red neuronal para el diagnostico de neumonia. Con respecto

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

En cuanto a la distribucidon de datos, se observa un cambio
en la asimetria, el cual paso6 de -0.816 antes del evento a -

0.462 después del mismo. Este cambio aduce a una
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inclinacion hacia valores mas altos en la distribucion.
Adicionalmente, la curtosis mostré una ligera disminucion,
pasando de -0435 a -1.146, mostrando una leve
modificacion en la concentracion de los datos con respecto

a la media.

Figura 24. Gréfico de barras de diagndstico de neumonia pre y

post test

Diagnéstico de neumonia
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4000

Diagnostico de neumonia Pre-Test Diagnéstico de neumonia Post-Test

En el grafico mostrado, se puede observar que la diferencia
de medias del pre y post test es significativa. Por lo que, se
concluye que, el diseio de un modelo de red neuronal
convolucional mejora significativamente el proceso de
diagnostico de neumonia en los pacientes del Hospital

Gustavo Lanatta Lujan de Bagua-Amazonas.
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Figura 25. Histograma de curva normal de diagnéstico de neumonia
Pre-Test

Diagnéstico de neumonia Pre-Test
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Figura 26. Histograma de curva normal de diagndstico de neumonia
Post-Test

Diagndstico de neumonia Post-Test
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5.1.2 Hipotesis Especificas
H.E.1. El disefio de un modelo de red neuronal convolucional
mejora la exactitud en el proceso de diagnédstico de la
neumonia en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta

Lujan de Bagua- Amazonas.
Tabla 4. Estadisticos descriptivos de la hipétesis especifica 1

Estadisticos
Exactitud de Exactitud de
diagnostico Pre  diagnostico Post

N Valido 12 12

Perdidos 0 0
Media 91,6067 96,2825
Error estandar de la media 1,34718 ,89718
Mediana 93,1700 97,6450
Moda 83,332 100,00
Desv. Desviacion 4,66676 3,10793
Varianza 21,779 9,659
Asimetria -,735 -,554
Error estandar de asimetria ,637 ,637
Curtosis -,596 -1,096
Error estandar de curtosis 1,232 1,232
Rango 13,64 8,93
Minimo 83,33 91,07
Maximo 96,97 100,00
Percentiles 25 88,4150 93,4350

50 93,1700 97,6450

75 95,4825 98,3100

a. Existen multiples modos. Se muestra el valor mas pequefio.

Los resultados correspondientes a los estadisticos
descriptivos muestran un cambio significativo en varias
medidas de tendencia central. Por ejemplo, la media inicial
fue de 91.61, incrementandose a 96.28 después del disefo
del modelo de red neuronal convolucional. La mediana que

inicialmente fue de 93.17, experimentd un aumento al
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alcanzar 97.65 en la fase posterior a la implementacion del
software. Respecto a la moda, esta registré6 un cambio
significativo de 83.33 hasta 100.

En cuanto a la distribucién de los datos, se observa un
cambio en la asimetria, que pas6 -0.735 antes del evento a
-0.554 después del mismo. Ademas, la curtosis mostré una
ligera disminucion, pasando de -0.596 hasta -1.096,
indicando un cambio en la concentracion de datos hacia las

colas de distribucion.

Figura 27. Gréfico de barras de exactitud del diagndstico de

neumonia pre y post test

Exactitud del diagnéstico de neumonia
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En el grafico 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
disefio de modelo de red neuronal convolucional mejora la
exactitud del proceso de diagnostico de neumonia de los
pacientes de los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta
Lujdn de Bagua-Amazonas.
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Figura 28. Histograma de la curva normal de la exactitud del

Frecuencia

proceso de diagndstico Pre-Test
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Figura 29. Histograma de la curva normal de exactitud de

diagnodstico Post-Test
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H.E.2. El diseiio de un modelo de red neuronal convolucional
mejora la precision en el proceso de diagnéstico de la
neumonia en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta

Lujan de Bagua- Amazonas.

Tabla 5. Estadisticos descriptivos de la hipétesis especifica 2

Estadisticos
Precision de Precision de

diagnostico Pre  diagnostico Post

N Valido 12 12

Perdidos 0 0
Media 91,0125 97,2575
Error estandar de la media 1,36251 ,68463
Mediana 91,4300 97,0900
Moda 88,242 100,00
Desv. Desviacion 4,71986 2,37162
Varianza 22,277 5,625
Asimetria -,205 - 173
Error estandar de asimetria ,637 ,637
Curtosis 1,114 -1,130
Error estandar de curtosis 1,232 1,232
Rango 18,75 6,67
Minimo 81,25 93,33
Maximo 100,00 100,00
Percentiles 25 88,2400 95,1300

50 91,4300 97,0900

75 94,0275 100,0000

a. Existen multiples modos. Se muestra el valor mas pequefio.

Los resultados correspondientes a los estadisticos
descriptivos muestran un cambio significativo en varias
medidas de tendencia central. Por ejemplo, la media inicial
fue de 91.01, incrementandose a 97.26 después del diseino
del modelo de red neuronal convolucional. La mediana que
inicialmente fue de 91.43, experimentd un aumento al

alcanzar 97.09 en la fase posterior a la implementacion del
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software. Respecto a la moda, esta registré un cambio
significativo de 88.24 hasta 100.

En cuanto a la distribucion de los datos, se puede observar
un cambio en la asimetria, que cambio de -0.205 antes del
evento a -0.173. Finalmente, la curtosis mostré una ligera

disminucién, variando de 1.114 a -1.130.

Figura 30. Gréfico de barras de precision del diagnoéstico de
neumonia pre y post test

Precision del diagnéstico de neumonia

Precisién de diagndsiico Pre-Tast Precision g8 dagnosheo Post-Test

En el grafico 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 diseno de un modelo de red neuronal
convolucional mejora la precision del proceso de diagnostico
de neumonia de los pacientes de los pacientes del Hospital

Gustavo Lanatta Lujan de Bagua-Amazonas.
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Figura 31. Histograma de la curva normal de la precision del
proceso de diagnostico Pre-Test
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Figura 32. Histograma de la curva normal de la precision del proceso

de diagndstico Pre-Test
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H.E.3. El diseho de un modelo de red neuronal convolucional

mejora la sensibilidad en el proceso de diagnostico de la

neumonia en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta

Lujan de Bagua- Amazonas.

Figura 33. Estadisticos descriptivos de la hipétesis

especifica 3
Estadisticos
Sensibilidad de =~ Sensibilidad de
diagnéstico Pre  diagndstico Post

N Valido 12 12

Perdidos 0 0
Media 92,2908 96,8775
Error estandar de la media 1,69506 ,95186
Mediana 93,7500 97,0550
Moda 93,75 100,00
Desv. Desviacion 5,87186 3,29733
Varianza 34,479 10,872
Asimetria -,725 -,550
Error estandar de asimetria ,637 ,637
Curtosis -,062 -1,257
Error estandar de curtosis 1,232 1,232
Rango 18,18 8,33
Minimo 81,82 91,67
Maximo 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

estadisticos

descriptivos muestran un cambio significativo en varias

medidas de tendencia central. Por ejemplo, la media inicial

fue de 92.29, incrementandose a 96.88 después del disefio

del modelo de red neuronal convolucional. La mediana que

inicialmente fue de 93.75, experimenté un aumento al

alcanzar 97.06 en la fase posterior a la implementacién del
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software. Respecto a la moda, esta registré un cambio
significativo de 93.75 hasta 100.

En cuanto a la distribucion de los datos, se puede observar
un cambio en la asimetria, que cambi6 de -0.725 antes del
evento a -0.550. Finalmente, la curtosis mostré una ligera

disminucién, variando de -0.062 a -1.257.

Figura 34. Grafico de barras de sensibilidad de diagnostico de

100.00
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neumonia pre y post test
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Sensibllidad de diegnostico Pre-Test Sansibilidad de disgnéshco Post-Test

En el grafico 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 diseno de un modelo de red neuronal
convolucional mejora la sensibilidad del proceso de
diagnéstico de neumonia de los pacientes de los pacientes
del Hospital Gustavo Lanatta Lujan de Bagua-Amazonas.
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Figura 35. Histograma de la curva normal de sensibilidad de proceso
de diagnostico Pre-Test
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Figura 36. Histograma de la curva normal de sensibilidad de

proceso de diagndstico Post-Test
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H.E.4. El diseiio de un modelo de red neuronal convolucional
mejora la especificidad en el proceso de diagndstico de la
neumonia en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta

Lujan de Bagua- Amazonas.

Figura 37. Estadisticos descriptivos de la hipétesis

especifica 4

Estadisticos
Especificidad de Especificidad de
diagndstico Pre = diagnostico Post
N Valido 12 12
Perdidos 0 0
Media 90,1442 95,2117
Error estandar de la media 1,41578 1,24082
Mediana 92,3100 95,0000
Moda 85,712 100,00
Desv. Desviacion 4,90441 4,29832
Varianza 24,053 18,476
Asimetria -,922 -,368
Error estandar de asimetria ,637 ,637
Curtosis -,198 -,857
Error estandar de curtosis 1,232 1,232
Rango 15,45 12,50
Minimo 80,00 87,50
Maximo 95,45 100,00
Percentiles 25 85,7100 91,3900
50 92,3100 95,0000
75 93,5275 100,0000

a. Existen multiples modos. Se muestra el valor mas pequefio.

Los resultados correspondientes a los estadisticos
descriptivos muestran un cambio significativo en varias
medidas de tendencia central. Por ejemplo, la media inicial
fue de 90.14, incrementandose a 95.21 después del diseno
del modelo de red neuronal convolucional. La mediana que

inicialmente fue de 92.31, experimentdé un aumento al
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alcanzar 95.00 en la fase posterior a la implementacion del
software. Respecto a la moda, esta registré6 un cambio
significativo de 85.71 hasta 100.

En cuanto a la distribucion de los datos, se puede observar
un cambio en la asimetria, que cambi6 de -0.922 antes del
evento a -0.368, después del mismo. Finalmente, la curtosis

mostro una ligera disminucion, variando de -0.198 a -0.857.

Figura 38. Grafico de barras de especificidad de diagndstico de

neumonia pre y post test
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En el grafico 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 disefio de un modelo de red neuronal
convolucional mejora la especificidad del proceso de
diagnostico de neumonia de los pacientes de los pacientes
del Hospital Gustavo Lanatta Lujan de Bagua-Amazonas.
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Figura 39. Histograma de la curva normal de especificidad de

proceso de diagndstico Pre-Test
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Figura 40. Histograma de la curva normal de especificidad de

proceso de diagndéstico Post-Test
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5.2 Resultados Inferenciales
5.2.1 Hipotesis General
Prueba de Normalidad

Planteo de las hipotesis de normalidad

Ho: Los datos siguen una distribucion normal. X = N(u, 2)

H1: Los datos no siguen una distribucion normal. X = N(u, 62)
Regla de decision

Si p-valor < a, se rechaza la hipétesis nula. Si p-valor > a no se

rechaza la hipoétesis nula.
Decision estadistica

Dado el analisis de normalidad de los datos, el p-valor
obtenido fue de 0.401 > 0.05; por lo que, no existe suficiente
evidencia estadistica para rechazar la hipétesis nula. En
conclusion, se confirma que los datos siguen una

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

Pruebas de normalidad

Kolmogorov-Smirnov®@ Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
DIF_DXPNEUMONIA_POST ,150 12 ,200° ,932 12 ,401

_PRE

*. Esto es un limite inferior de la significacion verdadera.

a. Correccion de significacion de Lilliefors
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Prueba de T-Student
Planteo de las hipotesis de muestras relacionadas

H.G: El diseio de un modelo red neuronal convolucional
mejora el proceso de diagndstico de la neumonia en los
pacientes del Hospital Gustavo Lanatta Lujan de Bagua-

Amazonas.
Procedimiento de contraste de la hipotesis general
Formulacion de hipétesis

Ho: El disefio de un modelo de red neuronal convolucional
no mejora el proceso de diagndstico de neumonia en los

pacientes de un hospital de Bagua.

H1: El disefio de un modelo de red neuronal convolucional
mejora el proceso de diagndstico de neumonia en los

pacientes de un hospital de Bagua.
Establecimiento del nivel de significancia
Nivel de significancia: a = 0.05

Nivel de significancia: Si p-valor < 0.05, se acepta la H1y se

rechaza la Ho.

Criterios de decision

Si Si p-valor < a, se rechaza la Ho.

Si p-valor > q, se acepta la Ho y se rechaza la H1.
Decision estadistica

Con un nivel de significancia del 5%, existe evidencia
estadistica para rechazar la Ho, debido a que el p-valor =
0.001 < 0.05, por lo que se rechaza la Hoy se acepta la Hi.
En conclusion, existe diferencia significativa entre el antes y

después del disefio del modelo de red neuronal para el
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diagnodstico de neumonia. Por lo tanto, el disefio de un
modelo de red neuronal convolucional mejora el proceso de
diagnostico de neumonia en los pacientes del Hospital

Gustavo Lanatta Lujan de Bagua-Amazonas.

Tabla 6. Prueba de muestras relacionadas del diagnéstico de

neumonia

Prueba de muestras emparejadas

Media ds 16 la diterencia

514375 278119 80286 8,91083 337667 8,407 1" <001

Tabla 7. Estadisticos de muestras relacionadas del diagndstico

de neumonia

Estadisticas de muestras emparejadas

Desviacion Media de error
Media N estandar estandar
Par1  Diagnostico de Neumonia 91,2635 12 4,34556 1,25445
Pre
Diagnostico de Neumonia 96,4073 12 2,92684 ,84490
Post
Tabla 8. Correlaciones de muestras relacionadas del diagnéstico
de neumonia
Correlaciones de muestras emparejadas
N Correlacion Sig.
Par 1 Diagndstico de Neumonia 12 , 775 ,003

Pre & Diagndstico de

Neumonia Post
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5.2.2  Hipotesis Especificas
H.E.1. El disefio de un modelo de red neuronal convolucional
mejora la exactitud en el proceso de diagndstico de la
neumonia en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta

Lujan De Bagua- Amazonas.

Prueba de normalidad

Planteo de las hipotesis de normalidad

Ho: Los datos siguen una distribucion normal. X = N(u, 62)

H1: Los datos no siguen una distribucion normal. X = N(u, 62)
Regla de decision

Si p-valor < a, se rechaza la hipétesis nula. Si p-valor > a, nose

rechaza la hipoétesis nula.
Decision estadistica

Dado el analisis de normalidad de los datos, el p-valor
obtenido fue de 0.886 > 0.05; por lo que, no existe suficiente
evidencia estadistica para rechazar la hipétesis nula. En
conclusion, se confirma que los datos siguen una

distribucion normal.

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

Pruebas de normalidad

Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
DIF_EXAC_POST_PRE ,116 12 ,200° ,968 12 ,886

*. Esto es un limite inferior de la significacion verdadera.

a. Correccion de significacion de Lilliefors
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Prueba de T-Student
Planteo de las hipétesis de muestras relacionadas

H.E.1: El disefio de un modelo de red neuronal convolucional
mejora la exactitud en el proceso de diagnostico de la
neumonia en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta

Lujan de Bagua- Amazonas.
Procedimiento de contraste de la hipotesis especifica 1
Formulacion de hipétesis

Ho: El disefio de un modelo de red neuronal convolucional
no mejora la exactitud del proceso de diagnédstico de

neumonia en los pacientes de un hospital de Bagua.

H1: El diseno de un modelo de red neuronal convolucional
mejora la exactitud en el proceso de diagndstico de

neumonia en los pacientes de un hospital de Bagua.
Establecimiento del nivel de significancia
Nivel de significancia: a = 0.05

Nivel de significancia: Si p-valor < 0.05, se acepta la H1y se

rechaza la Ho.

Criterios de decision

Si Si p-valor < a, se rechaza la Ho.

Si p-valor > q, se acepta la Ho y se rechaza la Hi.
Decision estadistica

Con un nivel de significancia del 5%, existe evidencia
estadistica para rechazar la Ho, debido a que el p-valor =
0.001 < 0.05, por lo que se rechaza la Hoy se acepta la Hi.
En conclusién, existe diferencia significativa entre el antes y

después del disefio del modelo de red neuronal para el
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diagnodstico de neumonia. Por lo tanto, el disefio de un
modelo de red neuronal convolucional mejora la exactitud
del proceso de diagndstico de la neumonia en los pacientes

del Hospital Gustavo Lanatta Lujan de Bagua-Amazonas.

Tabla 10. Prueba de muestras relacionadas de la exactitud del

diagndstico de neumonia

Prueba de muestras emparejadas

Diferencias emparejadas
Me ad

dedia e=landa standar Infecior Supanar 1 0 3ig Cbilsteral)

-467583 300684 G500 658629 -2,76538 -5,387 " <00

Tabla 11. Estadisticos de muestras relacionadas de la exactitud

diagndstico de neumonia

Estadisticas de muestras emparejadas

Desviacion Media de error
Media N estandar estandar
Par 1 Exactitud de diagndstico Pre 91,6067 12 4,66676 1,34718
Exactitud de diagnostico 96,2825 12 3,10793 ,89718

Post

Tabla 12. Correlacidon de muestras relacionadas de la exactitud de

diagndstico de neumonia

Correlaciones de muestras emparejadas

N Correlacion Sig.

Par 1 Exactitud de diagnéstico Pre 12 172 ,003
& Exactitud de diagnostico

Post
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H.E.2. El diseiio de un modelo de red neuronal convolucional
mejora la precision en el proceso de diagnéstico de la
neumonia en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta

Lujan de Bagua- Amazonas.

Prueba de normalidad

Planteo de las hipotesis de normalidad

Ho: Los datos siguen una distribucion normal. X = N(u, 02)

H1: Los datos no siguen una distribucion normal. X = N(u, 62)
Regla de decision

Si p-valor < q, se rechaza la hipotesis nula. Si p-valor > a, nose

rechaza la hipétesis nula.
Decision estadistica

Dado el analisis de normalidad de los datos, el p-valor
obtenido fue de 0.507 > 0.05; por lo que, no existe suficiente
evidencia estadistica para rechazar la hipétesis nula. En
conclusion, se confirma que los datos siguen una

distribucion normal.

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

de los datos

Pruebas de normalidad

Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
DIF_PRECI_POST_PRE ,167 12 ,200° ,941 12 ,507

*. Esto es un limite inferior de la significacion verdadera.

a. Correccion de significacion de Lilliefors
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Prueba de T-Student
Planteo de las hipétesis de muestras relacionadas

H.E.2: El disefio de un modelo de red neuronal convolucional
mejora la precision en el proceso de diagndstico de la
neumonia en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta

Lujan de Bagua- Amazonas.
Procedimiento de contraste de la hipotesis especifica 2
Formulacion de hipétesis

Ho: El diseno de un modelo de red neuronal convolucional no
mejora la precision en el proceso de diagndstico de

neumonia en los pacientes de un hospital de Bagua.

H1: El disefio de un modelo de red neuronal convolucional
mejora la precision en el proceso de diagnoéstico de

neumonia en los pacientes de un hospital de Bagua.
Establecimiento del nivel de significancia
Nivel de significancia: a = 0.05

Nivel de significancia: Si p-valor < 0.05, se acepta la H1y se

rechaza la Ho.

Criterios de decision

Si Si p-valor < a, se rechaza la Ho.

Si p-valor > q, se acepta la Ho y se rechaza la H1.
Decision estadistica

Con un nivel de significancia del 5%, existe evidencia
estadistica para rechazar la Ho, debido a que el p-valor =
0.001 < 0.05, por lo que se rechaza la Hoy se acepta la Hi.
En conclusién, existe diferencia significativa entre el antes y

después del diseiio del modelo de red neuronal para el
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diagnodstico de neumonia. Por lo tanto, el disefio de un
modelo de red neuronal convolucional mejora la precision
del proceso de diagndstico de la neumonia en los pacientes

del Hospital Gustavo Lanatta Lujan de Bagua-Amazonas.

Tabla 14. Prueba de muestras relacionadas de la precision del

diagnoéstico de neumonia

Prueba de muestras emparejadas
Dizrancias emparsjadas

15% de ntervalo d rmfianza
Media de

i la difsrencia
ror

Media estanda sstandar niRnor SJupesior 1 ( 19, (bdateral

Par1  Precision de diagnostic -6,24500 404332 1167 881400 -3,67600 -5,350 " <001

Pra - Precision g
fagnostics Post

Tabla 15. Estadisticos de muestras relacionadas de la precision

del diagndstico de neumonia

Estadisticas de muestras emparejadas

Desviacion Media de error
Media N estandar estandar
Par 1 Precision de diagndstico Pre 91,0125 12 4,71986 1,36251
Precision de diagnostico 97,2575 12 2,37162 ,68463

Post

Tabla 16. Correlacion de muestras relacionadas de la precision de

diagndstico de neumonia

Correlaciones de muestras emparejadas
N Correlacion Sig.

Par 1 Precision de diagndstico Pre 12 ,516 ,086
& Precision de diagnostico

Post
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H.E.3. El disefio de un modelo de red neuronal convolucional
mejora la sensibilidad en el proceso de diagnostico de la
neumonia en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta

Lujan de Bagua- Amazonas.

Prueba de normalidad

Planteo de las hipotesis de normalidad

Ho: Los datos siguen una distribucion normal. X = N(u, 02)

H1: Los datos no siguen una distribucion normal. X = N(u, 62)
Regla de decision

Si p-valor < a, se rechaza la hipotesis nula. Si p-valor > a, no

serechaza la hipétesis nula.
Decision estadistica

Dado el analisis de normalidad de los datos, el p-valor
obtenido fue de 0.265 > 0.05; por lo que, no existe suficiente
evidencia estadistica para rechazar la hipétesis nula. En
conclusion, se confirma que los datos siguen una

distribucion normal.

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

test de los datos

Pruebas de normalidad

Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
DIF_SENSI_POST_PRE ,160 12 ,200° ,917 12 ,265

*. Esto es un limite inferior de la significacion verdadera.

a. Correccion de significacion de Lilliefors
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Prueba de T-Student
Planteo de las hipétesis de muestras relacionadas

H.E.3: El disefio de un modelo de red neuronal convolucional
mejora la sensibilidad en el proceso de diagnostico de la
neumonia en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta

Lujan de Bagua- Amazonas.
Procedimiento de contraste de la hipotesis especifica 3
Formulacion de hipétesis

Ho: El disefio de un modelo de red neuronal convolucional
no mejora la sensibilidad en el proceso de diagnéstico de

neumonia en los pacientes de un hospital de Bagua.

H1: El disefio de un modelo de red neuronal convolucional
mejora la sensibilidad en el proceso de diagndstico de

neumonia en los pacientes de un hospital de Bagua.
Establecimiento del nivel de significancia
Nivel de significancia: a = 0.05

Nivel de significancia: Si p-valor < 0.05, se acepta la H1y se

rechaza la Ho.

Criterios de decision

Si Si p-valor < a, se rechaza la Ho.

Si p-valor > q, se acepta la Ho y se rechaza la Hi.
Decision estadistica

Con un nivel de significancia del 5%, existe evidencia
estadistica para rechazar la Ho, debido a que el p-valor =
0.017 < 0.05, por lo que se rechaza la Hoy se acepta la Hi.
En conclusién, existe diferencia significativa entre el antes y

después del disefio del modelo de red neuronal para el
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diagnodstico de neumonia. Por lo tanto, el disefio de un
modelo de red neuronal convolucional mejora la sensibilidad
del proceso de diagndstico de la neumonia en los pacientes

Hospital Gustavo Lanatta Lujan de Bagua-Amazonas.

Tabla 18. Prueba de muestras relacionadas de la sensibilidad del

diagndéstico de neumonia

Prueba de muestras emparejadas
Diteranclas emparejadas

95% de Imervalo de conflanza

Madia de do la diferencia

Desviacion arror
Media estandar estandar Infarior Superlor t al Sig. (bilateral)

Par1  Saensibllidad de -4,58667 568922 164234 -8,20143 -97191 2,793 " 017
diagnoéstico Pré -
Sansibllidad de
diagnostico Post

Tabla 19. Estadisticos de muestras relacionadas de la sensibilidad del

diagndstico de neumonia

Estadisticas de muestras emparejadas

Desviacion Media de error
Media N estandar estandar

Par 1 Sensibilidad de diagnoéstico 92,2908 12 5,87186 1,69506

Pre

Sensibilidad de diagnéstico 96,8775 12 3,29733 , 95186

Post

Tabla 20. Correlacion de muestras relacionadas de la sensibilidad
de diagnostico de neumonia
Correlaciones de muestras emparejadas
N Correlacion Sig.
Par 1 Sensibilidad de diagnéstico 12 ,335 ,287

Pre & Sensibilidad de

diagnostico Post
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H.E.4. El diseiio de un modelo de red neuronal convolucional
mejora la especificidad en el proceso de diagndstico de la
neumonia en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta

Lujan de Bagua- Amazonas.

Prueba de normalidad

Planteo de las hipotesis de normalidad

Ho: Los datos siguen una distribucion normal. X = N(u, 02)

H1: Los datos no siguen una distribucion normal. X = N(u, 62)
Regla de decision

Si p-valor < q, se rechaza la hipotesis nula. Si p-valor > a, nose

rechaza la hipétesis nula.
Decision estadistica

Dado el analisis de normalidad de los datos, el p-valor
obtenido fue de 0.153 > 0.05; por lo que, no existe suficiente
evidencia estadistica para rechazar la hipétesis nula. En
conclusion, se confirma que los datos siguen una

distribucion normal.

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

test de los datos

Pruebas de normalidad

Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
DIF_ESPE_POST_PRE ,206 12 ,168 ,899 12 ,153

a. Correccion de significacion de Lilliefors
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Prueba de T-Student
Planteo de las hipétesis de muestras relacionadas

H.E.4: El disefio de un modelo de red neuronal convolucional
mejora la especificidad en el proceso de diagndstico de la
neumonia en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta

Lujan de Bagua- Amazonas.
Procedimiento de contraste de la hipétesis especifica 4
Formulacion de hipétesis

Ho: El diseno de un modelo de red neuronal convolucional no
mejora la especificidad en el proceso de diagnostico de

neumonia en los pacientes de un hospital de Bagua.

H1: El disefio de un modelo de red neuronal convolucional
mejora la especificidad en el proceso de diagndéstico de

neumonia en los pacientes de un hospital de Bagua.
Establecimiento del nivel de significancia
Nivel de significancia: a = 0.05

Nivel de significancia: Si p-valor < 0.05, se acepta la H1y se

rechaza la Ho.

Criterios de decision

Si Si p-valor < a, se rechaza la Ho.

Si p-valor > q, se acepta la Ho y se rechaza la H1.
Decision estadistica

Con un nivel de significancia del 5%, existe evidencia
estadistica para rechazar la Ho, debido a que el p-valor =
0.001 < 0.05, por lo que se rechaza la Hoy se acepta la Hi.
En conclusién, existe diferencia significativa entre el antes y

después del diseiio del modelo de red neuronal para el
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diagnodstico de neumonia. Por lo tanto, el disefio de un
modelo de red neuronal convolucional mejora la
especificidad del proceso de diagndstico de la neumonia en
los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta Lujan de Bagua-

Amazonas.

Tabla 22. Prueba de muestras relacionadas de la especificidad del

diagndstico de neumonia

Prueba de muestras emparejadas

-5,06750 297669 85930 -5,95880 -3.17620 -5,887 n <00

Tabla 23. Estadisticos de muestras relacionadas de la especificidad

del diagnéstico de neumonia

Estadisticas de muestras emparejadas

Desviacion Media de error
Media N estandar estandar
Par 1 Especificidad de diagnostico 90,1442 12 4,90441 1,41578
Pre
Especificidad de diagnéstico 95,2117 12 4,29832 1,24082
Post

Tabla 24. Correlacion de muestras relacionadas de la especificidad de

diagndstico de neumonia

Correlaciones de muestras emparejadas

N Correlacion Sig.

Par 1 Especificidad de diagndstico 12 ,799 ,002
Pre & Especificidad de

diagnostico Post
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VI.

DISCUSION DE RESULTADOS

6.1

Contrastacion y demostracion de la hipdtesis con los
resultados

Hipotesis General

H.G: El diseno de un modelo de red neuronal convolucional mejora
el proceso de diagnostico de la neumonia en los pacientes del

Hospital Gustavo Lanatta Lujan de Bagua-Amazonas.

Los resultados descriptivos y las pruebas correspondientes a la
estadistica inferencial coinciden en que el diseio de un modelo de
red neuronal convolucional mejora significativamente el proceso de
diagndstico de la neumonia en los pacientes del Hospital Gustavo
Lanatta Lujan de Bagua-Amazonas. Estos hallazgos no solo
resaltan la eficacia del disefio basado en Inteligencia Artificial, sino
que proporcionan una base sdlida para la toma de decisiones
basadas en datos y la mejorar continua de los procesos operativos

relacionados al diagnostico temprano de la neumonia.
Resultados Descriptivos

El proceso de diagndstico de neumonia experimentd una mejora
significativa, la cual se evidencia en la comparacion 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 mostrd
un incremento, mostrando una media de 96.41, lo que indica un
impacto positivo del disefio de red neuronal convolucional para el

proceso de diagndéstico de neumonia.

Por otro lado, la reduccion en la desviacion tipica del diagnostico de
neumonia de 4.35 (pretest) a 2.93 (post test), lo que sugiere una
mayor consistencia en el diagnéstico de la neumonia luego del
disenio de modelo de red neuronal convolucional. Finalmente, la
mediana y la moda también reflejan un cambio hacia valores mas

altos en el diagnostico de la neumonia del post test, respaldando la
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tendencia de mejora durante el proceso de diagnostico de la

enfermedad.
Pruebas inferenciales
Prueba de normalidad

Las pruebas de normalidad realizadas indicaron que los datos del
proceso de diagndstico de neumonia pre y post test siguen una
distribucion normal. Este resultado es crucial para el uso de pruebas
paramétricas, como la prueba T-Student utilizada en el presente
proyecto de investigacion, donde se requiere que los datos sigan

una distribucion normal.
Pruebas de muestras relacionadas

La hipotesis nula (Ho), que afirmaba que el disefio de un modelo de
red neuronal convolucional no mejoraba positivamente el proceso
de diagndstico de neumonia fue rechazada con un p-valor de 0.001
(p-valor < a = 0,05). Esto indica directamente que, el disefio de un
modelo de red neuronal convolucional, mejora significativamente el

proceso de diagndéstico de neumonia.

La prueba de muestras relacionadas confirma la diferencia
significativa entre el diagndstico de neumonia del pre y post test. La
media de las diferencias (-5.14) y el intervalo de confianza respaldan
la afirmacion de que el disefio de un modelo de red neuronal
convolucional ha tenido un impacto significativo, directo y positivo

en el proceso de diagndstico de neumonia.
Hipotesis especificas
Hipotesis especifica 1

H.E.1: El disefio de un modelo de red neuronal convolucional mejora
la exactitud en el proceso de diagndstico de la neumonia en los

pacientes del Hospital Gustavo Lanatta Lujan de Bagua- Amazonas.
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Los resultados descriptivos y las pruebas de estadistica inferencial
convergen en la conclusién que el disefio de un modelo de red
neuronal convolucional ha tenido un impacto positivo, directo y
significativo en la exactitud del proceso de diagnostico de
neumonia en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta Lujan de

Bagua- Amazonas.
Resultados descriptivos

La mejora de la exactitud del proceso de diagnostico de neumonia
es evidente al realizar la comparacion de las medias. Tal es asi,
que la exactitud correspondiente al pretest registrd6 una media de
91.61, mientras que la exactitud del post test mostré un aumento,
mostrando una media de 96.28, lo que indica un impacto positivo
del disefio del modelo de red neuronal convolucional en la exactitud

del proceso de diagndstico de neumonia.

La reduccion de la desviacion tipica 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 diseno 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
mas altos después del diseiio del modelo de red neuronal

convolucional implementado.
Pruebas inferenciales
Prueba de normalidad

Para el presente estudio, se utilizo la prueba de Shapiro-Wilk (n <
50) para determinar si el conjunto de datos sigue una distribucion
normal. Como resultado, se obtuvo que los datos se asemejan

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

paramétricas realizadas posteriormente.

Pruebas de muestras relacionadas

La hipaétesis nula (Ho), que afirmaba que el disefio de un modelo de
red neuronal convolucional no mejoraba positivamente la exactitud
del proceso de diagnoéstico de neumonia fue rechazada con un p-
valor de 0.001 (p-valor < a = 0,05). Esto indica directamente que, el
diseno de un modelo de red neuronal convolucional, mejora
significativamente la exactitud del proceso de diagndéstico de
neumonia. Los resultados obtenidos respaldan de manera
contundente la hipétesis especifica 1 en el contexto de una tesis
preexperimental. El diseio de un modelo de red neuronal
convolucional se encuentra asociado con mejoras significativas en
la exactitud del proceso de diagndstico, lo que fortalece la validez
de la intervencion en este contexto de diagndstico de esta

enfermedad.

La prueba de muestras relacionadas confirma la diferencia
significativa entre la exactitud del diagndstico de neumonia del pre
y post test. La media de las diferencias (-4.68) y el intervalo de
confianza respaldan la afirmacion de que el disefio de un modelo
de red neuronal convolucional ha tenido un impacto significativo,
directo y positivo en la exactitud del proceso de diagnostico de

neumonia.
Hipotesis especifica 2

H.E.2: El diseno de un modelo de red neuronal convolucional
mejora la precision en el proceso de diagnostico de la neumonia en
los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta Lujan de Bagua-

Amazonas.
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Los resultados descriptivos y las pruebas de estadistica inferencial
respaldan la conclusion de que el disefio de un modelo de red
neuronal convolucional ha tenido un impacto positivo, directo y
significativo en la precision del proceso de diagndstico de
neumonia en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta Lujan de

Bagua- Amazonas.
Resultados descriptivos

La mejora de la precision del proceso de diagndstico de nheumonia
es evidente al realizar la comparacion de las medias. Tal es asi,
que la precisidon correspondiente al pretest registrd6 una media de
91.01, mientras que la precision del post test mostré un aumento,
mostrando una media de 97.26, lo que indica un impacto positivo
del disefio del modelo de red neuronal convolucional en la precision

del proceso de diagndstico de neumonia.

La reduccion de la desviacion tipica que se evidencia en la
precision del post y pretest, variando de un 2.37 a 4.72
respectivamente; esto refleja una mayor consistencia en la
precisidon luego del disefio 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
mas altos después del diseio del modelo de red neuronal

convolucional implementado.
Pruebas inferenciales
Prueba de normalidad

Para el presente estudio, se utilizd la prueba de Shapiro-Wilk (n <
50) para determinar si el conjunto de datos sigue una distribucion
normal. Como resultado, se obtuvo que los datos se asemejan

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

paramétricas realizadas posteriormente.

Pruebas de muestras relacionadas

La hipdtesis nula (Ho), que afirmaba que, el disefio de un modelo
de red neuronal convolucional no mejoraba positivamente la
precision del proceso de diagnostico de neumonia fue rechazada
con un p-valor de 0.001 (p-valor < a = 0,05). Esto indica
directamente que, el disefio de un modelo de red neuronal
convolucional, mejora significativamente la precision del proceso
de diagnostico de neumonia. Los resultados obtenidos respaldan
de manera contundente la hipétesis especifica 2 en el contexto de
una tesis preexperimental. El disefio de un modelo de red neuronal
convolucional se encuentra asociado con mejoras significativas en
la precision del proceso de diagnéstico, lo que fortalece la validez
de la intervencion en este contexto de diagndstico de esta

enfermedad.

La prueba de muestras relacionadas confirma la diferencia
significativa entre la precision del diagnostico de neumonia del pre
y post test. La media de las diferencias (-6.25) y el intervalo de
confianza respaldan la afirmacion de que el disefio de un modelo
de red neuronal convolucional ha tenido un impacto significativo,
directo y positivo en la precision del proceso de diagnostico de

neumonia.
Hipotesis especifica 3

H.E.3: El diseio de un modelo de red neuronal convolucional
mejora la sensibilidad en el proceso de diagndstico de la neumonia
en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta Lujan de Bagua-

Amazonas.
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Los resultados descriptivos y las pruebas de estadistica inferencial
respaldan la conclusion de que el disefio de un modelo de red
neuronal convolucional ha tenido un impacto positivo, directo y
significativo en la sensibilidad del proceso de diagnéstico de
neumonia en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta Lujan De

Bagua- Amazonas.
Resultados descriptivos

La mejora de la sensibilidad del proceso de diagndstico de
neumonia es evidente al realizar la comparacién de las medias. Tal
es asi, que la sensibilidad correspondiente al pretest registré una
media de 92.29, mientras que la precision del post test mostrd un
aumento, mostrando una media de 96.88, lo que indica un impacto
positivo del disefio del modelo de red neuronal convolucional en la

sensibilidad del proceso de diagndstico de neumonia.

La reduccion de la desviacion tipica que se evidencia en la
precision del post y pretest, variando de un 095 a 1.70
respectivamente; esto refleja una mayor consistencia en la
sensibilidad luego del disenio 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
mas altos después del diseio del modelo de red neuronal

convolucional implementado.
Pruebas inferenciales
Prueba de normalidad

Para el presente estudio, se utilizd la prueba de Shapiro-Wilk (n <
50) para determinar si el conjunto de datos sigue una distribucion
normal. Como resultado, se obtuvo que los datos se asemejan

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

paramétricas realizadas posteriormente.

Pruebas de muestras relacionadas

La hipdtesis nula (Ho), que afirmaba que, el disefio de un modelo
de red neuronal convolucional no mejoraba positivamente la
precision del proceso de diagnostico de neumonia fue rechazada
con un p-valor de 0.017 (p-valor < a = 0,05). Esto indica
directamente que, el disefio de un modelo de red neuronal
convolucional, mejora significativamente la sensibilidad del proceso
de diagnostico de neumonia. Los resultados obtenidos respaldan
de manera contundente la hipdtesis especifica 3 en el contexto de
una tesis preexperimental. El disefio de un modelo de red neuronal
convolucional se encuentra asociado con mejoras significativas en
la sensibilidad del proceso de diagndstico, lo que fortalece lavalidez
de la intervencion en este contexto de diagndstico de esta

enfermedad.

La prueba de muestras relacionadas confirma la diferencia
significativa entre la sensibilidad del diagnodstico de neumonia del
pre y post test. La media de las diferencias (-4.59) y el intervalo de
confianza respaldan la afirmacion de que el disefio de un modelo
de red neuronal convolucional ha tenido un impacto significativo,
directo y positivo en la sensibilidad del proceso de diagndstico de

neumonia.
Hipotesis especifica 4

H.E.4. El disefno de un modelo de red neuronal convolucional
mejora la especificidad en el proceso de diagndstico de la
neumonia en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta Lujan De

Bagua- Amazonas.
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Los resultados descriptivos y las pruebas de estadistica inferencial
respaldan la conclusion de que el disefio de un modelo de red
neuronal convolucional ha tenido un impacto positivo, directo y
significativo en la especificidad del proceso de diagnostico de
neumonia en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta Lujan De

Bagua- Amazonas.
Resultados descriptivos

La mejora de la especificidad del proceso de diagndstico de
neumonia es evidente al realizar la comparacion de las medias. Tal
es asi, que la especificidad correspondiente al pretest registré una
media de 90.14, mientras que la precision del post test mostrd un
aumento, mostrando una media de 95.21, lo que indica un impacto
positivo del disefio del modelo de red neuronal convolucional en la

especificidad del proceso de diagndstico de neumonia.

La reduccion de la desviacion tipica que se evidencia en la
precision del post y pretest, variando de un 1.24 a 142
respectivamente; esto refleja una mayor consistencia en la
especificidad luego del disefio 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
mas altos después del diseio del modelo de red neuronal

convolucional implementado.
Pruebas inferenciales
Prueba de normalidad

Para el presente estudio, se utilizd la prueba de Shapiro-Wilk (n <
50) para determinar si el conjunto de datos sigue una distribucion
normal. Como resultado, se obtuvo que los datos se asemejan

significativamente a la distribucion normal. Este hallazgo es de vital

110



6.2

importancia, ya que confirma la validez de las pruebas estadisticas

paramétricas realizadas posteriormente.

Pruebas de muestras relacionadas

La hipdtesis nula (Ho), que afirmaba que, el disefio de un modelo
de red neuronal convolucional no mejoraba positivamente la
precision del proceso de diagnostico de neumonia fue rechazada
con un p-valor de 0.001 (p-valor < a = 0,05). Esto indica
directamente que, el disefio de un modelo de red neuronal
convolucional, mejora significativamente la especificidad del
proceso de diagndstico de neumonia. Los resultados obtenidos
respaldan de manera contundente la hipétesis especifica 4 en el
contexto de una tesis preexperimental. El disefio de un modelo de
red neuronal convolucional se encuentra asociado con mejoras
significativas en la especificidad del proceso de diagndstico, lo que
fortalece la validez de la intervencion en este contexto de

diagnostico de esta enfermedad.

La prueba de muestras relacionadas confirma la diferencia
significativa entre la especificidad del diagnoéstico de neumonia del
pre y post test. La media de las diferencias (-5.07) y el intervalo de
confianza respaldan la afirmacion de que el disefio de un modelo
de red neuronal convolucional ha tenido un impacto significativo,
directo y positivo en la especificidad del proceso de diagnostico de

neumonia.

Contrastacion de los resultados con otros estudios similares
En la presente investigacion, los resultados obtenidos ponen de
manifiesto que la exactitud del proceso de diagndstico, previa al
disefno de un modelo de red neuronal convolucional, se ubicaba en
un 91.61%. Posterior a la implementacion del diseio de diagnostico
de neumonia, se observdé una mejora sustancial, alcanzando un
destacado 96.28%. En referencia a la precision del proceso de
diagnéstico, el indice previo a la implementacion del disefio se
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situaba en un 91.01%, experimentando un aumento hasta alcanzar
un 97.26% tras la implementacion del disefio. Respecto a la
sensibilidad del proceso de diagnostico, el indicador previo al disefio
era del 92.29%, experimentando un aumento hasta alcanzar un
96.88%. En lo que se refiere a la especificidad del proceso de
diagndstico, el indice previo al disefio de un modelo de red neuronal
eral del 90.14%, posterior a la aplicacion del disefio se mostrd una
mejora, alcanzando un destacado 95.21%. Finalmente, respecto al
proceso de diagnodstico de neumonia, el indicador previo al disefo
era de 91.26% y tras la implementacidon, este experimenté un

aumento, alcanzando un valor de 96.41%.

En la investigacion “Aplicacion de redes neuronales convolucionales
profundas al diagnéstico asistido de la enfermedad de Alzheimer”
realizada por De la Vega Jiménez (2021), estudio presentado en la
Universidad de Granada de Espana se llega a la conclusion que el
indicador exactitud experimenta una mejora significativa para
mejorar el diagnostico de la enfermedad de Alzheimer. La exactitud
varia de un 80% a un 90%, después de la aplicacion de las redes
neuronales convolucionales. En cuanto a la sensibilidad, el modelo
usado alcanza un 57.14%, el cual indica una cantidad considerable
de diagnosticos correctos. Finalmente, la especificidad, llegd 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 investigacion titulada Sistema Inteligente Movil
Basado en Redes Neuronales Convolucionales para el Diagnostico
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 implementacidn
del algoritmo de red neuronal convolucional. Tal es asi, que se
obtuvo un indice de eficacia del 100%, lo que determina un valor
excelente. En cuanto a la sensibilidad y especificidad, se obtuvieron
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6.3

indices promedio del 100% y 99% respectivamente; lo que indica,

un valor excelente para ambos casos.

Asimismo, en la investigacion “Sistema inteligente basado en redes
neuronales para la identificacion de cancer de piel de tipo melanoma
en imagenes de lesiones cutaneas” realizada por (Villanueva
Alarcon, 2021) relacionada a la implementacion de un sistema
inteligente basado en redes neuronales para la identificacion de
cancer de piel de tipo melanoma, se obtuvo mejoras significativas
en las métricas de desempefio tales como precision, sensibilidad y
especificidad. En este sentido, se mostréo un 92.85% de precision,
71.50% de sensibilidad y 94.89% de especificidad, lo que demuestra
una mejora de 0.06% en precision y 0.06% en especificidad antes
de la implementacién del sistema. Asi que, la evaluaciéon de la
propuesta mejora el desempeno del sistema inteligente

implementado de manera significativa.

Responsabilidad ética de acuerdo con los reglamentos
vigentes

Se respetd las normas éticas y legales del hospital Gustavo Lanatta
Lujan de Bagua-Amazonas, donde se guardo el anonimato de cada
radiografia proporcionada por el Hospital. Ademas de ello el
presente estudio, tom6é como referencia las pautas éticas en la
orientaciéon del compromiso ético como investigador, acorde con las
normas y lineamientos del Codigo de Etica en investigacién de la
UNAC, aprobadas por Consejo Universitario el dia 06 de julio de
2017, mediante resolucion N2 210-2017-CU. Estos principios
abarcan aspectos de profesionalismo, obijetividad, transparencia,

honestidad, equidad, confidencialidad y compromiso.
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VII.

CONCLUSIONES

Luego de analizar los datos, llegamos a la conclusion y podemos afirmar,
que el Disefio de una red Neuronal Convolucional mejora la exactitud en
el proceso de diagnostico de la neumonia en los pacientes del Hospital
Gustavo Lanatta Lujan de Bagua-Amazonas y esto queda demostrado
estadisticamente porque el nivel de significancia es de 0.001,ver tabla 10,
ademas se registré 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 Hipotesis Especifica.

Luego de analizar los datos, llegamos a la conclusién y podemos afirmar,
que el Disefio de una red Neuronal Convolucional mejora la precisién en
el proceso de diagnostico de la neumonia en los pacientes del Hospital
Gustavo Lanatta Lujan de Bagua-Amazonas y esto queda demostrado
estadisticamente porque el nivel de significancia es de 0.001,ver tabla 14,
ademas se registré 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 Hipétesis Especifica.

Luego de analizar los datos, llegamos a la conclusién y podemos afirmar,
que el Disefio de una red Neuronal Convolucional mejora la sensibilidad
en el proceso de diagnostico de la neumonia en los pacientes del Hospital
Gustavo Lanatta Lujan de Bagua-Amazonas y esto queda demostrado
estadisticamente porque el nivel de significancia es de 0.017,ver tabla 18,
ademas se registré 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 Hipotesis Especifica.

Luego de analizar los datos, llegamos a la conclusién y podemos afirmar,
que el Disefio de una red Neuronal Convolucional mejora la especificidad
en el proceso de diagnostico de la neumonia en los pacientes del Hospital
Gustavo Lanatta Lujan de Bagua-Amazonas y esto queda demostrado
estadisticamente porque el nivel de significancia es de 0.001,ver tabla 22,

ademas se registré 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 Hipotesis Especifica.

Luego de analizar los datos, llegamos a la conclusion y podemos afirmar,
que el Diseiio de una red Neuronal Convolucional mejora el proceso de
diagndstico de la neumonia en los pacientes del Hospital Gustavo Lanatta
Lujan de Bagua-Amazonas y esto queda demostrado estadisticamente
porque el nivel de significancia es de 0.001, ver tabla 6, ademas se registro
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 Hipotesis General.
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VIII.

RECOMENDACIONES

Se recomienda implementar un programa de capacitacion continua
dirigido al personal encargado de utilizar el modelo de red neuronal
convolucional, con la finalidad de garantizar el uso efectivo del disefio,
asegurando mantener altos niveles de competencia y eficiencia en el uso
del modelo, lo que se traducira en diagnosticos mas precisos Yy

oportunidades de tratamiento temprano.

Se recomienda la participacion de especialistas pediatricos y radidlogos
de manera activa para validar el funcionamiento del modelo de red
neuronal convolucional, lo que permitird otorgar un mayor peso a la
validacion, asegurando las métricas de rendimiento del modelo tales como
la exactitud, precision, sensibilidad y especificidad; asi como, la claridad
en la interpretacion de los resultados obtenidos para el proceso de

diagnostico de neumonia en pacientes pediatricos.

Se recomienda establecer un programa de monitoreo y actualizacion
periodica del modelo de red neuronal convolucional, el cual garantizara la
funcionalidad del modelo a lo largo el tiempo, permitiendo la identificacion
de mejoras, correccidn de posibles errores y la adaptacion del modelo a
las necesidades cambiantes del area de Imagenologia del Hospital

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

Tabla 25. Matriz de Consistencia

TITULO: DISENO DE UN MODELO DE RED NEURONAL CONVOLUCIONAL PARA MEJORAR EL PROCESO DE DIAGNOSTICO DE NEUMONIA EN LOS
PACIENTES DEL HOSPITAL GUSTAVO LANATTA LUJAN DE BAGUA, 2024

PROBLEMA GENERAL

OBJETIVO GENERAL

HIPOTESIS GENERAL

VARIABLES

DISENO METODOLOGICO

Problema general:

Objetivo general:

Hipotesis general:

Variable

Dependiente

¢.De qué manera el disefio de un | Disefiar un modelo de red | El disefio y aplicacion de un modelo

modelo de red neuronal | neuronal convolucional para | red neuronal mejora el proceso de | Diagndstico de
convolucional mejora el proceso | mejorar el proceso de | diagnoéstico de la neumonia en los | la Neumonia
de diagndstico de la neumonia en | diagnoéstico de la neumonia en | pacientes del Hospital Gustavo

los pacientes del Hospital | los pacientes del Hospital | Lanatta Lujan de Bagua-Amazonas.

Gustavo Lanatta Lujan De Bagua- | Gustavo Lanatta Lujan de

Amazonas? Bagua-Amazonas.

Problema especifico: Objetivo especifico: Hipotesis especifica: Variable

PE1l. ;De qué manera el disefo
de un modelo de red neuronal
convolucional mejora la exactitud
en el proceso diagnéstico de la
neumonia en los pacientes del
Hospital Gustavo Lanatta Lujan
De Bagua- Amazonas?

OEL. Disefiar un modelo de red

neuronal convolucional para

mejorar la exactitud en el
proceso de diagndstico de la
neumonia en los pacientes del
Hospital Gustavo Lanatta Lujan

de Bagua-Amazonas.

HE1. El disefio de un modelo de red
neuronal convolucional mejora la
exactitud en el proceso de

diagnéstico de la neumonia en los

pacientes del Hospital Gustavo
Lanatta Lujdgn  De Bagua-
Amazonas

Independiente

Red Neuronal

Convolucional

TIPO DE INVESTIGACION La
investigacion sera de tipo aplicada,

explicativa y cuantitativa.

DISENO DE LA INVESTIGACION
El disefio de la investigacion sera de
tipo experimental que sera util para
evaluar las causas y efectos entre el
modelo predictivo y la mejora en el

diagndstico.

TECNICAS E INSTRUMENTOS
PARA LA RECOLECCION DE LA
INFORMACION Se utilizard la

técnica de fichaje y analisis.
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PE2. ;De qué manera el disefio
de un modelo de red neuronal
convolucional mejora la precision
en el proceso diagnéstico de la
neumonia en los pacientes del
Hospital Gustavo Lanatta Lujan

De Bagua- Amazonas?

PE3. ;De qué manera el disefio
de un modelo de red neuronal
convolucional mejora la
sensibilidad en el proceso de
diagnéstico de la neumonia en los
pacientes del Hospital Gustavo
Lanatta Lujdn De  Bagua-

Amazonas”?

PE4. ;De qué manera el disefio
de un modelo de red neuronal
convolucional mejora la
especificidad en el proceso de
diagndstico de la neumonia en los
pacientes del Hospital Gustavo
Lanatta Lujdn De  Bagua-

Amazonas”?

OEZ2. Disefar un modelo de red
neuronal convolucional para
mejorar la precision en el
proceso de diagndstico de la
neumonia en los pacientes del
Hospital Gustavo Lanatta Lujan

de Bagua-Amazonas.

OE3. Disenar un modelo de red
neuronal convolucional para
mejorar  sensibilidad en el
proceso de diagndstico de la
neumonia en los pacientes del
Hospital Gustavo Lanatta Lujan

de Bagua-Amazonas.

OEA4. Disefiar un modelo de red
neuronal convolucional para
mejorar especificidad en el
proceso de diagndstico de la
neumonia en los pacientes del
Hospital Gustavo Lanatta Lujan

de Bagua-Amazonas.

HE2. El disefio de un modelo de red
neuronal convolucional mejora la
precision en el proceso de
diagnéstico de la neumonia en los
pacientes del Hospital Gustavo
Lanatta Lujan De Bagua-

Amazonas

HES3. El disefio de un modelo de red
neuronal convolucional mejora la
sensibilidad en el proceso de
diagnéstico de la neumonia en los
pacientes del Hospital Gustavo
Lanatta Lujan De Bagua-

Amazonas

HEA4. El disefio de un modelo de red
neuronal convolucional mejora la
especificidad en el proceso de
diagnostico de la neumonia en los
pacientes del Hospital Gustavo
Lanatta Lujan De Bagua-

Amazonas

POBLACION Y MUESTRA
Poblacion.

Estara  constituida por 624
radiografias de pacientes entre 1y
5 afios pertenecientes a un Hospital

de Bagua, Amazonas.
Muestra.

Para efecto de la muestra se ha
seleccionado un conjunto de datos
de 624 X-Ray iméagenes (JPEG),
correspondientes  a pacientes

pediatricos de 1 a 5 afos.
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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
Asuncion Ruiz Dantya
Mirielli

Huaman Llanos Alex Alfredo

Tipo Prueba

Pre Test

Empresa Investigada

Hospital Gustavo Lanatta Lujan de Bagua

Motivo de Investigacion indice de entrega a tiempo de Diagndstico
Fecha Inicio Ene-2022 Fecha Fin Diciembre
Variable Indicador Medida Férmula
Dlagnost!co de la Exactitud del Dlag,nostlco de Porcentaje % indice de Exactitud= (VP+VN /(VP+VN+FP+FN)) *100
Neumonia Neumonia
ftem Fecha Numero de | Verdadero | Verdadero Falso Falso Exactitud del
diagnosticos | Positivo Negativo | Negativo| Positivo | 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

Alva Ita Junior Ederson

Investigadores Asuncidn Ruiz Dantya Mirielli Tipo Prueba Post Test
Huaman Llanos Alex Alfredo
Empresa Investigada Hospital Gustavo Lanatta Lujan de Bagua
Motivo de Investigacion indice de entrega a tiempo de Diagndstico
Fecha Inicio Ene-2023 Fecha Fin Diciembre
Variable Indicador Medida Férmula
Diagndstico de la Neumonia | Exactitud del Diagnéstico de Neumonia | Porcentaje % indice de Exactitud= (VP+VN /(VP+VN+FP+FN)) *100
. Numero de | Verdadero | Verdadero| Falso Falso Exactitud del
Item Fecha . o .. . . .- . -
diagndsticos Positivo Negativo | Negativo | Positivo Diagnéstico
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: Precision Pre Test

Tabla 28. Ficha de Registro de Precision Pre Test

Ficha Registro

Alva Ita Junior Ederson

Investigadores Asuncidn Ruiz Dantya Mirielli Tipo Prueba Pre Test
Huaman Llanos Alex Alfredo
Empresa Investigada Hospital Gustavo Lanatta Lujan de Bagua
Motivo de Investigacion indice de entrega a tiempo de Diagndstico
Fecha Inicio Ene-2022 Fecha Fin Diciembre
Variable Indicador Medida Férmula
Diagndstico de la Neumonia | Precisidn del Diagndstico de Neumonia | Porcentaje % indice de Precisién= ((VP) /(VP+FP)) x100
ftem Fecha Numero de | Verdadero | Verdadero| Falso Falso Precision del
diagndsticos | Positivo Negativo | Negativo| Positivo Diagndstico
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: Precisidon Post Test

Tabla 29. Ficha de Registro de Precision Post Test

Ficha Registro
Alva Ita Junior Ederson
Investigadores Asuncidn Ruiz Dantya Mirielli Tipo Prueba Post Test
Huaman Llanos Alex Alfredo
Empresa Investigada Hospital Gustavo Lanatta Lujan de Bagua
Motivo de Investigacion indice de entrega a tiempo de Diagndstico
Fecha Inicio Ene-2023 Fecha Fin Diciembre
Variable Indicador Medida Férmula
Diagndstico de la Neumonia | Precisién del Diagndstico de Neumonia Porcentaje % indice de Precisién= ((VP) /(VP+FP)) x100
ftem Fecha Numerode | Verdadero| Verdadero Falso Falso Precision del
diagnosticos Positivo Negativo Negativo | Positivo Diagndstico
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: Fichade Registro: Sensibilidad Pre Test

Tabla 30. Ficha de Registro de Sensibilidad Pre Test

Ficha Registro

Alva Ita Junior Ederson

Investigadores Asuncidn Ruiz Dantya Mirielli Tipo Prueba Pre Test
Huaman Llanos Alex Alfredo
Empresa Investigada Hospital Gustavo Lanatta Lujan de Bagua
Motivo de Investigacion indice de entrega a tiempo de Diagndstico
Fecha Inicio Ene-2022 Fecha Fin Diciembre
Variable Indicador Medida Férmula
Effr:l%s:;go dela Sensibilidad del Diagndstico de Neumonia Porcentaje % indice de Sensibilidad= (VP /(VP+FN)) x100
ftem Fecha Numero de | Verdadero | Verdadero Falso Falso Sensibilidad del
diagndsticos Positivo Negativo Negativo | Positivo 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

Alva Ita Junior Ederson

Investigadores Asuncidn Ruiz Dantya Mirielli Tipo Prueba Post Test
Huaman Llanos Alex Alfredo
Empresa Investigada Hospital Gustavo Lanatta Lujan de Bagua
Motivo de Investigacion indice de entrega a tiempo de Diagndstico
Fecha Inicio Ene-2023 Fecha Fin Diciembre
Variable Indicador Medida Férmula
Diagndstico de la Neumonia | Sensibilidad del Diagndstico de Neumonia | Porcentaje % indice de Sensibilidad= (VP /(VP+FN)) x100
ftem Fecha Numero de | Verdadero | Verdadero Falso Falso | Sensibilidad del
diagnosticos Positivo Negativo Negativo | Positivo 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

131




ANEXO 08: Ficha de Registro: Especificidad Pre Test

Tabla 32. Ficha de Registro de Especificidad Pre Test

Ficha Registro

Alva Ita Junior Ederson

Investigadores Asuncidn Ruiz Dantya Mirielli Tipo Prueba Pre Test
Huaman Llanos Alex Alfredo
Empresa Investigada Hospital Gustavo Lanatta Lujan de Bagua
Motivo de Investigacion indice de entrega a tiempo de Diagndstico
Fecha Inicio Ene-2022 Fecha Fin Diciembre
Variable Indicador Medida Férmula
szr:\cc))s:;;o dela EspeC|f|C|dT\ldeﬂi:0Dr|]?agnostlco de Porcentaje % indice de Especificidad= (VN /(VN+FP)) x100
ftem Fecha Numero de Verdadero | Verdadero Falso Falso Especificidad del
diagnésticos Positivo Negativo Negativo | Positivo 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

Alva Ita Junior Ederson

Investigadores Asuncidn Ruiz Dantya Mirielli Tipo Prueba Post Test
Huaman Llanos Alex Alfredo
Empresa Investigada Hospital Gustavo Lanatta Lujan de Bagua
Motivo de Investigacion indice de entrega a tiempo de Diagndstico
Fecha Inicio Ene-2023 Fecha Fin Diciembre
Variable Indicador Medida Férmula
szr:\cc))s:;;o dela EspeC|f|C|dT\ldeﬂi:0Dr|]?agnostlco de Porcentaje % indice de Especificidad= (VN /(VN+FP)) x100
ftem Fecha Numero de Verdadero | Verdadero Falso Falso | Especificidad del
diagnosticos Positivo Negativo | Negativo | Positivo 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

‘ , t.;x—.‘m."”..._
GOBIERNO REGIONAI ?.E:.-wiﬁ':m
AMAZONAS

“Ano del Bic Vo, de la ¢ tidacide de nuestra Independencia, y de la conmemoracién de las heroicos
batallas de junin y Apacucho™

Bagua, 16 de Enero del 2024
CARTA N° 000002-2024-G.R.AMAZONAS/DE

Sefior;

HUAMAN LLANOS ALEX ALFREDO

ps]. seis 132 morro solar alto - jaen, CAJAMARCA-JAEN-JAEN

Presente.-

Asunto ) RESPUESTA A SOLICITUD.

Referencia - SOLICITUD DE FECHA 15 OE ENERO DEL 2024.
De mi consideracion

Tengo a bien dirigirme a Usted, para hacerie llegar mi cordial saludo y a ia
vez, visto el documento de la referencia se hace de conocimiento que el jefe del Servicio de
Diagnéstico por imégenes AUTORIZO el estudio cientifico planteado para su Senvicio.

Sin otro particular quedo de usted,

Documento firmado digitalmente

YESPER SARAVIA DIAZ
DIRECTOR EJECUTIVO
001101 - DIRECCION EJECUTIVA HOSPITAL APOYQ BAGUA

YSDIDE
Dfclsec,
CC.:ec.:

st o uns copla auténts ible de un o o archivado en o Goblorno Regonal

o cdhap por ¢l Art. 25 de DS, 070-2043-FCM y & Tercora Disposicide Complomentaris o8 pese v, Orrir Arvieto N* 12

Final del D5, 026-2014-PCM. Su sutenticidad o Integrided pueden ser contrastades o través de | sguenie

direccidn web  hitps://agd. gob.p finkiado » ingresands la sguieste tlive

Charhenspes - Amar
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“Afo del Bicentenario, de a consclidacion de nuestra Independencs,
y de la conmemoracdn de las Herolcas Batallas de Junin y

Ayacucho” -
Hosphul 4 Asiye [ ek BRS S il
St Limeng Lubin ™ - Bage g :A =
INFORME N° 009-608B.REG. AMAZONAS/SERV,RX e = ‘250 ‘t
— l \ 5 EHL
A : DR. YESPER SARAVIA DIAZ Foiom O poe 02197
Director Ejecutivo del HAB .. o

ASUNTO : RESPUESTA A LA SOLICITUD DE PERMISO PARA USO DE
DATOS CON FINES CIENTIFICOS EN EL HAB.

REF : SOLICITUD DE PERMISO PARA OBTENCION Y USO DE
DATOS PARA FINES CIENTIFICOS.

FECHA : BAGUA, 16 DE ENERO DEL 2024.

Por intermedio del presente me dirijo ante usted para saludarlo
cordialmente y al mismo tiempo AUTORIZO EL ESTUDIO CIENTIFICO
planteado para esta drea, esperando que al final del estudio nos haga llegar una
copia del mismo para esta drea. Asimismo, deberd mantener las restricciones del

drea, ya que es un drea de radiacién y antes de su ingreso deberd presentar los
estudios médicos solicitados.

Es todo cuanto tengo que informar para su conacimiento y los

fines que crea conveniente.

Atentamente, TERD D SALLD

NS
@ U P
e 1§ r-a-n

pRQVLm.. bt‘tECC\ON

.- LZE..‘_‘; y e
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ANEXO 11: Instrumentos Validados

FICHA DE VALIDEZ POR JUECES EXPERTOS (11)
ESCALA DE CALIFICACION
T T e e L R R R N N W O W PR 5

Teniendo como base los criterios que a continuacidn se presenta, s Je solicita dar su opinidn sobre ¢l
instrumento de recoleccion de datos que se adjunta:

Margue con una (X) en S1 o NO, en cada criterio segin su opinidn.

CRITERIOS NO OBSERVACION
1. El instrumento recoge informacion gue permite dar
al de investigaci

2 El instrumento propuesio responde a los objetivos del
estudio

3. Laestructura del instrumento es adecuadu.
4. Los ftems del instrumento responden a la
de

5. La secuencin presentada facilita el desarrollo del
instrumento.

6. Los Items son claros y entendibles.
7. Elndmero de items ¢s adecuado para su aplicacion.

Opinidn de aplicabilidad: Aplicable p Aplicable después de corregir | |

PR X[ XXX (X f2

No aplicable | |
SUGERENCIAS:

............................................................................................................

-------------------------------------------------------------------------------------------------------------

Apellidos ¥ mhaddjuanmr.bdup

X Al NSRBI v [
DNE...... DR 8. GRBT. e ., Especialidad del validudor: metoddlogo || temitico |<]

estadistico | |
A9, e A8 g 02

.

I

77 7 - A—

Firma y sello del Experto Informante.
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FICHA DE VALIDEZ POR JUECES EXPERTOS (11)
ESCALA DE CALIFICACION

Teniendo como base los criterios que a continuacion se presenta, se le solicita dar su opinién sobre ef
instrumento de rocoleccion de dutos que se adjunta:

Margue con una (X) en ST o NO, en cada eriterio segin su opinidn,

OBSERVACION

CRITERIOS
1. El hwu:'aow*m que permite dar
27 El instrumento propuesto responde & los objetivos del
estudio.

3.  La estructura del instrumento es adecuada.

4, Los ftems del instrumenmo responden a2 la
las variables.

3. La secuencia presentada facilita el desarrollo del
____instrumento.
6. Los ftems son claros y entendibles.

7._El de es ndecuado icacion.

xxxuxxxlg

o,uounpwm)q Aplicable después de corregir | |
No aplicable | |

.............................................................................................................

...........................................................................................................

Apellidos y nombres del juez validador. Dy/ Mg: Lo
iR FRE o TVQ UL RED0. LR UM T TN EZ

DNE:.... 0.5, 5. 3. et ... Especialidad del validador: metoddlogo | X temitico | |

estadistico | |
R de ) Caa 208 %

Firma y sello del Experto Informante.
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FICHA DE VALIDEZ POR JUECES EXPERTOS (1)
BSCALADECALIFICACION

TMmhuehslemiﬂunMshn&hhwwmd
instrumento de recoleccidn de datos que se adjunta:

wmmm-mom.maamqum

_521 &Vﬁm

__CRITERIOS
1. EmmmM@nmhdn

| respuesta al problems de investigacida. _
2 Elmmahpwmblmmw

| estudio.
3. La estructura del instrumento es adecuada.

4.wl¢ndnlmmdu-h

L)
4 La sccuencia presentada ¢ desarrollo del

NN N ‘\\\F

............................................................................................................

.............................................................................................................

- lRelsgs..Reg 0

ont:...... 06X JBIL. 2 Especialidad del valkiador: metodélogo | | temitico L]
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FICHA DE VALIDEZ POR JUECES EXPERTOS (11)
ESCALA DE CALIFICACION

Esttmado(a) ......................... IR

Teniendo COmo Dase 108 Critenios (ue & continuacion se presenta, se le solicite dar su opinidn sobie &
instrumento de recoleccion de datos que se adjunta:

Marque con una (X) en SI o NO, en cada criterio seglin su opinidn

6 Los items son claros y entendibles.

CRITERIOS SI_| NO OBSERVACION
1 El instrumenio recoge informacion que permite dar
respuesta al problema de investigacion X
2. Elinstrumento propuesto responde a los objetivos del
estudio A
3. Laestructura del instrumento es adecuada X
4 Los items del instrumento responden a la X
tonalizacion de las variabies.
S. La secuencia presentada facilita el desarrollo del X
instrumento.
X
X

7. El miimero de items s adocuado para su aplicacion.

Opinién de aplicabilidad: Aplicable [x] Aplicable después de corregir | |

No aplicable [ |
SUGERENCIAS:

Apellidos y nombres del juez validador. D/ Mg/Tm:

....... aueyale., Albvial Tvaa
DNE..... A6 C 1882 s , Especialidad del validador: metodélogo | | temitico (]
estadistico | |

el be L9500 A6l 202

s Q
Ll

—-

A TS TERID BAL LD

1 AV AT A e rals
B LR T SRS

\/ /;'/
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FICHA DE VALIDEZ POR JUECES EXPERTOS (11)
ESCALA DE CALIFICACION

BoBmado QB)::: . oiiiciisimiinais bistostiat foovirhstaseiadsesssiis b PR S i e b a o bat b A el roY .

Tealendo como Dase o5 Tilenos que @ COMMIMUACON 3¢ preseiia, 5¢ be 3olcia Jar 56 Opimon Sobie &
instrumento de recoleccion de datos yue se adjunta:

Marque con una (X) en S1 o NO, en cada eriterio segun su opinidn.

CRITERIOS
i El instrumento recoge mformacion que permite dar
respuesta al problema de investigacion

NO OBSERVACION

2. Elinstrumento propuesto responde & los objetivos del
estudio

3. La estructura del instrumento es adecunda.

4. Los ftems del instrumento responden o In
operacionaiizacaon de ias variabies.

5. La secuencin presentada facilita el desarrollo del
instrumento

6. Los items son claros y entendibles.

NN NN S \]zg

7. _El nimero de items es adecundo para su aplicacion,

Opinién de aplicabilidad: Aplicable ] Aplicable después de corregir | |

No aplicable | |
SUGERENCIAS:

Apellidos y nombres del juez validador. Dr/ Mg:

Vellesneeste:, Toran. LGt S mmsmmmmssreen
DNE.... 346.642: 40 , Especialidad del validador: metoddlogo | | temitico {/]
estadistico | |
/ AR Z T RE L

4 - S
£ onigbpd Tenll
Dr Aloart e 1
; [ Jap e CRVIANS
e efh P ALART

Firma y sello del Experto Informante.
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ANEXO 12: Base de Datos SPSS
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ANEXO 13: Modelo de Red Neuronal Convolucional

Q
{x}
co

(b

& ModeloCNN3.ipynb 7
Archivo Editar Ver Insertar Entorno de ejecucion Herramientas Ayuda

+ Codigo + Texlo

¥, [

e 31

>

ctollecting texttable

Downloading texttable-1.7.0-py2.py3-none-any.whl (10 kB)
Installing collected packages: texttable
successfully installed texttable-1.7.0

1 import os

2 import matplotlib.pyplot as plt

3 ¥matplotlib inline

4 from texttable import Texttable

5 from tensorflow.keras.callbacks import Earlystopping, ModelCheckpoint

& from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2n, SeparableConv2D, \
7 Dense, Flatten, Batchnormalization, Dropout

8§ from tensorflow.keras.models import Sequential, load model

9 from tensorflow,keras.preprocessing. image lmport ImageDataGenerator

1 # Importando Google drive para lectura de los datos
2 from google,colab import drive
3 drive.mount{" /content/drive’)

Mounted at /content/drive

1 MODEL_LOC = ‘/content/drive/MyDrive/Models/pneumonia_detection cnn_model.h5*
2 DATA DIR = '/content/drive/MyDrive/DeepL/"

3 TRAINING_DATA DIR = DATA DIR + '/train/’

4 TEST_DATA_DIR = DATA DIR + '/test/'

% VAL_DATA DIR = DATA DIR + "/val/'

5 DETECTION_CLASSES = ('NORMAL', 'PNEUMOMIA®)

7 BATCH_SIZE = 32

8 EPOCHS = 100
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O\ - ° | # Generador de datos en el dataset de entrenamiento, aumento de datos aplicado
J train_datagen = ImageDataGenerator(rescale-1.8 / 255.@,

{x} 3 shear_range=8.2,
4 vertical_flip-True,

o) L= rotation_range-19,
6 200m_range«2. 3)

D 8 ¥ Preprocesamlento del conjunto. de datos de entrenamlento

o training dataset « train_datagen,flow_from_cirectory(TRAINING_DATA_DIR,

10 classes«DETECTION_CLASSES,
shufflesTrue,
batch_size=BATCM_SIZE,

13 target_size=(224, 224))

15 # Geperador de datos en el dataset de prueba, no se aplica el aumento de datos
16 # Utilizado como dataset de validacidn ya gue 21 directorio val contiens 16 imagenes
17 test_datagen = ImageDataGensrator(rescale=1.0 / 255.8)

19 # Preprocesamiento del dataset de prueba (usado como validacion)
20 test_dataset = test_datagen,flow_from_directory(TEST_DATA _DIR,
1 classes~DETECTION CLASSES,

shuffle=False,
2 batch_size-BATCH SIZE,
24 target_size=(224, 224))

26 8 Generador de datos en el dataset de validacldn, sumento de datos no aplciado
27 val_datagen - ImageDataGenerator(rescale«1.® / 255.8)

O ¥ Preéprocesamiento del gdataser de yalldacion
30 val_dataset « test_datagen.flow_from directory(VAL_DATA DIR,
classes<DETECTION_CLASSES,

2 shuffle=False,
33 batch_size=BATCH SIZE,
A2 34 target_size={224, 223))

= [3 Foun¢ 5238 images belonging to 2 classas.
Found 624 Images belonging to 2 classes.
Found 16 images belonging to 2 classes.
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;/. [1e] 1 #Imprindendo los Indices asignados para el cootrol de julcio.

Q 2 print(f'class Indlces: {training dataset.class_indices)')
(x) class indices: {'NORMAL': 8, "PHMEUMONIA™: 1)
& (Y 1 #Contruccidn del Modelo CNN
2
3 cnn_model « Seguentiall)
O 4

5 % Primer Blogue de CHN

6 cnn_model.add(Conv2D(16, (3, 3), padding="same’, input_shape=(224, 224, 3), activations'relu’))
7 cnn_model,add(Cow2D(16, (3, 3), padding='same', activation="relu'))

§ cnn_model . add(MaxPooling2Di(2, 2)))

9

12 # Segundo Bloque de THN

11 €nn_model,add(SeparableConv2D(32, (3, 3), padding='same’, activation='relu’))
17 cnn_model.add(SeparableConv20(32, (3, 3), padding='same’, activation='relu’))
14 enn_model , 3dd{BatchNormalization())

14 cnn_model . add (MaxPooling20((2, 2)))

15

16 # Tercer Bloque de CNN

17 enn_model . add(SeparableConv2D(64, (2, 3), padding-'same’, activation='relu’))
14 enn_model.add(SeparableConv2Di64, (2, 2), padding-'same’, activation='relu’))
19 ¢nn_model . add(BatchNormalization())

20 cnn_model . add (MaxPooling2D( (2, 2)))
21
22 ¥ Cuarto Blogque de CHN
13 cnn_model, add(SeparableConv2D{128, (3, 3), paddings'sams’', activations'reiu’))
24 cnn_model . add(SeparableConv2D(128, (3, 3), paddings'same’, activations'relu'))
25 cnn_model . add(Batchiormalization())

25 cnn_madel . add(MaxPooling2D((2, 2)))
17 cnn_model .add(Dropout(rate=8.2))

18
29 Quinto Blogque de CNN

€ 36 cnn_model . add(SeparableConv2D(256, (3, 3), padding='same’, activation='relu'))
31 cnn_model . add(SeparableConv2D{256, (3, 3), padding='sane’, activation='relu'))
(=] 32 cnn_sodel , add(Batchormalization( ) )
15 cnn_model . add (MaxPooling20((2, 2)))
i) 34 cnn_model . add(Dropout (rate~#.2))
35
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36 # Capa aplanada y completamente conectada

17 cnn_model.add(Flatten())

18 enn_model .add(Dense(units«512, activations'relu'))
39 ¢nn_model . add(Dropout (rate=0.7))

40 cnn_model.add(Dense(units=128, activation='relu'))
41 cnn_model,add(Dropout(rate=0.5))

42 cnn_model.add(Dense(units=64, activation='relu’))
43 cnn_model,add(Dropout(rates=0,3))

a4

45 # Clasificador Softmax

46 enn_model.add(Dense(units«2, activation'softmax'))
47

49 8 Mostrar modelo

49 cnn_model , summary()

50

51 # compilar modelo

52 cnn_model.compile(optimizers'adam’, losss'categorical_crossentropy', metrdcss['accuracy'])

(3 todel: “sequential

Layer (type) Output Shape

convad (Cony2D) (None, 224, 224, 16)

conv2d_1 (Conv2D) (None, 224, 224, 16)
max_pooling2d (MaxPooling2D (None, 112, 112, 16)
)

separable_conv2d (Separable (None, 112, 112, 32)
Conv2D)

separable_conv2d_1 (Separab (None, 112, 112, 32)
leConvap)

batch_normalization (BatchN (None, 112, 112, 32)
ormalization)

max_pooling2d_1 (MaxPooling (None, 56, 56, 32)
2D)

separable_conv2d_2 (Separab (None, 56, 56, 04)
1afAnu2n\

448

2320

688

1344

128

2400
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v [11] batch_normalization_3 (Batc (None, 14, 14, 256) 1624
I hhormalization)
max_pooling2d_4 (MaxPooling (None, 7, 7, 256) (2]
2D)
dropout_1 (Dropout) (None, 7, 7, 256) e
flatten (Flatten) (None, 12544) e
dense (Dense) (None, 512) 6423040
dropout_2 (Dropout) (None, 512) @
dense_1 (Dense) (None, 128) 65664
dropout_3 (Dropout) (None, 128) 8
dense_2 (Dense) (None, 64) 8256
dropout_4 (Dropout) (None, 64) a
denss_3 (Dense) (None, 2) 130
Total params: 6,639,778
Trainable params: 6,638,818
Non-trainable params: 968
X7 © 1 #Entrenamiento del Modelo CNN
2 # Presentamos devoluciones de 1lamada (callbacks)
3 early stop = EarlyStopping’_("monitom'val_losls',
4 patience=10,
5 mode="min",
6 min_delta=0.001,
7 restore_best_weights=True)
3
9 checkpoint = ModelCheckpoint(filepath=MODEL_LOC, # Guardar el ‘Mejor' modelo
168 monitor="val loss’,
11 save_best_only=True,
12 mode="min')

M;!ory & cnn wodel.fit(training dataset,

steps_por_epochalan(training dataser),
validation datastest dataset,
validation_steps=len{test_dataset),

wpochssEPOCHS

callbacks=[narly_stop, checkpoint],

verboze=1)
Epoch 1/1@0
183163 [ ] - 345s 2s/step - loss: B.4768 - accuracyr
1.8436 » val_accuraty: B.5250
Epoch 2/100
163/16). [=zsssssssssssssssasssssssasssa] - 255s 2s/step - loss: B.IBGS - accuracy:
9.7133 -~ val_accuracy; B.5239
fpoch 3/190
163/163 [==s===s=zz=—szz===az== ===] - 280s ls/atep - loss: 0.2099 - sccuracy:
1.5382 - val accuracy: 8.6259
Epoch &/100
163/163 [======== == =pEe= ===] « 244y l1s/steép - loss: 0.2396 -« sccuraty:
0.7575 + val_accurscy: 8.6266
Epoch 5/100
1637163 | 1 = 339 Ix/atep - loss: €.2527 -+ accuracy:
0.6258 - val_accuracy: B.5737
Epoch 67100
1637163 | ] - 21Bs Lg/step - loss: B.2458 - accuraty:
0.5967 - val_accuracy; 0.5506
Epoch 7/100
153/163 | ] - 215z Ig/stop - loss: 8.2317 - accuracy:
1.2968 - val_accuracy: #.57%

Tansk @itan

8.7838

- val_loss:

@ U850 - val_losar

0.0820

0.9003

0.8%61

8.9e22 -

e.sese

- wval_loss:

val_loss:

val_lose:

val less:

- val_losst
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16¢/108 | ] - 18783 1is/step - loss: 8,1522 - pccuracy: 8.2861 - val_loss: 9.313% -

1 #Historial de entremamiento - Plot Training History
28 "Precision” - “Accuracy”

i plt.plot{history.history| "accuracy'))

4 plt.plot(histocy_history|'val_accuracy’l)

5 plt.title{ 'model accuracy”)

6 plt.ylabel( accuracy”)

7 plt.xlabel('spoch’)

B plt,legend([ 'train’, "validation'), loc='upper left')
9 plt.show()
10
11 # "Perdida™ - "Loss™
12 plt.plot(history history|'loss'))
13 plt.plot(history.history|'val_loss'])
14 plit.title('model loss®)
15 plt,ylabel('loss’)
16 plt, xlabel('epoch’)
17 plt.legend([ ‘train’, ‘validation'), loce'upper left')
18 plt.show()

model accuracy
— ftrain —__/_,__/————
091 —— validation
/
0.8 4
E 07+
v
® 06 -
05 4
04 1
00 25 50 75 100 125
epoch
model loss

00 25 50 75 100 125
epoch

val _accorscy: 8,87e¢
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[28]

18 .fva.luadon de Mlb en el conjbnto de &atos de prueba

1 # Cargar el modelo CNN entrenado
2 con_model = load_model (MODEL_LOC)

1 2 Almacenamiento de clases verdaderas del dataset de prueba

Jy _trug = test_dataset.classes

3

4 # Predecir las clases verdaderas del dataset de prueba

5 y_pred = cnn_model.predict(test_dataset, steps-len{test_datvaset), verbose=-1)
6

7 # Almacenar la probabilidad predicha Storing the predicted probability
8 y_pred_prob = y_pred[:, 1]

9

10 # Almacenar las clases binarlas para las predicclones

11 y_pred_binary = y_pred prob > 0.5

20/20 | ] - 1B3s 9s/step

| from sklearn.metrics import confusion_matrix, ConfusionMatrixDisplay, \
2 classification_report, roc_suc_score, roc_curve

1 # Matriz de Confusidn para el Dataset de Prueba

2 print('\nMatriz de Confusidn para el Dataset de Prusbal\n «ccrccccnccnnccnncnnns

3em = confusion matrix(y _true, y pred binary)
4 print(ce)
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:". [21] 1 # Matri: de Confuslén pars el Dataset de Prueba

2 priot{"\nMatriz de Confusidn para el Dataser de Prueba\n ------mmmmemmmmmmceeeeem *

cr = confusion matrix(y_true, y pred binary)
4 print(cm)

Matriz de Confusidn para el Dataset de Pruebs

[[193 41)
[ 14 376]]

4 (> ] | ce_display « ConfusionMatrixDisplay(cm, display_labels«|'Normal',

J cm display.plot({cmap = 'Slues’)
3 plt.title('Matriz de Confusidn para el Dataset de Prueba’)

B Text(@.5, 1.9, "Matriz de Confusidn para =1 Dataset de Prusba’)
Matriz de Confusion para el Dataset de Prueba

True label

Normal Pneumonia
Predicted label

350

250

200

- 150

‘Pneuwmoniz’ |)
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o 1# Informe de clésiﬂcaddn
Q ol 2 W accuracy: (tp « tn) / (p + n)
3 # precision tp / (zp + ¥p)
(X) 4 #% recall: tp / (tp ¢ n)
5# f1 score: 2 tp / (2 tp + fp ¢ #n)
o 6 print{'\nInforme de clasificacién\p -------cemcmmemmaceeo W)
7 print(classification_report(y_true, y_pred binary))
O
Inforee de clasificacidn
precision recall fil-score  support
e 8.93 9.82 @.88 234
1 0.9 8.6 e.93 0e
accuracy 8.0 624
nacro avg e.92 .89 e.%98 624
weighted avg 2.9, 8.9 2.9 624
7 [28] 1w ROC AUC _
2 auc = roc_auc_score(y_true, y_pred_prod)
3 print{#'ROC AUC (Test Dataset) [auc:.2)')
ROC AUC (Test Datsset) .97
o [281 1 # Calcular la curva roc
2 fpr, tpr, _ = roc_curve(y_true, y_pred_prob)
3
A # Trazar 1a curva de roc para el modelo
5 plt.figure()
6 plt,plot{fpr, tpr, linestyle='--")
<> 7 plt.xlabel( 'False Positive RAate”)
8 plt.ylabel('True Positive Rate')
= 9 plt.title( "ROC Curye for Test Dataset')
18 plt.show()
(i)

ROC Curve for Test Dataset
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5 [26]

ROC Curve for Test Dataset
1.04 I - ———
"
-J
"
0.8 1 :
'
']
g |
e 06] 7
2 i
A 1
’
.
é 0.4 4 H
]
]
]
\
024 !
)
]
]
|
004 '
0.0 02 0.4 0.6 08 10
False Positive Rate

1 # Evaluacion de Modelo en el conjunte de dates de validacidn

1 # Almacenar 1as clases verdaderas del dateset de prueba
2 y_true_val = val_datsset.classes

3
4 @ Pradecir las clases del dataset de prueba
t y_pred_val - cnn_model.predict{val dataset, steps-len(val_dataset), verbose-1)

¢
7 # Almacensr 13 probabilidad predicha

4 y_pred_val_prob = y pred_val[:, 1]
B

10 # Almacenando las clases binarias para las predicciones
11 y_pred _val binary « y_pred val prob > 8.5

] - 1s 721ns/step

7L f
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1 # Matrix de confusion para el dataset de validaclon

2 print('\nMatrix de confusion para el dataset de validaclon\n ~e--cvcemocococoaaninaaan )

b em_val = confusion_matrix(y_true_val, y_pred_val_binary)
4 print(cm_val)

:

6 cm_display_val = ConfusionMatrixDisplay(cm_val, display_labels=[ 'Normal', 'Pneumonia’])

7 cm_display val.plot{cmap='Blues', colorbarsfalse)
8 plt.title('Matrix de confuslon para el dataset de valldacion')

Text(0.5, 1.0,

True label

Normal

Pneumonia 4

S han guardado todos los camblos

‘Matrix de confusion para el dataset de validacion')

Matrix de confusion para el dataset de validacion

T
Normal

Predicted label

Pneumonia
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ANEXO 14: Proceso de Diagnostico de Neumonia con el Disefio

Implementado

Proceso de Diagndstico de Neumonia

Requiere
diagnositco de
estado de .
ol Recibe los
Inicio i resultados y sigue
- = el tratamiento de
- ! manera rigurosa
= |
k] |
-4 | *
] I
& |
= I
T
@ |
E I i e
Toma de Busca al pac_|ente y
. - sube las imagenss
radiografia del
; de rayos-X al
paciente . e I
sistema
- B Datos del paciente
Elegir la opcion € imagenes de
de prediccion rayos-X
de la imagen
2 |
£ I
o
& |
E Visualiza enel sistema : A
E losdatosdelpacientey | -~ 1
E revisa la prediccidn del
i} sistema
:Estd deacuerdo con Realiza el diagnostico
la prediccian? personal e infarma al
. paciente el tratamiento a
E 5i seguir
-9
Aprueba la predicddne
infarma al paciente los
resultados
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ANEXO 15: Lugar de Investigacion
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ANEXO 16: Solicitud de Apoyo al Diagnéstico de Rayos X
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ANEXO 17: Reporte de Autenticidad y Similitud

UNIVERSIDAD NACIONAL DEL CALLAO ™

FACULTAD DE INGENIERIA INDUSTRIAL Y DE SISTEMAS T
UNIDAD DE INVESTIGACION 17

CONSTANCIA DE ANTIPLAGIO N° 028-2024

EL DIRECTOR DE LA UNIDAD DE INVESTIGACION DE LA FACULTAD DE INGENIERIA
INDUSTRIAL Y DE SISTEMAS, QUE SUSCRIBE:

HACE CONSTAR

QUE, LOS BACHILLERES:

~ ALVAITA JUNIOR EDERSON
- ASUNCION RUIZ DANTYA MIRIELLI
HUAMAN LLANOS ALEX ALFREDO

HAN PRESENTADO SU TESIS TITULADA: “DISENO DE UN MODELO DE RED
NEURONAL CONVOLUCIONAL PARA MEJORAR EL PROCESO DE DIAGNOSTICO DE
NEUMONIA EN LOS PACIENTES DEL HOSPITAL GUSTAVO LANATTA LUJAN DE
BAGUA,2024" PARA LA EVALUACION ANTIPLAGIO COMPILATIO MAGISTER,
OBTENIENDO COMO RESULTADO 09% DE SIMILITUD, ESTANDO DENTRO DEL
PORCENTAJE PERMITIDO (MAXIMO 30%).

SE EXPIDE LA PRESENTE CONSTANCIA A SOLICITUD DE LOS INTERESADOS PARA
REALIZAR TRAMITES CORRESPONDIENTES A LA SUSTENTACION DE TESIS.

Bellavista, 06 de mayo de 2024

UNIVERSDAD NACIONAL DEL CALLAD
@ UNIDAD DE INVESTIGACKON Fis
oy L LT
j fov A
O, SAKBARU MAURICO LUIS ALBERTO
DRFCTOR L8 FISAUNAC
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