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RESUMEN

Es importante destacar que este trabajo investi-
gativo es realizar un modelo, mediante el uso de
Machine Learning (ML) que pueda clasificar iméa-
genes de Rayos X del pulmdn, segun los tipos del
cancer de pulmon: benigno, maligno y también iméa-
genes normales para el entrenamiento del modelo.
Se utiliza la metodologia agil Kanban, el instrumen-
to que se analiza lo hace a través de la estadistica
descriptiva, utilizando las tablas de frecuencia.
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ABSTRACT

Itis important to highlight that this investigative work
aims to develop a model using Machine Learning
(ML) that can classify X-ray images of the lung ac-
cording to the types of lung cancer: benign, malig-
nant, and normal images for model training. The agi-
le Kanban methodology is used, and the instrument
analyzed is through descriptive statistics, which will
be performed using frequency tables.
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INTRODUCCION

La inteligencia artificial es un campo de la ciencia y la
ingenieria enfocado en desarrollar maquinas capaces de
realizar tareas que normalmente requieren inteligencia
humana, mejorando la capacidad de las maquinas para
aprender y adaptarse de manera autonoma. Por su par-
te, Rego et al. (2022), refieren que “ML es el estudio de
herramientas y métodos para identificar patrones en los
datos. Estos patrones pueden usarse luego para aumen-
tar la comprension del mundo actual o hacer prediccio-
nes sobre el futuro”(p. 2). Con lo cual, se busca disefiar
un modelo de ML para clasificar imagenes médicas de
cancer pulmonar en tipos malignos, benignos y también
imagenes normales para el entrenamiento del modelo,
con el proposito de mejorar la capacidad diagndstica en
el ambito médico. Este proyecto surge como respuesta
a la necesidad de elevar la precision en la deteccion de
esta enfermedad, aprovechando los avances en la tecno-
logia de ML y al modelo Support Vector Machine (SVM),
se espera que los resultados obtenidos conduzcan a una
mejora en la precision de la clasificacion de imagenes
meédicas de cancer pulmonar, para disminuir en los erro-
res de diagnostico y optimizar en el uso de los recursos
meédicos disponibles.

A nivel mundial, en Espafia se desarrolld el proyecto
Anorak, el objetivo fue crear un modelo de |A para anali-
zar imagenes a nivel de pixeles y ayudar a los patélogos
en la realizacién de prondsticos tumorales mas precisos,
asi como en la prediccion de la reproducibilidad y el ries-
go del adenocarcinoma de pulmoén a nivel mundial. Este
sistema ha sido aplicado a mas de 5500 portaobjetos de
diagnostico correspondientes a 1372 casos de adenocar-
cinoma de pulmon de cuatro cohortes independientes de
pacientes. Anorak surgié de la necesidad de mejorar el
diagnostico del cancer de pulmén, aprovechar los avan-
ces en la tecnologia de |A y superar las limitaciones de
los métodos tradicionales. Sus resultados incluyen mejo-
rar el prondstico, reducir los errores de diagndéstico y op-
timizar los recursos médicos.

A nivel continental, en Estados Unidos se desarrollé Sybil,
un modelo de aprendizaje profundo o Deep Learning (DL)
disefiado para analizar exploraciones y predecir el ries-
go de padecer enfermedades pulmonares. Las motiva-
ciones para su creacion incluyen la alta prevalencia de
estas enfermedades, las limitaciones de los métodos de
deteccion actuales y los avances en tecnologias de 1A'y
DL. Las consecuencias de Sybil son significativas: mejora
la deteccion temprana, reduce los errores diagnosticos
y optimiza los recursos sanitarios. El equipo validd Sybil
con tres conjuntos de datos independientes, incluido uno
del National Lung Screening Trial (NLST) con exploracio-
nes de mas de 6.000 participantes, de los cuales el 92%
eran estadounidenses blancos (Ecancer, 2023).

En Ecuador, se ha realizado un anélisis exhaustivo de di-
ferentes modelos de ML con el objetivo de predecir el
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riesgo de contraer cuatro enfermedades: pulmonares,
diabetes, cardiovasculares, cerebrovasculares. Las razo-
nes detras de este desarrollo incluyen la alta incidencia
de enfermedades cronicas, los avances tecnolégicos y la
disponibilidad de datos, asi como la necesidad de solu-
ciones locales y personalizadas. Este avance tiene varias
consecuencias positivas, como la mejora en la deteccion
precoz y el pronéstico de enfermedades, el fortalecimien-
to de las capacidades técnicas locales, y la considera-
cion de la privacidad y la ética en la gestién de datos.
Para este analisis, se utilizd la librerfa SKlearn, que per-
mite dividir los datos en un 25% para prueba y un 75%
para entrenamiento. Ademas, se resalta que el modelo de
Bayes Naives mostr6 un desempefio solido en la predic-
cién del cancer de pulmoén (Avellan et al. 2022).

El problema de investigacion es que el 70% de los diag-
nosticos son demasiado tardios. Las posibles causas de
este retraso en el reconocimiento del cancer de pulmon
pueden incluir la falta de acceso a pruebas de identifi-
cacion oportuna, la insuficiente conciencia publica sobre
los sintomas de esta enfermedad vy la limitada aplicacion
de tecnologias avanzadas como el ML en el proceso. Por
otro lado, las consecuencias de estos diagnosticos tar-
dios pueden manifestarse en el inicio de la enfermedad
en fases avanzadas, lo que reduce las opciones de cui-
dado y disminuye las tasas de supervivencia. También
puede resultar en una carga emocional y financiera mas
pesada para los pacientes y sus familias. La integracion
del ML en el proceso podria contribuir a mejorar el re-
conocimiento oportuno y, por ende, se pude mejorar las
tasas de supervivencia y la calidad de vida.

Se plantea una solucion al problema identificado en el
afo 2024 mediante el desarrollo de un modelo de algo-
ritmos de ML disefado especificamente para categorizar
imagenes médicas relacionadas con el cancer de pul-
mon. Este modelo busca mejorar el proceso al permitir
una identificacién mas rapida y precisa de los casos. Con
esta solucion, se busca abordar diversos desafios signifi-
cativos asociados con la identificacion tardia de esta en-
fermedad, utilizando un dataset extranjero de la web “El
Conjunto de Datos de Cancer de Pulmon IQ-OTHNCCD”.
Ante esto se plantea como objetico: Disefiar un modelo
de Machine Learning (ML) capaz de clasificar imagenes
médicas del cancer pulmonar, con la finalidad de apoyar
el diagndéstico médico.

En esta investigacion, se resalta que los profesionales de
la salud enfrentan desafios al detectar enfermedades pul-
monares en etapas tempranas debido a la falta de tecno-
logia avanzada de Inteligencia Artificial (IA). EI 70% de los
diagnosticos se realizan demasiado tarde (Cortes, 2019).
Por su parte Rajpurkar et al.(2020), refieren que “no todos
los hospitales utilizan ML para la clasificacion de image-
nes médicas para dar un apoyo al diagnostico del cancer
de pulmoén”, con lo cual podemos afirmar que el proceso
es demasiado lento en la contribucion a los diagnésticos.



Ademas, Rajpurkar et al. (2020), sefialan que “no todos
los hospitales utilizan ML para la clasificacion de image-
nes médicas para dar un apoyo al diagndstico del can-
cer de pulmon”; lo que resulta en un proceso diagnosti-
co lento. Por tanto, se propone desarrollar un modelo de
aprendizaje automatico para categorizar las radiografias
pulmonares como malignas, benignas o normales, con el
fin de mejorar el apoyo al diagnostico médico mediante la
aplicacion del modelo.

El objetivo principal de esta investigacion es desarrollar
un modelo de ML que pueda clasificar imagenes médi-
cas asociadas con enfermedades pulmonares, con el
fin de brindar apoyo al diagndstico médico. Se adopta
un enfoque positivista y cuantitativo, utilizando un dise-
Ao no experimental y descriptivo, centrado en el anélisis
de imagenes médicas relacionadas con enfermedades
pulmonares mediante un modelo de ML (Hernandez &
Menodza, 2018).

La revision documental se considera un componente
esencial dentro de la metodologia de investigacion, por lo
que “permite establecer los pasos y acciones; este instru-
mento incluye protocolos de busqueda, asi como revision
de fuentes de informacion” (Bernate & Fonseca, 2023).
Por lo tanto, en este trabajo de titulaciéon, se ha optado
por emplear la técnica de investigacion documental. En
sintesis, la naturaleza de esta investigacion, que se en-
foca en el desarrollo de un modelo de ML utilizando la
metodologia Kanban para clasificar imagenes médicas
relacionadas con enfermedades pulmonares, se funda-
menta en un paradigma positivista. Se ha seleccionado
un enfoque cuantitativo, con un disefio no experimental,
y se ha aplicado un nivel descriptivo. Estas elecciones
metodoldgicas se justifican por la necesidad de obtener
resultados objetivos y cuantificables.

El problema de investigacion se refiere segun Espinoza
(2018), “la investigacion parte de problemas, no hay in-
vestigacion sin problema. Todo problema se da en un ob-
jeto, fendmeno o proceso, es decir en alguna parte de la
realidad, en la que fue necesario profundizar para concre-
tar la existencia de problemas’. El problema de investiga-
cion es que a los profesionales de la salud se les dificulta
detectar el cancer de pulmoén en un periodo temprana,
debido a la ausencia de alta tecnologia de IA. El 70% de
los diagnosticos son demasiado tardios. También se en-
contré que Rajpurkar et al. (2020), indican que “no todos
los hospitales utilizan ML para la clasificacion de imdge-
nes médicas para dar un apoyo al diagndstico del cancer
de pulmoén”; lo que implica que el proceso es demasiado
lento en la contribucion a los diagnésticos.

MATERIALES Y METODOS

La poblaciéon se refiere al conjunto de cosas, objetos,
sujetos que guardan una caracteristica en comun, la
muestra implica un subconjunto representativo de la po-
blacion. En el presente proyecto de investigacion se va a
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trabajar con el dataset “El Conjunto de Datos de Cancer
de Pulmon 1Q-OTHNCCD” del Hospital de Ensefianza
de Irak-Oncologia/Centro Nacional de Enfermedades
del Cancer (IQ-OTH/NCCD), contiene radiografias de
pacientes diagnosticados con cancer de pulmén en di-
ferentes etapas, asi como sujetos sanos. Este conjunto
de datos es internacional y comprende un total de 1.097
imagenes. Estas varfan en género, edad, nivel educativo,
area de residencia y estado de vida (Al-Yasriy, 2021).

La herramienta con la que se va a trabajar es mediante un
algoritmo de ML que permita categorizar imagenes radio-
|6gicas del mismo cancer mediante los casos como: ma-
ligno, benigno, normal; utilizando el dataset mencionado.

Una técnica son las estrategias empleadas para recabar
la informacion requerida y asi construir el conocimiento
de lo que se investiga, la técnica cuantitativa son la reco-
pilacion documental, la recopilacion de datos a través de
cuestionarios que asumen el nombre de encuestas o en-
trevistas y el analisis estadistico de los datos (Gonzéles,
2020). Es necesario definir las técnicas de recoleccion de
datos para seleccionar o construir los instrumentos que
nos permitan obtenerlos de la realidad. El instrumento es
un mecanismo que usa el investigador para recolectar y
registrar la informacion: formularios, pruebas, test, esca-
las de opinidn y listas de chequeo (Martin et al., 2019).

La revision documental es un componente crucial en la
metodologia de investigacion “permite ubicar los pasos y
acciones; este instrumento incluye protocolos de busque-
da, asi como revision de fuentes de informacion” (Bernate
& Fonseca, 2023). Por lo tanto, la técnica que se llevo a
cabo en el trabajo de titulacion es de revision documen-
tal. Esta técnica permite analizar sobre los diferentes pro-
cesos de ML para clasificacion de imagenes Rayos X del
pulmoén y examinacion del dataset “El Conjunto de Datos
de Céancer de Pulmon IQ-OTHNCCD,” que contengan in-
formacion relevante y vélida para que se pueda colaborar
en el diagnostico del cancer de pulmon.

RESULTADOS Y DISCUSION

En el ambito del anélisis € interpretacion de los resultados
se procesa estadisticamente toda la informacién obteni-
da, auxiliandose de graficos, tablas, diagramas que le
permitan analizar e interpretar los resultados obtenidos
con mayor facilidad para poder realizar generalizaciones
y arribar a conclusiones y recomendaciones basadas en
los resultados obtenidos a partir de la contrastacion con
la teorfa que se parte.

En este apartado se define un modelo de ML para clasifi-
car imagenes médicas del cancer pulmonar, durante este
proceso, se utiliza una matriz comparativa de modelos
de ML para identificar cual es el mas apropiado para su
implementacion préactica. Ademas, se realiza un andlisis
detallado del dataset de imagenes clinicas del cancer de
pulmon mediante otra matriz. Asimismo, se lleva a cabo



la formulacién matematica del modelo de ML utilizado para clasificar estas imagenes médicas particulares (Ramirez
Arévalo & Herrera Cubides, 2013).

Definicion del modelo de ML para la clasificacion de imagenes radioldgicas del cancer pulmonar.

Para definir el modelo de ML, se presenta una matriz comparativa de diversos enfoques de ML, lo cual permite elegir
el mas adecuado para la clasificacion de imagenes médicas del cancer pulmonar. Esta matriz se basa en una eva-
luaciéon exhaustiva de varias métricas de rendimiento, tales como precision, sensibilidad, especificidad, puntaje F1,
AUC-ROC, tiempo de entrenamiento e interpretabilidad. Entre los métodos considerados se incluyen Random Forest,
Red Neuronal CNN, SVM y K-NN. Finalmente, se concluye que el modelo mas adecuado es SVM con el tiempo de
entrenamiento de 1.5 horas y la interpretabilidad alta. Los resultados obtenidos son a través del instrumento de revision
documental (Tabla 1).

Tabla 1. Definicion del modelo de ML para la clasificacion de imagenes médicas del cancer pulmonar.

Modelo Precision | Sensibilidad | Especificidad | Puntaje F1 [ AUC-ROC | Tiempo de Interpretabilidad
ntrenamiento
Random Forest | 0.92 0.89 0.94 0.91 0.96 2 horas Moderada
pod, Neuronal f g g4 0.92 0.95 0.93 0.97 4 horas Baja
SVM 0.88 0.85 0.91 0.87 0.94 1.5 horas Alta
KNN 0.86 0.83 0.89 0.85 0.92 1 hora Moderada

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

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

Para entender cémo se construy6 el modelo, se debe tener en cuenta que para la construcciéon del modelo se hizo uso
de distintas redes neuronales convolucionales pre-entrenadas, obteniendo el mejor resultado con la red DenseNet121.
Finalmente se obtuvieron valores de precision de 94% en el modelo final. Lo que demuestra que la Red Neuronal CNN
sobresale en métricas de rendimiento, mostrando una AUC-ROC maés alta, asi como en puntaje F1, especificidad,
sensibilidad y precision. Sin embargo, su entrenamiento requiere mas tiempo y su nivel de interpretabilidad es bajo.

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

Anélisis del dataset de imagenes clinicas del cancer de pulmoén para asegurar la calidad de los datos para el entrena-
miento y la validacion del modelo.

Para realizar el andlisis del del dataset de imagenes clinicas del cancer de pulmdn, se presenta una matriz en la que se
detalla el proceso de recopilacion, organizacion y preprocesamiento de estas imagenes. En esta matriz se estructura
en torno a los procesos implicados, la descripcion y las técnicas utilizadas para mejorar la calidad del entrenamien-
to del modelo. Los procesos considerados incluyen: recopilacion de datos, organizacion de datos, normalizacion,
aumento de datos, segmentacion de imagenes, division del conjunto de datos, visualizacion de aumento de datos.
Algunas de las técnicas utilizadas son: bases de datos publicas, estructuracion en directorios (Tabla 2).
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Tabla 2. Anélisis del dataset de imagenes clinicas del cancer de pulmon.

Proceso

Descripcion

Técnicas Utilizadas

Recopilacién de Da-
tos

Obtener imagenes médicas provenientes de fuentes confia-
bles, tales como bases de datos publicas, hospitales o estu-
dios cientificos.

Bases de datos publicas.
Colaboracion con entidades médicas.

Organizacion de Da-
tos

Estructurar las imagenes en directorios de acuerdo con sus

etiquetas, como “maligno”, “benigno” y “normal”.

Estructuracion en directorios.
Etiquetado adecuado.

Normalizacion

Ajustar los valores de pixeles de las imagenes para que se
encuentren dentro del rango [0, 1], mejorando asf la estabili-
dad del modelo durante el entrenamiento.

Uso de ‘ImageDataGenerator’ en Keras
con el parametro rescale=1/255.

Aumento de Datos

Generar variaciones de las imagenes para ampliar el tamafio
del conjunto de datos y mejorar la robustez del modelo.

Rotacion

Traslacion

Escalado

Espejado horizontal.
Corte

Segmentacion  de
Imagenes

Resaltar areas especificas de las imagenes, como nédulos
pulmonares, como los nédulos pulmonares, para centrar la
atencion del modelo en las areas mas significativas.

Uso de técnicas de segmentacion
como:

Umbralizacion
Operaciones morfoldgicas
Contornos con OpenCV.

Division del Conjunto
de Datos

Dividir el conjunto de datos en conjuntos de entrenamiento y
validacion para evaluar el rendimiento del modelo.

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

Visualizacién de Au-
mento de Datos

Visualizar las imagenes aumentadas para verificar la diversi-
dad y calidad de las transformaciones realizadas.

Plotting con Matplotlib para revisar las
imagenes aumentadas, verificar que el

aumento sea significativo y variado.

El preprocesamiento previo al entrenamiento de las redes se llevd a cabo utilizando la libreria de Keras v.2.8, se rea-
liz6 una normalizacién de los datos redimensionando todas las imagenes a una dimension de 128X128 pixeles y un
reescalado de 1/255. Se refiere a que en el proceso de Normalizacion se ajusta los valores de pixeles de las imagenes
para que se encuentren dentro del rango [0, 1] y se utiliza de ‘ImageDataGenerator’ en Keras con el parametro ‘resca-
le=1/255". Entre otros procesos son: Recopilacion de Datos obtener imagenes médicas provenientes de fuentes confia-
bles a través de bases de datos publicas; Organizacion de Datos se utiliza la técnica de estructuracion en directorios
de acuerdo con sus etiquetas, como “maligno”, “benigno” y “normal”; Divisién del Conjunto de Datos para evaluar el
rendimiento del modelo con el uso de ‘ImageDataGenerator’ en Keras con el parametro ‘validation_split=0.2".

Al tratarse de un conjunto de datos con un numero limitado de elementos, se aplicaron distintas técnicas de aumen-
tacion de datos como el estiramiento, rotacion, translacion, corte y otras deformaciones de forma aleatoria. Se refiere
a que el proceso de Aumento de Datos genera variaciones de las imagenes de acuerdo a técnicas de aumentacion
como rotacion, traslacion, escalado, espejado horizontal y corte. Entre otros procesos son: Segmentacion de Imagenes
para centrar la atencion del modelo en las areas mas significativas con técnicas de segmentacién como: umbraliza-
cion, operaciones morfologicas, contornos con OpenCV, Visualizacion de Aumento de Datos para verificar la diversi-
dad y calidad de las transformaciones realizadas, utilizando Plotting con Matplotlib.

Desarrollo de una abstraccion matematica para el modelo de ML y evaluacion del desempefio

El problema de clasificacion es de multiclase donde el objetivo es clasificar imagenes médicas del cancer pulmonar
en tres categorias: benigno (1), maligno (2) y normal (0), contribuir al diagnostico médico. Para esto, se utilizara una
representacion matematica clara y precisa del problema. Se a evaluar el modelo mediante métricas cuantitativas como
precision, sensibilidad, especificidad, AUC-ROC y F1-score, y aplicar validacion cruzada para asegurar su robustez y
generalizacion. A continuacion, se presenta la abstraccion matematica para el modelo de ML para la representacion
del problema de investigacion:
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Representacion del Problema

1. Espacio de Entrada:
Cada imagen médica se representa como un tensor de dimensiones (H, W, C) donde H es la altura, W es la anchura
y C es el numero de canales (por ejemplo, 3 para imagenes RGB).

2. Espacio de Salida:

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

2 corresponde a imagenes de cancer maligno.

3. Conjunto de Datos:
El conjunto organizado de datos es utilizado para analisis o para alimentar modelos de aprendizaje automatico. Sea
D = {(x, »i)} ™i=1 el conjunto de datos, donde T es la i - ésima imagen yi es la etiqueta correspondiente.

Modelo de Clasificacion

1. Funcién de Hipoétesis:
La técnica de Bagging mejora la precision y robustez al combinar multiples modelos con diferentes subconjuntos de
datos, reduciendo asi el sobreajuste y aumentando la estabilidad y capacidad de generalizacion. El modelo de ML

puede representarse como una funcion f{x; 8), donde x es la imagen de entrada y 6 son los parametros del modelo.
La funcion de hipotesis f{x; 0) produce una probabilidad para cada clase (F1):

y=f(x 6) = [Py = 0Ix; 6), P(y = 1Ix; 6), P(y = 2Ix; 6)] (F1)

La clase predicha es la que tiene la mayor probabilidad (F2):

A=ar max P =jlx; 6
y g : (y=Jj )(F2)

2. Funcion de Pérdida:
Representa la suma del error: la diferencia entre el valor predicho y el real. Se emplea en problemas supervisados,

es decir, con la variable respuesta conocida. Se refiere a que se utiliza la entropia cruzada categdrica para medir la
discrepancia entre las etiquetas verdaderas vy las etiquetas predichas (F3):

A 1 N2 .
L(0) = — < X 2 1ryi=11 log P(y = jlxi; 6) (F3)
i=1j=0
Aqui, Yj—; €S UN indicador que vale 1 siy =jy 0 en caso contrario.
3. Optimizacion:
Descenso del gradiente estocastico o SGD: optimizador con descenso de gradiente y momento. Puede incluirse la

aceleracion de Nesterov. Se refiere a que los parametros del modelo se actualizan para minimizar la funcion de pér-
dida L(6) utilizando un algoritmo de optimizacion como el descenso de gradiente estocastico (SGD) (F4):

0:=0-nVOL(6)(F4)
Donde es la tasa de aprendizaje y VO L(0) es el gradiente de la funcion de pérdida con respecto a 6.

Evaluacion del Modelo
1. Precision (Accuracy):

Es la relacion entre el numero de clasificaciones positivas realizadas correctamente y el total de clasificaciones positi-
vas realizadas. Una alta precision se relaciona con la baja tasa de falsos positivos. Lo que demuestra que la precision
se calcula como: (F5)

Volumen 3 | Nimero 2 | Mayo-Agosto - 2025

235



N
Precision = = 3 1=y (F5)
Ni-1

2. Sensibilidad (Recall):

Es la proporcion de clasificaciones positivas realizadas
correctamente para todos los datos en la clase real. Lo
que demuestra que para cada clase j (F6):
Sensibilidad; = T'P;

(F6)
TP+ FN;
Donde TP, es el nimero de verdaderos positivos para
la clase j y FN, es el numero de falsos negativos para
la clase J.

3. Especificidad:

Es una medida que indica el nimero de clasificaciones
negativas que fueron clasificadas correctamente como
negativas. Lo que demuestra que para cada clase j
(F7):
TN;
Especificidadj =

TN, +FP, F7)
Donde TP. es el numero de verdaderos negativos para
la clasejy FN es el numero de falsos positivos para la
clasej.

4. Puntaje F1 (F1-score):

F1 score representa una forma de medicion entre la
presion y sensibilidad de manera similar, se opta los
tres primeros afiadiendo a su estudio la exactitud que
representa la cantidad de aciertos correctos. Se refiere
a una métrica combinada, para cada clase j (F8):

F1;=2x Precision; x Sensibilidad;

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

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

Definiciones:

* Verdaderos Positivos (TP): NUmero de instancias co-
rrectamente clasificadas como la clase positiva.

+ Falsos Positivos (FP): Numero de instancias inco-
rrectamente clasificadas como la clase positiva.

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

« Falsos Negativos (FN): Numero de instancias inco-
rrectamente clasificadas como la clase negativa.
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Tasa de Verdaderos Positivos (Sensibilidad, ) (F9):

TPR = e
TP+ FN
(F9)

Tasa de Falsos Positivos () (F10):

FP
FPR =

FP+TN (F10)

Procedimiento

Se convierte el Problema Multiclase en Problemas
Binarios, para cada clase j, se realiza un etiquetado bi-
nario donde la clase j es etiquetada como positiva y to-
das las demas clases como negativas. Se calculan TPR
y FPR a diferentes umbrales (de O a 1) en incrementos
pequefios, para determinar como clasificar las instancias
de cada clase (F11).

Py =jlx; 0) (F11)

Para cada umbral, se calculan la Tasa de Verdaderos
Positivos (TPR) y la Tasa de Falsos Positivos (FPR). La TPR,
también conocida como Sensibilidad, es la proporcién de
casos positivos correctamente identificados por el mode-
lo entre todos los casos que son realmente positivos. La
FPR, en cambio, es la proporciéon de casos negativos in-
correctamente clasificados como positivos por el modelo
entre todos los casos realmente negativos. Luego, se tra-
za la curva ROC representando la TPR en el eje y y la FPR
en el eje x. Para encontrar el Area Bajo la Curva (AUC)
para cada clase , se utiliza el método del trapecio, cal-
culando el area bajo la curva ROC para obtener el AUC
correspondiente a esa clase.

Validacion Cruzada

La segunda/ultima etapa utiliza estos clasificadores y
utiliza la validacion cruzada estrategia para asegurar la
comparacion de tarifas entre clasificadores. Se refiere a
gue La validacion cruzada es una técnica que se emplea
para estimar como se comportara un modelo en un con-
junto de datos independiente, dividiendo los datos en
subconjuntos de entrenamiento y prueba repetidamente.
A continuacion, se define los pasos del procedimiento de
k-pliegues.

Procedimiento de k-pliegues:

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

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

3. Serepite el proceso k veces, cada vez con un pliegue
diferente como conjunto de validacion.



4. Se promedia las métricas obtenidas en cada pliegue
para obtener una estimacion robusta del desempefio
del modelo.

CONCLUSIONES

La abstraccién matematica del modelo de ML para la
clasificacion de imagenes médicas del cancer pulmonar
proporciona una estructura clara y precisa para resolver
el problema de clasificacion.

Al definir el problema, representar el modelo con sus
parametros, optimizar utilizando funciones de pérdida
adecuadas y evaluar el desempefio con métricas cuan-
titativas y validacion cruzada, se asegura que el modelo
sea capaz de clasificar con precision entre imagenes de
cancer pulmonar maligno, benigno o normales.

Esto no solo contribuye a mejorar el diagnéstico médi-
co proporcionando resultados precisos y confiables, sino
que también garantiza que el modelo sea sensible a las
variaciones en los datos y especifico en la identificacion
de diferentes tipos de cancer pulmonar.
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