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1 INTRODUCCIÓN 1

1 Introducción
Los algoritmos de inteligencia artificial han presentado un gran avance en las tareas relacionadas

al reconocimiento de imágenes, siendo capaces de identificar patrones complejos. La clasificación

de patologías a partir de radiografías consiste en identificar patrones visuales comúnmente

asociados a cada una de las categorías. La complejidad de la tarea puede darse en distintos niveles.

En el primer nivel, consiste en identificar sólo una patología por imagen. En un segundo nivel, se

busca identificar múltiples patologías por imagen. El tipo de clasificación que se aborda en este

proyecto considera casos donde se encuentra más de una patología por imagen. Las radiografías

del cuerpo humano permiten al especialista hacer mejores evaluaciones de la condición médica

de un paciente en diversos casos. Sin embargo, como una tarea especializada, el análisis de

radiografías requiere de un alto nivel de conocimiento teórico y técnico para llevarse a cabo de

manera eficaz. La identificación de objetos comunes, como frutas, animales, automóviles o casas,

es una tarea sencilla. Por otro lado, las patologías presentes en una radiografía no son fáciles de

distinguir y mucho menos de identificar de forma específica. Dado lo anterior, es importante el

desarrollo de sistemas computacionales para apoyar a los especialistas en esta rigurosa labor,

donde incluso médicos expertos discrepan en el diagnóstico de algunos casos.

Este proyecto realiza un análisis de desempeño de técnicas de aprendizaje profundo para la

tarea de clasificación de patologías en radiografías de tórax. Con esto se busca contribuir en el

desarrollo de sistemas de apoyo al especialista en el diagnóstico médico de este tipo de afecciones.

1.1 Contexto

La medicina es una disciplina enfocada en procurar la salud de las personas a través del estudio,

prevención y tratamiento de enfermedades. Las imágenes médicas juegan un papel crucial en

el diagnóstico médico de pacientes. Contribuyen a dar mejores y más precisos diagnósticos al

proveer de un registro visual del estado interno de los órganos del cuerpo humano sin necesidad

de hacer incisiones al paciente. En las últimas décadas se han producido importantes avances

tecnológicos en el proceso de obtención de las diversas modalidades de imágenes médicas [1].

Una de las modalidades de imágenes más utilizadas son las radiografías. El proceso de obtención

de estas imágenes consiste en exponer el cuerpo del paciente a un haz de radiación electro-

magnética, como resultado se generan imágenes en escala de grises de tejidos y estructuras

corporales. Específicamente, las radiografías de tórax son un método de detección primario para

enfermedades respiratorias y pulmonares. Este tipo de estudios son realizados a pacientes que

presentan síntomas específicos y que pueden estar relacionados con patologías respiratorias. En

algunas ocasiones también se realizan este tipo de pruebas como parte de evaluaciones médicas

de rutina.
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La interpretación de radiografías requiere de un conocimiento especializado. En particular, la

interpretación de las radiografías de tórax es una tarea compleja debido a que existe una gran

cantidad de estructuras expuestas en las imágenes, superposición de tejidos, líquidos, grasas y

densidades óseas [1]. Además, los patrones visuales asociados a las patologías son muy similares,

lo que dificulta aún más la interpretación de las imágenes.

En el aspecto computacional, los métodos del estado del arte para análisis de imágenes se basan

en redes neuronales artificiales (RNA). Este tipo de métodos se han usado para clasificación [2],

detección [3], segmentación [4] y generación de imágenes [5], etc. En medicina, las RNA se han

aplicado para comenzar a resolver algunas de estas tareas [6]-[12]. Estos trabajos son precursores

en el desarrollo de nuevas soluciones con mejoras en diferentes aspectos. Uno de ellos es el

desempeño y confiabilidad en la predicción de patologías. Además, se busca que se integren de

manera sencilla y efectiva en el proceso de diagnóstico para agilizarlo.

1.2 Problemática

La interpretación de radiografías es una tarea que requiere de un alto grado de especialización. Su

complejidad está directamente relacionada con la zona corporal de la que sea obtenida la imagen.

Existen diversos aspectos que dificultan la interpretación de las radiografías de tórax. Uno de

ellos es la gran similitud entre los patrones asociados a múltiples patologías. Otros factores que

influyen en la identificación de patologías son la calidad de las imágenes, la postura del paciente

y la calibración del equipo radiológico.

La apropiada interpretación de las radiografías de tórax es principalmente llevada a cabo por

radiólogos. El alto nivel de especialización de estos profesionales hace que en general sean escasos.

En particular, en zonas rurales la demanda de interpretación supera por mucho la disponibilidad

de estos expertos.

Es por estos motivos que contar con sistemas computacionales que apoyen al diagnóstico médico

es de gran valor. Es importante enfatizar que estos sistemas están orientados únicamente a ser un

recurso de ayuda. El diagnóstico final debe ser emitido por el radiólogo debido a la certificación

de sus habilidades y su capacidad de tomar en cuenta otras fuentes de información como los

reportes médicos.

1.3 Motivación

La medicina es una de las áreas del conocimiento más antiguas, pero al mismo tiempo una de

las más presentes en la vida diaria y por ende con un gran impacto social. Brindar diagnósticos

médicos precisos y oportunos es parte primordial de una atención médica de calidad. En este

sentido, los avances tecnológicos como los sistemas computacionales han contribuido en el
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apoyo al especialista, mejorando los diagnósticos y consigo los tratamientos, reduciendo errores

humanos o respaldando decisiones del profesional para salvar vidas o evitar intervenciones

innecesarias.

1.4 Objetivos

Desarrollar modelos de clasificación multietiqueta basados en redes neuronales artificiales para

la clasificación de patologías asociadas a radiografías de tórax con base en evidencia visual de

patrones anormales.

Revisión del estado del arte de métodos basados en redes neuronales artificiales para la

clasificación de objetos.

Realizar un análisis exploratorio y cuantitativo de los conjuntos de datos de radiografías de

tórax disponibles públicamente.

Aplicar estrategias de preprocesamiento de datos en el conjunto de datos de radiografías de

tórax a utilizar.

Entrenar y ajustar métodos para la clasificación automática de patologías en radiografías

de tórax.

Realizar una evaluación de desempeño de los métodos entrenados.
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2 Marco teórico
La inteligencia artificial (IA) es un campo de estudio, en el que intervienen las matemáticas y la

ingeniería, que busca imitar algunas de las habilidades de los seres humanos como los sistemas

de visión y reconocimiento de voz [13].

La inteligencia artificial puede dividirse en dos grandes tipos, la débil y la fuerte. La inteligencia

artificial débil esta enfocada en resolver tareas especificas. Algunas aplicaciones de este tipo de

inteligencia artificial son el reconocimiento de rostros, los asistentes de voz y los sistemas de

recomendación. Por otro lado, la inteligencia artificial fuerte busca imitar la inteligencia y los

comportamientos humanos por completo. Este tipo de IA pretende pensar, comprender, aprender y

aplicar su inteligencia para resolver problemas complejos, al igual que los humanos. Actualmente,

se han tenido avances importantes en resolver problemas únicamente dentro de la inteligencia

artificial débil [14].

El aprendizaje automático es una rama de la inteligencia artificial que se enfoca en construir

sistemas que aprenden de los datos. Este tipo de sistemas no requieren ser programados con

reglas explicitas de comportamiento para desarrollar una tarea.

Figura 1: Relación entre inteligencia artificial, aprendizaje de máquinas y aprendizaje profundo.

El aprendizaje profundo es una rama dentro del aprendizaje de máquinas. Este campo se enfoca

en aprender representaciones complejas de grandes conjuntos de datos usando redes neurona-

les artificiales. Las RNA son modelos computacionales que están levemente inspirados en el

funcionamiento de las redes neuronales de los seres vivos [15]. Actualmente, las RNA son el

estado del arte para diversas tareas en procesamiento de lenguaje natural [16]-[18], visión compu-

tacional [19]-[21], reconocimiento de voz y análisis de video [22], [23]. De manera gráfica, la
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relación entre inteligencia artificial, aprendizaje de máquinas y aprendizaje profundo se ilustra en

la Figura 1.

2.1 Tipos de aprendizaje

Los algoritmos de aprendizaje de máquinas se pueden categorizar de acuerdo a la manera que

aprenden. La Figura 2 muestra un plano cartesiano que describe a grandes rasgos los tipos de

aprendizaje y sus características. El eje horizontal en el mapa determina si un tipo de aprendizaje

cuenta con instrucción o no, es decir, si el conjunto de datos cuenta con etiquetas o no. El eje

vertical describe si el aprendizaje es activo o pasivo, es decir, si el algoritmo se retroalimenta del

ambiente o no. En el primer cuadrante se tiene el aprendizaje supervisado, que se caracteriza

por contar con conjuntos de datos etiquetados y no recibir retroalimentación del ambiente. Las

principales tareas dentro de este tipo de aprendizaje son la clasificación y la regresión [24].

pasivo

activo

con
instrucción

sin
instrucción

no supervisado supervisado

refuerzoexploración

Figura 2: Tipos de aprendizaje en aprendizaje de máquinas.

El aprendizaje no supervisado se caracteriza por ser un aprendizaje pasivo y además, el conjunto

de datos que usa no se encuentra etiquetado. Una de sus principales tareas es el agrupamiento.

El aprendizaje por refuerzo es un tipo de aprendizaje con instructor y activo. Su funcionamiento

se enfoca en un proceso basado en la retroalimentación, el agente explora su entorno y con base

en experiencias va mejorando su rendimiento. El agente es recompensado por cada buena acción y

castigado por cada mala acción; por lo tanto, el objetivo del agente es maximizar las recompensas.

Una de las aplicaciones de este tipo de aprendizaje son los videojuegos.

Por último, en el aprendizaje por exploración no se tiene información extra además de los datos y

son agentes que buscan aprender de su entorno.
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2.2 Tareas de clasificación en imágenes

Una de las principales tareas dentro del aprendizaje supervisado es la clasificación. Cuando

se trabaja con imágenes, la clasificación consiste en asociar una imagen a una o múltiples

etiquetas [25].

Los problemas de clasificación se pueden categorizar de acuerdo a la salida que se desea predecir.

La clasificación binaria consiste en clasificar los datos de entrada en dos categorías mutuamente

excluyentes. Por ejemplo, reconocer si en una imagen está una persona o no. La clasificación

multiclase tiene como propósito asignar una etiqueta a la entrada de entre tres o más posibles. Por

otro lado, la clasificación multietiqueta es una tarea de clasificación donde cada imagen puede

estar asociada a más de una etiqueta, y algunas imágenes pueden contener todas las etiquetas

posibles simultáneamente. Este tipo de tarea de clasificación es más compleja en comparación a

las anteriores. En el dominio médico, la clasificación multietiqueta es una tarea recurrente debido

a que las imágenes de un paciente pueden estar asociadas a más de una enfermedad. La Figura 3

ilustra las diferentes tareas de clasificación.

Clasificación Binaria Clasificación Multiclase Clasificación Multietiqueta

Auto CamiónSedán Convertible CoupeAuto TrenAvión Camión BarcoAuto No Auto

Figura 3: Problemas de clasificación.

En este proyecto se busca resolver un problema de clasificación de imágenes, lo que nos sitúa

dentro del aprendizaje supervisado. Para resolver la tarea de clasificación se debe contar un

conjunto de imágenes etiquetadas asociadas a la tarea que deseamos resolver. Se debe seleccionar

un método parametrizado de aprendizaje, por ejemplo, una red neuronal. También, se debe

seleccionar un algoritmo de optimización que actualice los parámetros del método a lo largo del

entrenamiento. Finalmente, se debe elegir una función de pérdida, que es la encargada de guiar el

entrenamiento. La idea de esta función es penalizar los parámetros del método si las categorías

que predice el modelo son incorrectas.

El ciclo del aprendizaje para una tarea de clasificación se ilustra en la Figura 4 y funciona de la

siguiente manera [26]:

1. Alimentar al método de aprendizaje con las imágenes de entrenamiento.
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2. Realizar una predicción con los datos de entrada.

3. Calcular la pérdida usando las predicciones del método con las etiquetas en el conjunto.

4. Proponer nuevos parámetros para el método. El algoritmo de optimización toma la perdida

y los parámetros actuales y hace una nueva propuesta.

Figura 4: Ciclo de aprendizaje supervisado.

2.3 Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales son modelos computacionales inspirados levemente en las redes

neuronales biológicas que constituyen los cerebros de los seres vivos [27]. Se componen de

unidades básicas de procesamiento llamadas neuronas artificiales que están conectadas entre sí

en una red de comunicación que permite realizar cálculos de gran complejidad.

Actualmente, las RNA son usadas en varias áreas dentro de la inteligencia artificial. Algunas de

ellas son visión computacional [19]-[21], procesamiento de lenguaje natural [16]-[18], reconoci-

miento de voz [28]-[30], etc.

2.3.1. Neurona artificial

La neurona artificial es la unidad de procesamiento más elemental dentro de una red neuronal [13],

[31]. Toma un vector de entradas~x que se encuentra asociado a un vector de pesos ~w, se realiza

el producto punto entre ellos y se le suma un escalar conocido como sesgo b. Al resultado se le

aplica una función no lineal conocida como función de activación σ. La Ecuación 1, mostrada
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en [32], describe el procesamiento de la neurona artificial.

ŷ = σ

(
b+

n

∑
i=1

wixi

)
= σ(b+wT · x) (1)

La Figura 5 muestra el diagrama de una neurona artificial.

b
x1

x2

x3

xn

b+∑
n
i=1 wixi

w1

w2

w3

wn

b+∑
n
i=1 wixiσ( )

Salida

0/1

Función de activación

Suma pesada

Entradas

Figura 5: Neurona artificial.

Las entradas son las características o descriptores de un ejemplo en los datos sobre los que

se desea aprender. Los pesos y el sesgo son parámetros entrenables que se buscan ajustar a

valores que produzcan la salida deseada. Por último, la función de activación permite a la neurona

aproximar soluciones a problemas no lineales.

2.3.2. Perceptrón multicapa

El perceptrón multicapa o red de capas completamente conectadas [33] es una red neuronal

compuesta de grupos de neuronas organizadas en capas. Como se muestra en la Figura 6, las

conexiones entre neuronas se dan entre capas de izquierda a derecha. La capa más a la izquierda

es la capa de entrada, la capa más a la derecha es la capa de salida y las capas intermedias son las

capas ocultas.
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x1
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1
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2
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4
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3
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4
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entrada
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Figura 6: Perceptrón multicapa con dos capas ocultas.
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Capa de

salida

x1
n(1)

1

x2
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n(1)
2

n(1)
J

n(2)
1

Figura 7: Perceptrón multicapa con una sola capa oculta y una neurona de salida.
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El funcionamiento de un perceptrón multicapa es en dos pasos. En el primer paso conocido como

paso hacia adelante, se realiza una propagación de la entrada de la red a cada una de las capas

hasta obtener la salida. La Ecuación 2 describe el procesamiento que se da en el paso hacia

adelante para el perceptrón de la Figura 7.

ŷ(x1,x2, ...,xN) = b2 +
J

∑
j=1

w2
jσ j

(
b1

j +
N

∑
n=1

w1
jnxn

)
(2)

Donde J es el número de neuronas en la capa oculta, σ la función de activación y w j el peso entre

la neurona j de la capa oculta y la neurona de la última capa. Además, w jn es el peso entre el

dato n de entrada y la neurona j de la capa oculta, y xn los datos de la capa de entrada, siendo N

el numero total de elementos en dicha capa de entrada.

En el segundo paso conocido como paso hacia atrás, se emplea una función de pérdida. Esta

función permite medir la diferencia entre el valor verdadero y las predicciones de la red neuronal.

El objetivo en este punto es minimizar la pérdida de la red, para ello se emplea un algoritmo

conocido como retro-propagación. Este algoritmo es iterativo y tiene como propósito ajustar los

pesos y sesgos de la red de forma sistemática conforme a su influencia en el resultado final de la

red. Para ello, se calcula el gradiente, es decir la derivada parcial del error obtenido de la función

de pérdida respecto de los parámetros de la capa de salida de la red, con el computo de dicho

gradiente este mismo es retropropagado hacia atrás para cada una de las neuronas en cada capa

y con ello se ajustan los pesos y los sesgos. Los pasos hacia adelante y hacia atrás se realizan

hasta que se cumpla un criterio de paro. Este criterio puede ser un número fijo de iteraciones o un

cierto valor para el error.

La elección de la función de pérdida, así como la función de activación y el número de neuronas

en la capa de salida, depende de la tarea a resolver.

2.3.3. Retropropagación

La propagación hacia atrás o retropropagación de errores es un algoritmo iterativo de optimi-

zación utilizado para entrenar redes neuronales artificiales. La idea general del algoritmo de

retropropagación es minimizar una función de pérdida entre las etiquetas del conjunto de datos

de entrenamiento y las predicciones del método [34].

Dada una red neuronal artificial y una función de error, el algoritmo calcula el gradiente de la

función con respecto a los pesos de la red neuronal. El gradiente se calcula de adelante hacia atrás.

Primero se calcula el gradiente de la capa final y se repite el proceso hasta llegar a la primera

capa. Los cálculos parciales del gradiente de una capa se reutilizan en el cálculo del gradiente de

la capa anterior. Este flujo hacia atrás de la información de error permite el cálculo eficiente del

gradiente en cada capa en comparación con el enfoque ingenuo de calcular el gradiente de cada
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capa por separado. Una vez que se tiene calculado el gradiente, es necesario usar dichos valores

para actualizar los parámetros, para esto existen varios mecanismos de actualización [35]-[37].

2.4 Redes convolucionales

Una red neuronal convolucional (CNN) es un tipo de red neuronal artificial que se ha vuelto

dominante en diversas tareas de análisis de imágenes [38]. La principal ventaja de las redes

convolucionales para imágenes en comparación con métodos predecesores es que aprende carac-

terísticas discriminantes directamente de los datos de forma automatizada. Por ejemplo, dadas

muchas imágenes de gatos y perros, aprende las características discriminativas de cada clase por

sí misma.

Las redes neuronales convolucionales tienen dos etapas de procesamiento, la extracción de

características y la clasificación. La etapa de extracción de características se encarga de aprender

representaciones espaciales jerárquicas de los datos de entrada. Esta etapa se compone de varias

capas de convolución y submuestreo. La etapa de clasificación en las redes convolucionales es

un perceptrón multicapa que discrimina las representaciones obtenidas en la etapa previa en las

categorías de interés. En la Figura 8 se ilustra una arquitectura de red neuronal convolucional con

dos capas de convolución y dos capas de submuestreo.

Extracción de

Características

Imagen

original
Clasificación

Submuestreo NormalizaciónNormalización ConvoluciónConvolución
Perceptrón

Multicapa
Submuestreo

Figura 8: Etapas de procesamiento de una red neuronal convolucional. Primero, se toma como

entrada una imagen y obtienen sus representaciones por la etapa de extracción de características.

Después, en la etapa de clasificación, un perceptrón multicapa discrimina las representaciones en

las categorías de interés.

2.4.1. Representación de imágenes

Una imagen digital en una computadora es representada por una matriz de píxeles de dimensiones

h×w×d, donde h es el alto, w el ancho de la imagen y d es el número de canales. Cada píxel

está representado por un valor numérico que indica su intensidad. En el caso de las imágenes en
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escala de grises d = 1 y cada píxel tiene un valor entre 0 y 255, donde cero corresponde a negro y

255 a blanco. Los valores intermedios son distintos tonos de gris.

En el caso de las imágenes en espacio de color RGB el número de canales es 3 (d = 3). La

representación es un volumen compuesto por tres matrices de píxeles. Este tipo de imágenes se

pueden ver como tres diferentes, una imagen en escala roja, una imagen en escala verde y una

imagen en escala azul. Las tres imágenes apiladas una encima de la otra.

2.4.2. Capas de convolución

Una capa convolucional es un bloque constructor principal de una red convolucional. Toma

como entrada un tensor de dimensiones h×w×d y realiza la operación de convolución con k

filtros de dimensiones r× r× d, donde r < h y r < w. En el contexto de las redes neuronales

convolucionales, un filtro es un conjunto de pesos que se ajusta durante el entrenamiento.
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Figura 9: Procesamiento de una capa de convolución para una entrada de 5×5 con dos filtros de

3×3, paso 2 y relleno de 1.

La convolución para un filtro se lleva a cabo de la siguiente manera. El filtro realiza un recorrido,

a partir de la esquina superior izquierda de la matriz de entrada hasta la esquina inferior derecha.
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El filtro se mueve de izquierda a derecha un número determinado de elementos y una vez que

alcanza la esquina superior derecha, se mueve un elemento hacia abajo y se repite el proceso. En

cada una de las posiciones que toma el filtro se calcula el producto elemento a elemento entre sus

pesos y la entrada. Después, se realiza la suma de los valores y se le agrega un valor adicional que

es el sesgo. Como resultado se obtiene una matriz de valores conocida como mapa de respuesta o

mapa de características. Se realiza el mismo procedimiento para todos los filtros de la capa y por

cada uno de ellos se obtiene un mapa de respuestas.

Los hiperparámetros en redes neuronales son parámetros ajustables por el diseñador que permiten

controlar el proceso de entrenamiento. En el caso de las capas convolucionales se tienen tres

hiperparámetros, el tamaño del filtro, el paso y el relleno. El paso determina cuantos elementos

se desplazará el filtro. El tamaño del filtro indica las dimensiones espaciales, actualmente las

arquitecturas del estado del arte usan filtros pequeños de 3×3. El relleno consiste en agregar

filas y columnas con el valor de 0 a la entrada de la capa de convolución para evitar la perdida de

información de los bordes al realizar la convolución [39].

La Figura 9 ilustra el procesamiento de una capa de convolución. La entrada es una matriz de

dimensiones 5×5 con relleno de 1. La capa tiene dos filtros de 3×3 y el paso es de 2. Como

salida se tienen dos mapas de respuesta de dimensiones 3×3.

El tamaño de los mapas de respuesta está determinado por los valores de los hiperparámetros.

Para realizar el cálculo de las dimensiones se tienen ecuaciones, para el alto del mapa se tiene

la Ecuación 3 y para el ancho se tiene la Ecuación 4.

H(l) =
H(l−1)+2P(l−1)−F(l)

H

S(l)
+1 (3)

W (l) =
W (l−1)+2P(l−1)−F(l)

W

S(l)
+1 (4)

Donde H(l) y W (l) representan el alto y ancho respectivamente de la salida de la capa de con-

volución, mientras que H(l−1) y W (l−1) representan el alto y ancho del volumen de entrada. El

término P(l−1) se conoce como relleno, este parámetro representa el número de píxeles que se

agrega en los bordes del volumen de entrada. F(l)
H y F(l)

(W ) son las dimensiones de alto y ancho de

los filtros en la capa de convolución. El término S(l) se refiere al desplazamiento que realiza el

filtro sobre el tensor de entrada.

2.4.3. Capas de submuestreo

Las capas de submuestreo se encargan de reducir las dimensiones espaciales de los mapas de

características. Esto disminuye la cantidad de parámetros a aprender y la cantidad de cómputo
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necesario para el entrenamiento de la red.

La capa de submuestreo reduce secciones del mapa de respuestas bajo algún criterio. Para ello,

al igual que en la operación de convolución, se realiza un recorrido de izquierda a derecha y

de arriba a abajo sobre el mapa de respuestas. Por cada grupo de valores de tamaño r× r se

obtiene un valor, lo más frecuente es el promedio o el máximo. El proceso descrito se ilustra en

la Figura 10.

1
1 1

1
1
11

2

1
2

2
2

2

3

3
3

3
1

4

4

4

4

5

5

5

5
1

1 1

1
1
11

2

1
2

2
2

2

3

3
3

3
1

4

4

4

4

5

5

5

5 4
1

1 1

1
1
11

2

1
2

2
2

2

3

3
3

3
1

4

4

4

4

5

5

5

5 4 5

1
1 1

1
1
11

2

1
2

2
2

2

3

3
3

3
1

4

4

4

4

5

5

5

5 4 5
2 1

1 1

1
1
11

2

1
2

2
2

2

3

3
3

3
1

4

4

4

4

5

5

5

5
1
4 5

2 1
1 1

1
1
11

2

1
2

2
2

2

3

3
3

3
1

4

4

4

4

5

5

5

5
1
4

5
5

2

1
1 1

1
1
11

2

1
2

2
2

2

3

3
3

3
1

4

4

4

4

5

5

5

5
1
4

5
5

2
4

1
1 1

1
1
11

2

1
2

2
2

2

3

3
3

3
1

4

4

4

4

5

5

5

5
1
4

5
5

2
34

1
1 1

1
1
11

2

1
2

2
2

2

3

3
3

3
1

4

4

4

4

5

5

5

5
1

4

4
5
5

2
34

Figura 10: Procesamiento de una capa de submuestreo máximo para una entrada de 5×5 con

paso de 1.

Un hiperparámetro de este tipo de capas es el salto que indica qué tan cercanas son las secciones

de la entrada que se reducen.

2.4.4. Normalización

Las técnicas de normalización son esenciales para acelerar el entrenamiento y mejorar la genera-

lización de las redes neuronales profundas [40], [41].

Existen diversas estrategias de normalización. Por ejemplo, la normalización por instancia se

realiza por cada uno de los ejemplos que se propagan por la red. La normalización por grupo

opera en la profundidad o canales del volumen de entrada, ya que los divide en grupos. Una de

las estrategias más usadas en el entrenamiento de las RNA es la normalización por lotes [42].

Con esta estrategia de normalización, cada atributo de los ejemplos en el conjunto de datos se

normaliza con una media cercana a cero y varianza unitaria, en función de sus estadísticas dentro

del lote.

La normalización por lote con m ejemplos está dada por las expresiones que se encuentran en el

bloque de Ecuaciones 5:
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Media del lote:

µlote←
1
m

m

∑
i=1

x(i)

Varianza del lote:

σ
2
lote←

1
m

m

∑
i=1

(x(i)−µlote)
2 (5)

Normalización:

x̂(i)← x(i)−µlote√
σ2

lote + ε

Escalado y desplazamiento:

y(i)← γx̂(i)+β

En el cómputo de la normalización, se utiliza un término en el denominador para dar estabilidad

numérica representado por ε, que es una constante arbitraria con valores pequeños cercanos a

cero. Después de hacer la normalización con la media y la varianza calculada por lote, se hace

un escalado de los datos del lote con una media β y una varianza γ. Los parámetros β y γ se

inicializan como 0 y 1 respectivamente. Durante el entrenamiento se actualizan sus valores a

una nueva media y varianza determinadas por el proceso de optimización. De manera gráfica, el

funcionamiento de la normalización por lotes se ilustra en la Figura 11.

NC

H
,W

Figura 11: Dimensiones en las que opera la normalización por lote.

2.4.5. Arquitectura general

Si bien en la actualidad existen sofisticadas arquitecturas convolucionales [43]-[45], algunos

patrones de construcción se basan en bloques que se repiten de formas distintas a lo largo de

la red. La Figura 12 muestra un patrón básico para la construcción de arquitecturas de redes

convolucionales.
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Conv. Activ. Subm. PMC

Figura 12: Patrón genérico de construcción de arquitecturas convolucionales ilustrado usando

notación de expresiones regulares.

Este patrón consiste en la construcción de bloques básicos ([ ]) que pueden ser repetidos un cierto

número de veces (∗). Primero, se tiene un bloque constructor formado por una capa convolucional

(Conv.) seguido de la función de activación (Activ.). Después de cada bloque convolucional puede

seguir o no (?) una capa de submuestreo (Subm.). Finalmente, se tiene un perceptrón multicapa

(PMC) para discriminar las características aprendidas.

Este patrón para la construcción de arquitecturas es muy útil, ya que las arquitecturas del estado

del arte pueden requerir de muchos recursos de cómputo y mucho tiempo para su entrenamiento.

2.5 Arquitecturas notables

RegNet

2020
-Módulos regulatorios

-Uso de Redes Neuronales

Recurrentes Convolucionales

MobileNet

2017
-Convolución separable en profundidad

-Hiperparámetros para calcular

tamaño del modelo

EfficientNet

2019
-Método de escalado de dimensiones

-Escalado uniforme en profunidad,

alto/ancho/resolución

DenseNet

2016
-Conexiones densas

-Reducción de parámetros

-Reuso de características

Xception

2017
-Usa módulos Inception

-Convolución separable en profundidad

-Conexiones atajo (ResNet)

ShuffleNet

2017
-Reducción de coste computacional

-Convolución puntual de grupos

-Mezcla de canales

VGG

2014
-ILSVRC 2014 2° lugar

-Kernels más pequeños

-Apilamiento de capas convolucionales

GoogleNet

2014
-Ganador ILSVRC 2014

-Módulo Inception

-Convoluciones puntual (1x1)

ResNet

2015
-Ganador ILSVRC 2015

-Conexiones residuales

-Enorme incremento en el

número de capas

LeNet

1998
-Se apilan unidades de convolución

-Max pooling

AlexNet

2012
-Ganador ILSVRC 2012

-No linealidad con ReLU

-Superposición en submuestreo

-Normalización

Clarifi

2013
-Ganador ILSVRC 2013

-Refinamiento de hiperparámetros

a AlexNet

Figura 13: Aparición de algunas arquitecturas convolucionales notables con sus aportaciones.
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A lo largo de los años, se han desarrollado variantes de las arquitecturas de redes convolucionales

que han dado lugar a importantes avances en el campo de visón computacional [46]. Una buena

medida de este progreso son las tasas de error que se han presentado en competencias como la

ILSVRC ImageNet. El objetivo del desafío era promover el desarrollo de métodos para el análisis

de imágenes. En esta competencia surgieron algunas de las arquitecturas convolucionales más

notables de la historia. La Figura 13 muestra una cronología de la evolución de las arquitecturas

convolucionales más sobresalientes con algunas de sus aportaciones [47].

De manera más detallada se describen en el Cuadro 1.

Datos importantes de las arquitecturas

Arquitectura Característica Profundidad Lanzamiento Variaciones

LeNet Tradicional Conv(2) Pool(2) Dense(3) 1998 –

AlexNet Desconexiones Conv(5) Pool(3) Dense(3) 2012 –

Clarifai Refinado de hiperparámetros Conv(5) Pool(3) Dense(3) 2013 –

VGGNet Incremento de profundidad Conv(13) Pool(5) Dense(3) 2014 VGG(16,19)

GoogLeNet Modulo Inception Conv(21) Pool(5) Dense(1) 2014 Inception(V2,v3)

ResNet Bloques Residual Conv(152) Dense(1) 2015 ResNet(18,34,50,101,152)

DenseNet Bloque Dense Conv(5) Trans(84) Dense(32) 2016 DenseNet(121,169,201,264)

Xception Módulo Stem Conv(19) Pool(5) Dense(2) 2017 –

ShuffleNet Convs DepthWise & Group Stage2 Stage3 Stage4 Dense(1) 2017 ShuffleNet(v1, v2)

MobileNet Convs DepthWise & PointWise Conv(10) DWise(9) Dense(2) 2017 MobileNet(V2,V3)

EfficientNet Operaciones Efficientes Blocks(7) 2019 EfficientNet(b0-b7)

RegNet Auto-regulación Layers(20) 2020 RegNet(20,32,56)

Cuadro 1: Detalles de algunas de las arquitecturas convolucionales más notables.

2.6 Transferencia de conocimiento

La técnica de transferencia de conocimiento consiste en reutilizar el conocimiento aprendido por

un modelo para resolver una tarea y aplicarlo a otra diferente pero relacionada. Por ejemplo, si se

entrenó un modelo para clasificar perros y gatos, se puede reutilizar el conocimiento aprendido

para reconocer otro tipo de mamíferos.

Para llevar a cabo la transferencia de conocimiento se entrena una arquitectura convolucional

en un conjunto de datos a gran escala como ImageNet. Después, para resolver una nueva tarea,

se toman la arquitectura y los pesos aprendidos y se ajustan para resolver la nueva tarea. La

transferencia funciona debido a que las redes neuronales aprenden representaciones de manera

jerárquica. Las primeras capas aprenden patrones sencillos como bordes y esquinas que son útiles

para reconocer una gran cantidad de objetos, mientras que las capas más profundas aprenden

representaciones cada vez más complejas [48].

La transferencia de conocimiento ha sido ampliamente usada en redes neuronales como una

alternativa para reducir la cantidad de datos etiquetados requeridos para el entrenamiento [48],

[49]. Esto es importante, ya que en ciertos dominios contar con datos etiquetados a gran escala no
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es posible. Por ejemplo, en el ámbito médico es muy costoso debido al nivel de especialización

necesaria para etiquetar los datos.

Actualmente, existen diversos recursos donde se pueden encontrar arquitecturas preentrenadas

en conjuntos de datos muy grandes y generales que se pueden aplicar a diversas tareas 1,2.

Las arquitecturas convolucionales más sobresalientes como las mencionadas en el Cuadro 1 se

encuentran disponibles, lo cual contribuye en la resolución de problemas.

1https://pytorch.org/vision/stable/models.html
2https://github.com/tensorflow/models/tree/master/official
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3 Conjunto de datos ChestX-ray8

ChestX-ray8 es un conjunto de datos multietiqueta de radiografías de tórax publicado por el

Instituto Administrador de la Investigación Médica en Estados Unidos (NIH, por sus siglas

en inglés) en 2017 [50]. El conjunto cuenta con 112,120 imágenes en formato PNG con una

resolución de 1024×1024 píxeles. Las patologías a las cuales están asociadas las imágenes son:

atelectasia, cardiomegalia, derrame pleural, infiltración, masa, nódulo, neumonía y neumotórax.

Además, contiene una categoría de sin hallazgos que corresponde a las radiografías que no fueron

asociadas a ninguna de las patologías antes mencionadas.

El etiquetado del conjunto de datos se realizó de manera automatizada con técnicas de proce-

samiento de lenguaje natural (PLN) [51]. A partir de los reportes radiológicos se identificaron

palabras clave asociadas a las patologías de interés, lo que permitió el etiquetado de las imágenes.

Posteriormente, se validó como parte del mismo trabajo presentado en 2017, el etiquetado de un

subconjunto de 880 radiografías por un radiólogo.

Después de publicado ChestX-ray8 se presentó una extensión al conjunto nombrado ChestX-

ray14. En este último conjunto se incrementaron el número de imágenes y además, se extendieron

a catorce patologías. Se agregaron las categorías de consolidación, edema, enfisema, fibrosis,

engrosamiento pleural y hernia.

El conjunto de datos se encuentra disponible a través del repositorio ChestXray-NIHCC3. Los

archivos contenidos en el repositorio son los siguientes:

train_val_list.txt y test_list.txt: son archivos que en conjunto contienen el listado del total

de imágenes. Los archivos se encuentran separados pues es la partición provista para el

subconjunto de entrenamiento y subconjunto de prueba.

Data_Entry_2017_v2020.csv: archivo con metadatos de todas las imágenes. El archivo

contiene las siguientes propiedades de las imágenes: índice de la imagen, patologías aso-

ciadas (etiquetas), identificador único de cada paciente, edad paciente, sexo del paciente,

posición del paciente (vista de la radiografía), tamaño original de la imagen y el espaciado

original entre píxeles.

BBox_List_2017.csv: contiene los metadatos de las 880 imágenes que tienen etiquetado

manual. En este archivo se almacenan las siguientes propiedades: índice de la imagen,

patología asociada y las coordenadas de la localización de la patología en la radiografía en

formato [X ,Y,W,H].

3https://nihcc.app.box.com/v/ChestXray-NIHCC/

https://nihcc.app.box.com/v/ChestXray-NIHCC/
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3.1 Motivación de uso

Para el desarrollo de este proyecto se emplearon tanto ChestX-ray8 como ChestX-ray14 por las

siguientes razones. Primero, las imágenes y los metadatos del conjunto se encuentra disponibles,

y cuenta con etiquetado multietiqueta. Segundo, el etiquetado de un subconjunto de imágenes

fue validado por un experto radiólogo desde la construcción original del conjunto de datos.

Además, este conjunto presenta gran variabilidad en las radiografías, lo que puede contribuir en

la construcción de un modelo de clasificación robusto. Por ejemplo, las imágenes corresponden a

pacientes dentro un amplio rango de edades y contiene radiografías de mujeres y hombres.

3.2 Versiones reducida y completa

En este proyecto, a partir de los conjuntos originales se derivaron dos versiones de conjuntos de

datos que se denominaron como versión completa y versión reducida.

La versión completa toma como base ChestX-ray14 y cuenta con 51,759 imágenes, donde cada

imagen esta asociada con al menos una patología. Esta versión, como se mencionó anteriormente,

cuenta con un etiquetado que fue realizado de manera automática. Las imágenes en esta versión

se encuentran asociadas a las 14 patologías.

La versión reducida toma como base ChestX-ray8 y cuenta con 880 imágenes, que además

de ser etiquetadas automáticamente fueron revisadas por el experto radiólogo. Estas imágenes

también pertenecen a la versión completa. Sin embargo, este subconjunto sólo cuenta con las

ocho patologías con las que fue presentado el conjunto inicialmente.

La diferencia principal entre las versiones es el tamaño. Esto toma relevancia debido a que las

redes neuronales emplean muchos datos para su entrenamiento. Por lo tanto, ambas versiones

del conjunto fueron usadas para entrenar modelos de clasificación y después se realizó una

comparación en desempeño. El Cuadro 2 muestra las diferencias en la cantidad de ejemplos,

número de patologías y número de etiquetas.

Versión Número de ejemplos Número de patologías Etiquetas asignadas

Reducida 880 8 984

Completa 51,759 14 81,176

Cuadro 2: Comparativa de la cantidad de ejemplos, número de clases y el número de etiquetas

entre la versión reducida y completa. Cada patología tiene asignada una etiqueta binaria.

3.3 Análisis exploratorio de los datos
En esta sección se presentan estadísticas importantes de ambas versiones del conjunto de datos.



3 CONJUNTO DE DATOS CHESTX-RAY8 21

3.3.1. Estadísticas de la versión completa

La Figura 14 muestra la distribución de las clases de acuerdo a las etiquetas.
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Distribućıon de patoloǵıas en el conjunto de datos

Figura 14: Distribución de datos para la versión completa. En la parte superior de cada barra se

muestra el porcentaje y número de imágenes para cada patología respecto al total (51,759)

La Figura 15 ilustra la distribución del número de etiquetas en las imágenes, considerando

únicamente las que tienen al menos una patología asociada.
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Figura 15: Distribución de las etiquetas en las imágenes en la versión completa, considerando

únicamente las que tienen al menos una patología asociada en la versión completa.

Como se puede apreciar, existe una gran cantidad de imágenes en la categoría de sin hallazgos,

dichos casos no fueron utilizados para mantener consistencia con las condiciones de ambas

versiones del conjunto de datos. Por otro lado, existe un marcado desbalance en el número de

ejemplos asociados a las patologías. Algunas estadísticas generales de la versión completa son:

Número de radiografías: 51,759.

Número de pacientes únicos: 14,402.

Número de etiquetas asignadas: 81,176.
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Dos de los aspectos más importantes de un conjunto de datos multietiqueta son la cardinalidad y

la densidad de las etiquetas [52]. La cardinalidad de define como el número promedio de etiquetas

asociadas a un ejemplo en el conjunto. La densidad se calcula como la cardinalidad dividida por

el número de categorías presentes.

Cardinalidad: 1.5683.

Densidad: 0.1120.

El sexo del paciente es un aspecto que influye drásticamente en la apariencia de las radiografías

de tórax debido a las diferencias anatómicas entre hombres y mujeres. La Figura 16 ilustra la

distribución de los pacientes de acuerdo a su sexo.
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Femenino 45.20% - 6510 Personas

Masculino 54.80% - 7892 Personas

Figura 16: Distribución del número de pacientes de acuerdo a su sexo en la versión completa.

Los porcentaje por categoría se presentan considerando el total de pacientes (14,402).

La Figura 17 muestra la distribución del número de imágenes por paciente.
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Figura 17: Distribución del número de imágenes por paciente en la versión completa.

La Figura 18 ilustra el diagrama de cuerdas asociado a la versión completa del conjunto de datos.

Este diagrama permite visualizar las relaciones entre las patologías presentes en el conjunto. Las
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cuerdas entre las patologías indican una relación entre estas, mientras que el grosor de la cuerda

indica que tan relacionadas están las patologías. De esta figura se aprecia que existe una mayor

relación entre infiltración, derrame pleural y atelectasia.

Cardiomegalia

Enfisema

Derrame pleural

Hernia

Infiltración

Masa

Nódulo

Atelectasia

Neumotórax

Engrosamiento pleural

Fibrosis

Edema

Consolidación

Neumońıa

Figura 18: Diagrama de cuerdas de la versión completa.

La Figura 19 ilustra la distribución de los pacientes de acuerdo a diferentes grupos de edad. Se

tienen mayor número de pacientes entre 51 y 60 años.
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Figura 19: Distribución de los pacientes de acuerdo a grupos de edad en la versión completa.
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3.3.2. Estadísticas de la versión reducida

La Figura 20 muestra la distribución de las patologías de acuerdo a las etiquetas para la versión

reducida. Esta versión en comparación con la completa presenta un menor desbalance.
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Patoloǵıas
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ú

m
er

o
d

e
A

n
ot

ac
io

n
es

180
18.29%

153
15.55%

146
14.84%

123
12.50%

120
12.20%

98
9.96% 85

8.64%
79

8.03%

Distribución de patoloǵıas

Figura 20: Distribución de datos para la versión reducida. En la parte superior de cada barra se

muestra el porcentaje y número de imágenes para cada patología respecto al total (880).

Algunas estadísticas generales de la versión reducida son:

Número de radiografías: 880.

Número de pacientes únicos: 726.

Número de etiquetas en el conjunto: 984.

La Figura 21 muestra la distribución de los pacientes a los que pertenecen las radiografías de

acuerdo al sexo. Al igual que en la versión completa no se muestra un desbalance significativo.
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Masculino 56.75% - 412 Personas

Figura 21: Distribución del número de pacientes de acuerdo a su sexo en la versión reducida. Los

porcentaje por categoría se presentan considerando el total de pacientes (726).

La Figura 22 muestra la distribución del número de etiquetas por imagen. La mayoría de las

imágenes poseen solo una etiqueta.
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Figura 22: Distribución del número de etiquetas por imagen en la versión reducida.

La Figura 23 muestra la distribución del número de imágenes por paciente. La mayoría de

pacientes (76.15%) tiene una sola radiografía asociada.
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Figura 23: Distribución del número de imágenes por paciente en la versión reducida.

La cardinalidad y la densidad de las etiquetas son:

Cardinalidad: 1.1182.

Densidad: 0.1398.

La Figura 24 muestra el diagrama de cuerdas para la versión reducida. Se conservan las relaciones

presentes en el diagrama de cuerdas de la versión completa.



26 3 CONJUNTO DE DATOS CHESTX-RAY8

Cardiomegalia

Derrame pleural

Infiltración

Masa
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Figura 24: Diagrama de cuerdas de la versión reducida.

La Figura 25 ilustra la distribución de los pacientes a los que pertenecen las radiografías de

acuerdo a diferentes grupos de edad. Al igual que en la versión completa, existe mayor número

de pacientes con una edad entre 51 y 60 años.
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Figura 25: Distribución de los pacientes a los que pertenecen las radiografías de acuerdo a grupos

de edad en la versión reducida.
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3.3.3. Ejemplos del conjunto de datos

Se presentan imágenes pertenecientes a la versión reducida debido a que cuentan con etiquetado

manual de las patologías presentes, y con datos sobre la ubicación de las mismas en cada imagen.

En las figuras [26-33] se muestra una imagen por cada patología presente en la versión reducida.

Atelectasis

Figura 26: Atelectasia.

Nodule

Figura 27: Nódulo.
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Infiltrate

Figura 28: Infiltración.

Mass

Figura 29: Masa.
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Effusion

Figura 30: Derrame pleural.

Cardiomegaly

Figura 31: Cardiomegalia.
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Pneumonia

Figura 32: Neumonía.

Pneumothorax

Figura 33: Neumotórax.
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4 Metodología
En este capítulo se describe la metodología empleada para el desarrollo del proyecto. Primero, se

describe lo relacionado con los datos como la partición de los subconjuntos, el preprocesamiento

y las estrategias de aumentado de datos empleadas. Después, se describe el esquema de experi-

mentación y proceso de evaluación. Finalmente, se detallan los recursos de hardware y software

utilizados.

4.1 Conjunto de datos

Para realizar la partición de los datos primero se llevó a cabo un análisis del conjunto. Se

extrajeron estadísticas y gráficas para visualizar las características y distribuciones de las dos

versiones del conjunto presentadas en el Capítulo 3.

4.1.1. Partición

Para el entrenamiento de los modelos en este proyecto se realizó una triple partición del conjunto

de datos con los subconjuntos de entrenamiento, validación y prueba. La manera en que se

generan los subconjuntos repercute directamente en el desempeño del modelo a entrenar. Por

lo tanto, lo apropiado es que cada uno de los subconjuntos siga la distribución del conjunto

global. Sin embargo, un error común es que al generar la división, los subconjuntos tengan una

distribución diferente a la original en el conjunto.

Para asegurar la correcta generación de los subconjuntos se utilizó el algoritmo de partición

iterativa estratificada [53]. Con este algoritmo se realizó la generación de los subconjuntos

para las versiones reducida y completa descritas en el Capítulo 3. Los subconjuntos para ambas

versiones quedaron establecidos como 70% entrenamiento, 15% validación y 15% prueba.

El Cuadro 3 muestra la distribución del número de ejemplos en los subconjuntos para la versión

reducida y completa.

Entrenamiento Validación Prueba

Versión Completa 36,224 (70%) 7,709 (15%) 7,826 (15%)

Versión Reducida 611 (69%) 136 (16%) 133 (15%)

Cuadro 3: Número de ejemplos en los subconjuntos generados mediante estratificación iterativa

para la versión completa y reducida.

El número de ejemplos por clase para los subconjuntos en las versiones completa y reducida se

muestran en los Cuadros 4 y 5 respectivamente.
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atelectasia cardiomegalia consolidación edema derrame enfisema fibrosis hernia infiltración masa nódulo engr. pleural neumonía neumotórax

Total 11559 2776 4667 2303 13317 2516 1686 227 19894 5782 6331 3385 1431 5302

Entrenamiento 8091 1943 3267 1612 9322 1761 1180 159 13926 4047 4432 2369 1002 3711

Validación 1734 417 700 345 1997 378 253 34 2984 868 950 508 215 795

Prueba 1734 416 700 346 1998 377 253 34 2984 867 949 508 214 796

Cuadro 4: Número de ejemplos por clase para los subconjuntos de la versión completa.

atelectasia cardiomegalia derrame infiltración masa nódulo neumonía neumotorax

Total 180 146 153 123 85 79 120 98

Entrenamiento 126 102 107 86 59 55 84 69

Validación 27 22 23 19 13 12 18 15

Prueba 27 22 23 18 13 12 18 14

Cuadro 5: Número de ejemplos por clase para los subconjuntos de la versión reducida.

4.1.2. Procesamiento

El preprocesamiento del conjunto de datos consisitió en escalar las imágenes de 1024×1024 a dos

resoluciones distintas, 512×512 y 256×256 para ambas versiones del conjunto de datos. Para

realizar el redimensionado de las imágenes se empleó el método de interpolación bilineal, pues

brinda un equilibrio entre la distorsión visual que produce y el tiempo de cómputo requerido [54].

4.1.3. Aumentado de datos

El aumentado de datos es una técnica que se emplea en el entrenamiento y consiste en aplicar

transformaciones a los ejemplos de entrenamiento para generar más datos. Las transformaciones

que se pueden aplicar a los datos dependen directamente de la modalidad de los datos (imágenes,

audio, video o texto) que estemos analizando y además del dominio (imágenes médicas, audios

de animales o videos de acciones humanas.). En el caso de las imágenes, como se muestra en [55],

las transformaciones se pueden categorizar en:

Transformaciones geométricas: giro, rotación, corte, translación, etc.

Espacios de color: cambiar los canales de color, modificar contraste, intensificar color, etc.

Filtros: desenfoque, adición de ruido gaussiano, etc.

Borrado aleatorio: borrar una sección pequeña de la imagen.

El aumentado de datos es una técnica que no solo incrementa el número de ejemplos, también

aumenta la diversidad del conjunto de datos. Esta técnica ayuda a reducir el sobreajuste [56].

Para aplicar aumentado de datos se pueden elegir entre dos estrategias. La primera consiste en

aplicar las transformaciones antes del entrenamiento del modelo y almacenarlas como parte del

conjunto de datos original. Esta estrategia se puede realizar cuando no se cuenta con muchos

datos y no representa un problema el almacenarlos. En la segunda, las transformaciones a las

imágenes se realizan durante el entrenamiento antes de introducirlas al modelo, en esta estrategia
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no se requiere de espacio extra de almacenamiento. En este proyecto se realizó el proceso de

aumentado de datos utilizando la segunda estrategia descrita.

Se ha estudiado sobre las transformaciones que favorecen el entrenamiento de modelos basados

en redes neuronales para resolver problemas de clasificación usando radiografías de tórax sin

distorsionar los patrones anormales visuales [57]. Con base en esa evidencia, se aplicaron a las

imágenes las siguientes transformaciones de manera aleatoria:

Recorte de bordes aleatorio entre los valores de 25,37 y 50 píxeles. La imagen recortada se

redimensiona al tamaño original.

Rotación respecto del centro de la imagen con valor aleatorio entre (−n,n) donde n ∈
{0◦,15◦,30◦,45◦,60◦}.
Escalado de la imagen con valor aleatorio dentro del rango (0.85,1.15). Tomando 1 como

el tamaño original de la imagen.

Translación de la imagen en horizontal y vertical con un valor de movimiento aleatorio

dentro de un rango dado en relación con las dimensiones de la imagen.

4.2 Esquema de experimentación

La experimentación en este proyecto contempló el desarrollo de modelos de clasificación multi-

etiqueta de patologías asociadas a radiografías de tórax con base en evidencia visual de patrones

anormales. Para el desarrollo de los modelos se contemplaron diversos aspectos con el propósito

de analizar el impacto en el desempeño de los modelos de clasificación. Uno de los aspectos

fue la arquitectura de la red convolucional. Se usaron cuatro arquitecturas del estado del arte,

ShuffleNet [58], DenseNet [43], MobileNet [59] y ResNet [19].

Para la versión reducida del conjunto se realizó experimentación usando aumentado de datos.

Además, sé probo el impacto de la resolución de las imágenes en el desempeño, con resoluciones

de 224, 256, 512 y 1024.

También se usó transferencia de conocimiento empleando modelos preentrenados en los conjuntos

ImageNet [60], MIMIC-CXR [61], CheXpert [62], PadChest [63]. Para la adaptación de la

arquitectura, se reusaron las capas preentrenadas de la etapa de extracción de características y se

remplazó la etapa de clasificación por una capa completamente conectada con el número de salidas

requerido. Al ser un problema de clasificación multietiqueta, cada salida se pasa por una función

sigmoide. Se experimentó utilizando el bloque convolucional como extractor de características y

también se experimentó reentrenandolo. Primero, la transferencia de conocimiento solo se aplicó

utilizando la versión reducida del conjunto. Después, con la configuración del modelo con mejor

desempeño, se realizó experimentación con la versión completa. El optimizador utilizado en el

entrenamiento fue Adam [35]. La Figura 34 muestra el flujo de predicción para clasificación.
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Figura 34: Diagrama general de procesamiento para clasificación multietiqueta de patologías.

4.3 Evaluación

La evaluación del desempeño de un modelo de aprendizaje automático es uno de los pasos

importantes en aprendizaje de máquinas. Las métricas que se utilizan para medir el desempeño

de los modelos dependen del problema que se desea estudiar. Para la tarea de clasificación

multietiqueta se eligieron métricas a nivel patología y métricas globales sobre todas las patologías,

con estas métricas se evalúa de forma correcta este tipo de modelos como se muestra en [64].

4.3.1. Curva ROC

La curva de la característica operativa del receptor (ROC, por sus siglas en inglés) es una gráfica

que muestra el rendimiento de un modelo de clasificación en múltiples umbrales usados para

convertir una probabilidad de predicción en una clase. Esta curva representa dos parámetros, la

tasa de verdaderos positivos (TV P o sensibilidad) mostrada en la Ecuación 6, y la tasa de falsos

positivos (T FP o 1 - especificidad), que se encuentra en la Ecuación 7.

TV P =
V P

V P+FN
(6)

T FP =
FP

FP+T N
(7)

Una curva ROC representa la TV P frente a T FP en diferentes umbrales de clasificación. Al

disminuir el umbral de clasificación, se clasifican más elementos como positivos, lo que aumenta

tanto los falsos positivos como los verdaderos positivos. La Figura 35 ilustra la curva ROC. Las

curvas magenta, verde y amarilla muestran las ROC para distintos clasificadores. Un modelo de

clasificación es mejor conforme su curva se encuentra más cerca de la esquina superior izquierda,
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como se observa en la curva morada de la Figura 35. La línea punteada de comportamiento lineal

en dicha figura representa un clasificador aleatorio, mientras que la curva del peor clasificador se

muestra justo por encima de la linea punteada.

El área bajo la curva (AUC, por sus siglas en inglés) mide el área bidimensional completa

debajo de la curva ROC. El AUC proporciona una medida agregada del rendimiento en todos los

umbrales de clasificación posibles.

Mejor

Peor

Clasificador
Perfecto

Figura 35: Curvas ROC para distintos clasificadores.

4.3.2. Métricas multietiqueta

Las métricas de clasificación multietiqueta son un indicador de desempeño a través de todas las

categorías sobre todos los ejemplos y sus predicciones. Para este proyecto se eligieron cuatro

métricas que agrupan los desempeños de AUC en las clases. Las métricas ocupadas fueron los

promedios micro µAP, macro mAP, ponderado wAP y por instancia iAP.

El promedio micro µAP se calcula usando todas las etiquetas como si se tratara de una única tarea

de clasificación binaria. En esta métrica, las clases que tienen un mayor número de ejemplos

asociados tiene un mayor impacto. Por lo tanto, si los ejemplos asociados a las clases con mayor

presencia son bien clasificadas, el resultado del promedio micro será alto. El promedio macro

mAP se obtiene de calcular el AUC para cada clase y después se realiza un promedio. A diferencia

del promedio micro, esta métrica no depende del número de ejemplos asociados a las clases.
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Para obtener el promedio ponderado wAP se calcula de la misma manera que el promedio macro

y además se multiplica por la frecuencia de la clase. El promedio por instancia iAP se obtiene

calculando el AUC por cada instancia y después se realiza un promedio.

4.4 Recursos de hardware y software

La implementación se realizó en el lenguaje de programación Python. Los editores empleados

fueron Atom y GNU Nano. Para la organización de recursos utilizados se trabajó con el manejador

de paquetes y ambientes Anaconda. Las bibliotecas de cómputo científico y aprendizaje de

máquinas fueron NumPy, scikit-learn y PyTorch. La ejecución de los entrenamientos y el registro

de las métricas de evaluación se realizaron con Neptune.ai, que cuenta con una plataforma para

monitoreo en tiempo real.

El hardware utilizado en este proyecto involucra tres sistemas en específico: los servicios de

cómputo en la nube de Google, un servidor del Instituto de Investigaciones en Matemáticas

Aplicadas y en Sistemas (IIMAS) de la Universidad Nacional Autónoma de México (UNAM), y

una computadora personal. La computadora personal fue la principal herramienta de desarrollo

de código. Para la ejecución de las pruebas desarrolladas se emplearon los servicios de cómputo

en la nube (Colaboratory). La ejecución de los experimentos se realizó en el servidor del IIMAS

debido a su capacidad de procesamiento. El Cuadro 6 describe los recursos de hardware utilizados

en el desarrollo del proyecto.

Sistema Sist. Operativo CPU Mem. RAM GPU GPU RAM Almac. Ocupado

PC Windows 11 Intel Core i7 7Gen 16 GB GTX 1060 6 GB 50 GB

Nube Google Ubuntu 18.04 LTS Intel Xeon 12 GB Tesla P100-PCIE 16 GB 50 GB

Servidor IIMAS Ubuntu 20.04 LTS Intel Core i9 10Gen 128 GB RTX 3090 24 GB 95 GB

Cuadro 6: Recursos de hardware utilizados en el proyecto.
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5 Análisis de resultados

La experimentación que se llevó a cabo se describe en el Capítulo 4. Esta experimentación

busca estudiar el impacto de varios aspectos en la configuración del modelo para la clasificación

multietiqueta de patologías. La primera línea de experimentación consistió en estudiar la influencia

del aumentado de datos. En la segunda línea se estudió el impacto de la arquitectura de la red

neuronal convolucional. Otro aspecto que se estudió en la tercera línea de experimentación fue

el impacto de la transferencia de conocimiento. Finalmente, la última línea consistió en una

comparación de la mejor configuración entre la versión reducida y completa de los datos. Los

resultados de cada una de las líneas de experimentación se muestran en las siguientes secciones.

Las tres primeras líneas se realizaron con la versión reducida del conjunto de datos. Posteriormen-

te, con la configuración del modelo con que se obtuvieron los mejores resultados en la versión

reducida, se experimentó en la versión completa.

5.1 Aumentado de datos

Figura 36: Diagrama de experimentación para estudiar el impacto del aumentado de datos sobre

la versión reducida de los datos.
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Para la experimentación se utilizó la arquitectura DenseNet121 [43] sin preentrenamiento. Primero,

como modelo de referencia se entrenó la arquitectura sin ningún tipo de aumentado de datos.

Después, se entrenaron una serie de modelos, cada uno con una técnica de aumentado de datos por

separado. Finalmente, se entrenó un modelo aplicando todas las técnicas de aumentado anteriores.

La Figura 36 ilustra la experimentación que realizada para ver el impacto del aumentado.

Las transformaciones que se aplicaron fueron descritas a detalle en el Capítulo 3. El corte aleatorio

se efectúa en el alto y ancho de la imagen. El escalado se encarga de modificar la escala visual de

la radiografía, cortándola o agrandándola en porcentajes aleatorios respecto de las dimensiones

originales. La translación mueve el centro de la imagen cierto número de píxeles horizontal y

verticalmente dentro de un rango. La rotación gira la imagen de manera aleatoria dentro de un

rango definido.

Los resultados obtenidos acorde a las métricas definidas en la Sección 4.3.2, se encuentran en

el Cuadro 7. Las métricas muestran que el modelo entrenado sin aumentado de datos y aplicando

todas las técnicas tiene desempeños muy similares.

Aumentado uAP(%) mAP(%) wAP(%) iAP(%)

Sin Aumentado 65.40 63.04 63.46 64.09

Corte Al. 62.48 60.77 61.31 63.10

Rotación 59.54 58.42 59.22 58.74

Translación 63.50 61.69 62.50 62.23

Escalado 63.31 61.71 61.83 66.07

Todas 65.33 63.11 63.91 65.98

Cuadro 7: Resultados para el modelo usando aumentado de datos.

El Cuadro 8 muestra los resultados de AUC-ROC para cada patología. El modelo sin aumentado

de datos obtuvo mejor desempeño para las patologías de atelectasia, nódulo y neumotórax. Sin

embargo, se muestra una mejora en desempeño combinando todas las técnicas de aumentado de

datos para las patologías de derrame pleural, masa y neumonía. El modelo que incrementa los

datos realizando cortes aleatorios mostró el mejor desempeño para infiltración. Mientras que el

modelo que usa el escalado se desempeña mejor en la patología de cardiomegalia.

Los resultados a nivel patología sugieren que algunas patologías son muy sensibles a las técnicas

de aumentado de datos. En algunos casos, aplicar una transformación a una patología puede

dificultar su reconocimiento. Un ejemplo de esto es la categoría de neumotórax, donde el corte

aleatorio afecta drásticamente el desempeño en comparación a no aplicar aumentado de datos

o al aplicar el escalado. Ninguna estrategia de aumentado por sí sola mejora el desempeño de

todas las patologías. Sin embargo, todas en conjunto tienen desempeños similares a entrenar con

el conjunto original.
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Aumentado atelectasia cardiomegalia derrame infiltración masa nódulo neumonía neumotórax

Sin Aumentado 66.15 78.77 58.06 65.17 52.76 67.93 44.11 71.38
Corte Aleatorio 65.24 77.67 52.70 66.78 54.90 64.06 45.12 59.68

Rotación 62.76 67.60 60.85 59.23 40.58 66.52 46.98 62.82

Translación 65.44 75.32 60.40 62.73 47.61 65.47 51.43 65.13

Escalado 61.71 83.95 50.79 60.95 58.12 62.23 46.24 69.71

Todas 62.76 78.02 66.99 61.17 59.12 58.20 54.69 63.91

Cuadro 8: Resultados en porcentaje (%) del AUC-ROC por patología usando aumentado de datos.

5.2 Arquitectura

La Figura 37 ilustra la experimentación realizada en el análisis de las arquitecturas. Se entrenaron

diferentes arquitecturas convolucionales notables. Para todos los modelos se eligieron los mismos

hiperparámetros y además se aplicó aumentado de datos. Las transformaciones usadas para esta

ronda de experimentos fueron rotaciones aleatorias de máximo 15 grados y cortes aleatorios,

como una estrategia para contrarrestar el sobreajuste.

DenseNet

ResNet

ShuffleNet

Figura 37: Diagrama de experimentación para estudiar el impacto de la arquitectura sobre la

versión reducida de los datos.

Las arquitecturas convolucionales pueden dividirse en dos grandes grupos, enfocadas en desem-

peño y enfocadas en eficiencia desde el punto de vista del número de parámetros que emplean.
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Para el desarrollo de la experimentación se usaron ambos tipos de arquitecturas. Por el lado

eficiente se usó SuffleNet [58] y MobileNetv2 [59]. SuffleNet en sus dos versiones SuffleNetv2x05

y SuffleNetv2x10. Por el lado enfocado en desempeño se usó ResNet [19] y DenseNet [43].ResNet

en sus versiones ResNet34, Resnet50, ResNet101 y ResNet152. Mientras que DenseNet en sus

versiones DenseNet121, DenseNet161, DenseNet169 y DenseNet201.

Arquitectura uAP(%) mAP(%) wAP(%) iAP(%)

ShuffleNetv2x05 66.23 65.37 65.92 66.63

ShuffleNetv2x10 64.70 64.06 64.33 66.56

MobileNetv2 68.19 65.86 67.08 68.12
ResNet18 62.21 64.05 64.08 62.35

ResNet34 64.81 63.91 64.30 65.12

ResNet50 63.21 62.38 63.31 62.61

ResNet101 64.11 63.72 63.84 63.30

ResNet152 60.86 60.19 60.47 59.62

DenseNet121 68.05 66.88 67.46 67.78

DenseNet161 62.77 62.90 63.21 61.21

DenseNet169 67.69 65.74 65.94 67.22

DenseNet201 60.37 60.35 61.21 60.20

Cuadro 9: Resultados para el modelo usando diferentes arquitecturas convolucionales.

Arquitectura atelectasia cardiomegalia derrame infiltración masa nódulo neumonía neumotórax

ShuffleNetv2x05 64.29 85.08 62.65 60.34 50.80 66.88 56.80 76.15

ShuffleNetv2x10 67.26 79.01 58.22 58.62 48.09 72.81 50.60 77.85
MobileNetv2 66.65 88.48 64.85 69.46 54.64 57.97 53.84 71.03

ResNet18 57.88 80.01 62.60 65.35 57.05 68.91 56.50 64.10

ResNet34 62.26 83.63 60.98 54.25 58.56 64.14 61.73 65.71

ResNet50 61.11 88.22 61.47 65.48 50.83 66.45 49.42 56.03

ResNet101 54.80 79.62 66.70 66.81 53.39 69.34 55.40 63.69

ResNet152 57.62 75.79 62.38 55.60 45.06 68.44 45.81 70.80

DenseNet121 65.18 87.61 63.31 62.81 50.09 69.73 60.69 75.64

DenseNet161 59.09 79.15 66.81 55.26 57.45 64.65 53.65 67.15

DenseNet169 61.69 89.00 52.53 63.07 45.28 71.91 69.85 72.60

DenseNet201 60.77 81.00 60.71 61.43 54.53 57.54 45.12 61.73

Cuadro 10: Resultados en porcentaje (%) del AUC-ROC por patología usando diferentes arqui-

tecturas convolucionales.

En el Cuadro 9 se muestran los resultados obtenidos con las diferentes arquitecturas. La arqui-

tectura eficiente MobileNetv2 obtiene los mejores resultados para µap y iAP. El resultado de

DenseNet121 en las métricas wAP y mAP es el más alto.

En el Cuadro 10 se muestran los resultados de AUC para las patologías. ShuffleNetv2x10 tiene
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un desempeño para las patologías de atelectasia, nódulo y neumotórax. Sin embargo, patologías

como cardiomegalia, derrame pleural, masa y neumonía se ven beneficiadas de arquitecturas

enfocadas en desempeño.

5.3 Preentrenamiento

Para estudiar como influye el preentrenamiento se utilizó la arquitectura DenseNet121 preentrena-

da de manera aislada en los conjuntos de datos ImageNet [60], MIMIC-CXR [61], CheXpert [62]

y PadChest [63]. Esto se ilustra en la Figura 38.

DenseNet

Figura 38: Diagrama de experimentación para estudiar el impacto de la transferencia de conoci-

miento sobre la versión reducida de los datos.

Primero se realizó la transferencia de conocimiento utilizando la red DenseNet121 como un

extractor de características. Los parámetros de las capas convolucionales fueron congelados

y solo se reentrenó la red completamente conectada. En la segunda etapa de experimentación

se tomó el modelo que presentó mejores resultados y se afinaron los parámetros de las capas

convolucionales.

En el Cuadro 11 se muestran los resultados obtenidos con los distintos modelos preentrenados. El

modelo que no tiene preentrenamiento obtuvo los resultados más bajos. Esto se debe a que el
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conjunto de datos cuenta con muy pocos ejemplos y las radiografías son imágenes complejas, lo

cual implica que se requiera mayor cantidad de datos para mejorar el ajuste de los modelos. Dentro

de los modelos preentrenados, el que tuvo peor desempeño fue el preentrenado en ImageNet. Esto

sugiere que el modelo se beneficia de tener un preentrenamiento en un conjunto de radiografías,

pues los patrones de las radiografías son muy específicos.

El modelo preentrenado en PadChest obtuvo los mejores resultados. Esto se debe a que PadChest

es uno de los conjuntos más grandes de radiografías dentro de los que se preentrenó. Además,

posee imágenes y etiquetado de calidad, lo que permite aprender mejores representaciones. Un

modelo con desempeño similar al preentenado en PadChest es el preentenado en CheXpert.

Los resultados obtenidos afinando los parámetros de la red convolucional fueron inferiores en

comparación a usarla como extractor de características.

Preentrenamiento uAP(%) mAP(%) wAP(%) iAP(%)

Extractor

Ninguno 62.47 60.28 60.77 61.74

ImageNet 63.51 66.01 65.90 61.81

CheXpert 70.75 67.85 68.05 71.23
MIMIC-CXR 66.82 64.40 65.43 65.25

PadChest 71.14 68.73 68.75 71.04

Afinado

PadChest 68.96 66.06 66.93 68.54

Cuadro 11: Resultados para el modelo usando transferencia de conocimiento.

Los resultados de AUC a nivel patología se muestran en el Cuadro 12. Los resultados para las

patologías mayoritariamente incrementan en comparación con los resultados obtenidos en las

secciones anteriores. En su mayoría, los mejores resultados a nivel patología se obtienen con el

modelo preentrenado de PadChest y CheXpert.

Preentrenamiento atelectasia cardiomegalia derrame infiltración masa nódulo neumonía neumotórax

Extractor

Ninguno 60.00 69.13 65.58 61.11 53.24 66.76 51.37 55.03

ImageNet 58.53 82.36 68.54 64.40 58.31 74.14 51.12 70.67
CheXpert 60.22 86.98 69.81 69.14 62.60 70.90 57.51 65.61

MIMIC-CXR 67.16 81.42 68.50 65.75 49.09 74.61 51.70 56.99

PadChest 64.68 92.17 66.16 61.59 64.26 78.95 55.92 66.12

Afinado

PadChest 64.13 86.09 68.85 69.06 57.64 65.43 53.23 64.07

Cuadro 12: Resultados en porcentaje (%) del AUC-ROC por patología con transferencia de conocimiento.
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De manera general, se puede concluir que para la clasificación de patologías se obtienen mejores

resultados utilizando la técnica de transferencia de conocimiento.

5.4 Versiones reducida y completa

Como se mencionó en el Capítulo 3 la diferencia entre la versión reducida y completa no sólo es

el número de ejemplos, sino también el número de clases. La Figura 39 ilustra la experimentación

realizada para analizar el impacto del conjunto de datos en el desempeño del modelo.

Selección de versión

Completa
Reducida

Figura 39: Diagrama de experimentación para estudiar el impacto del tamaño del conjunto de

datos en el modelo de clasificación .

Para realizar esta experimentación se empleó la mejor configuración del modelo con base en los

resultados obtenidos de las secciones anteriores. Se hizo uso de la técnica de transferencia de

conocimiento con la aruitectura DenseNet121 preentrenada en PadChest usando la combinación

de las cuatro técnicas de aumentado de datos presentadas en la Sección 5.1.

Los resultados obtenidos se muestran en el Cuadro 13. El mejor desempeño del modelo se obtiene

utilizando la versión completa. Esto se puede explicar debido a que esta versión posee, por

mucho, un mayor número de ejemplos. Este mismo efecto se ve en los resultados de AUC para

las patologías que se muestran en el Cuadro 14. Las dos únicas patologías para las cuales el

desempeño fue inferior usando la versión completa fueron nódulo y cardiomegalia. Esto se debe

a que para ambas categorías el porcentaje de imágenes asociadas respecto al total es superior en

la versión reducida.

5.5 Configuración final

La Figura 40 muestra la mejor configuración con base en las líneas de experimentación antes

presentadas.
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Versión uAP(%) mAP(%) wAP(%) iAP(%)

Reducida 71.24 68.61 68.63 70.26

Completa 82.66 73.58 71.35 82.86

Cuadro 13: Resultados del modelo con la mejor configuración para la versión completa y reducida.

Versión ateletasia cardiomegalia derrame infiltración masa nódulo neumonía neumotórax consolidación edema efisema fibrosis hernia Engr. Pleural

Reducida 64.48 92.12 65.76 61.91 63.56 78.98 56.20 65.87 – – – – – –

Completa 70.99 89.26 78.03 65.84 71.45 67.79 60.06 72.66 68.03 80.34 69.72 74.76 91.37 69.79

Cuadro 14: Resultados en porcentaje (%) del conjunto de prueba en ambas versiones del conjunto

de datos.

DenseNet 121

Figura 40: Mejor configuración del modelo de clasificación de patologías.

En esta Sección se presenta la mejor configuración encontrada para modelo de clasificación de

patologías y se discute cada uno de sus elementos. El mejor modelo con base en la experimenta-

ción se compone de la arquitectura DenseNet121 preentrenada en PadChest usando aumentado

de datos y siendo entrenada con la versión completa de los datos. Las Figuras 41 y 42 ilustran

algunas de las predicciones realizadas por este modelo.
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(a) Predicción multietiqueta: 2 patologías

(b) Predicción multietiqueta: 4 patologías

Figura 41: Predicciones usando la configuración del modelo con mejor desempeño en la metrica uAP.
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(a) Predicción de patología: Hernia

Figura 42: Predicciones usando la configuración del modelo con mejor desempeño en la metrica uAP.
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6 Conclusiones

6.1 Conclusiones

En este proyecto se abordó la tarea de clasificación multietiqueta de patologías a partir de

radiografías de tórax usando redes neuronales convolucionales por su capacidad de aprender

patrones complejos y discriminatorios de las imágenes. Para derivar el modelo final se estudió el

impacto en el desempeño de aspectos como aumentado de datos, arquitectura, preentrenamiento

y tamaño del conjunto de datos. Para dar solidez a la experimentación, se realizó una partición

estratificada de los datos en subconjuntos de entrenamiento, validación y prueba manteniendo la

distribución original de las clases. Los modelos fueron evaluados en la partición de prueba con el

objetivo de obtener resultados más generalizables.

De los resultados obtenidos es posible concluir que los factores que más influyen en el desempeño

del modelo son el conjunto usado para el preentrenamiento y el tamaño del conjunto de datos.

En el caso del preentrenamiento, los resultados muestran que una arquitectura preentrenada con

ImageNet supera el desempeño de una inicialización aleatoria. A su vez, el preentrenamiento

con los conjuntos de imágenes de rayos X de tórax, supera las dos primeras estrategias de

inicialización. El modelo con preentrenamiento en PadChest supera 8.67 y 7.63 puntos de µAP

la inicialización aleatoria y preentrenamiento en ImageNet respectivamente. Estos resultados

son acorde a la literatura de transferencia de conocimiento [65] en los que se ha encontrado

que el preentrenamiento en conjuntos de datos similares al conjunto objetivo produce modelos

con mayor desempeño a conjuntos de preentrenameintos de naturaleza distinta o inicialización

aleatoria. Por otra parte, los resultados obtenidos señalan que el entrenamiento en la versión

completa del conjunto (≈ 59 veces más grande que la versión reducida), produce el modelo con

mejor desempeño (11.42% puntos de incremento en µAP). El incremento de desempeño de las

redes neuronales con respecto al incremento del tamaño del conjunto de datos de entrenamiento

es un fenómeno que se ha comprobado en trabajos en clasificación de imágenes naturales [66],

así como también en el procesamiento de lenguaje natural [67].

6.2 Trabajo a futuro

Con base en la experiencia y los resultados obtenidos durante el desarrollo de este proyecto, las

siguientes líneas de trabajo a futuro se consideran interesantes.

Desarrollar modelos considerando información clínica del paciente. Para realizar un diag-

nóstico, los radiólogos toman en cuenta información clínica del paciente adicionalmente a

la radiografía. Desarrollar modelos que integren esta información puede ayudar a mejorar

su desempeño y confiabilidad.
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Validación médica. Un paso importante en la evaluación final de este tipo de herramientas

es la validación por especialistas en el área. Los profesionales pueden orientar a corregir los

posibles sesgos o errores que estos modelos llegan a presentar. Aunque esto requiere de una

logística y coste de desarrollo mucho mayor. Sin embargo, el beneficio en la confiabilidad

es invaluable.

Interfaz de usuario. El acercamiento de este tipo de modelos a los usuarios finales es un

paso muy importante en su utilidad. Por lo cual, el desarrollo de interfaces de usuario que

permitan un uso fácil y práctico es fundamental para el avance de este tipo de sistemas en

el uso cotidiano.
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