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Resumen 

El propósito de la investigación fue el desarrollo de un sistema web basado en Redes 

Neuronales Convolucionales (RNC) para la detección de secuelas respiratorias en pacientes de 

COVID-19 mediante imágenes de placas de pulmón. Esta investigación es de tipo aplicada 

debido a que propone una solución tecnológica para apoyar el diagnóstico médico en respuesta 

a la problemática identificada. Este proyecto se realizó en el hospital Santa María de Cutervo-, 

donde se ha observado un aumento en los casos de secuelas respiratorias entre los 

sobrevivientes del virus. Actualmente, el diagnóstico se basa en la interpretación manual de 

imágenes, lo que puede ser impreciso y requerir tiempo. Con el fin de mejorar este proceso, se 

implementó un modelo de aprendizaje profundo donde se analiza imágenes de placas de pulmón 

para identificar patrones indicativos de secuelas como fibrosis pulmonar. La metodología 

implementada en esta investigación fue CRIS-DM, la cual incluyó la recolección de un conjunto 

de datos de 288 imágenes para las etapas de entrenamiento y pruebas, seguido por el 

entrenamiento del modelo RNC utilizando técnicas avanzadas como el algoritmo de 

BackPropagation, optimizador Adam y una función de pérdida categorical_crossentropy. Los 

resultados preliminares demostraron que el sistema logró una precisión del 92.3%, lo que podría 

transformar la práctica clínica al proporcionar diagnósticos más exactos con un 95.2% de 

exactitud. Además, la solución tiene el potencial de optimizar el proceso de atención médica y 

reducir costos asociados al diagnóstico de estas secuelas. 

 

Palabras clave: Redes Neuronales de la Computación, radiografía, COVID, secuelas. 
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Abstract 

The objective of the research was to develop a web system using Convolutional Neural 

Networks (CNN) for the detection of respiratory sequelae in COVID-19 patients using lung 

imaging. This research is applied because it proposes a technological solution to support 

medical diagnosis in response to the identified problem. This project was carried out at the 

Santa María Hospital in Cutervo, where an increase in cases of respiratory sequelae has been 

observed among survivors of the virus. Currently, diagnosis is based on manual interpretation 

of images, which can be inaccurate and time-consuming. To improve this process, a deep 

learning model was implemented that analyzes images of lung plaques to identify patterns 

indicative of sequelae such as pulmonary fibrosis. The methodology implemented in this project 

was CRIS-DM, which included the collection of a dataset of 288 images for the training and 

testing phases, followed by the training of the RNC model using advanced techniques such as 

the BackPropagation algorithm, the Adam optimizer, and a categorical_crossentropy loss 

function. Preliminary results showed that the system achieved 92.3% accuracy, which could 

transform clinical practice by providing more accurate diagnoses with 95.2% accuracy. In 

addition, the solution has the potential to optimize the healthcare process and reduce the costs 

associated with diagnosing these sequelae. 

 

 

Keywords: Convolutional neural network, radiography, COVID, sequelae. 
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Introducción 

La infección viral del COVID-19 es una amenaza global que afecta a más de 8 000 millones 

de habitantes en todo el mundo [1]. Durante la pandemia hasta el 2024, el total acumulado de 

casos de coronavirus es de 776,471,644 casos y 7,068,677 muertes a nivel mundial. Por su 

parte, el Perú no es ajeno a esto, ya que se encuentra en el sétimo puesto a nivel mundial con 

más muertes por coronavirus según la OMS [2], entre los años 2021 y 2024, la tasa de 

mortalidad asciende a 220,602 fallecimientos [3], mientras que el número de pacientes 

hospitalizados en UCI alcanzó los 16,690, siendo el mayor número de casos registrado en los 

departamentos de Lima, Ica, Lambayeque, Ancash, La Libertad, Junín y Piura [4]. En la región 

Cajamarca, según el boletín de la Dirección Regional de Salud de Cajamarca (DIRESA), hasta 

el 12 de diciembre del 2023, se han registrado 136,622 casos de COVID-19. En cuanto al 

Hospital Santa María de Cutervo, se ha documentado un total de 5,318 casos positivos, con un 

55% de letalidad [5]. Es crucial resaltar que muchos de los pacientes que lograron recuperarse 

de esta enfermedad han quedado con secuelas respiratorias; sin embargo, debido a la falta de 

especialistas en el área de neumología, no están recibiendo el diagnóstico adecuado, lo que 

impide abordar estas secuelas de manera adecuada, ya que, hasta el momento, solo están siendo 

atendidos por médicos generales [ANEXO 03].  Estas secuelas pueden manifestarse con la 

persistencia de síntomas como palpitaciones, temblores en las manos y dificultad para respirar 

[6] [7]. Así como también por la aparición de otros factores, como la fibrosis pulmonar y la 

debilidad o disfunción muscular, que surgen debido al reposo prolongado en pacientes 

hospitalizados por COVID-19 [8]. La fibrosis pulmonar es una de las secuelas más graves 

puesto que el tejido pulmonar se reemplaza gradualmente por tejido cicatricial, lo que dificulta 

la capacidad de respirar y limita las actividades físicas [9]. Incluso se puede producir una disnea 

respiratoria, que afecta gravemente al paciente tanto física como mentalmente a consecuencia 

de la falta de oxígeno que llega al cerebro [8]. Después de todo lo anteriormente mencionado, 

para poder dar una alternativa de solución a esta problemática nos hacemos la siguiente 

pregunta ¿De qué manera se puede identificar secuelas respiratorias en pacientes de COVID-

19 en un centro hospitalario? 

Ante esta interrogante, se planteó la elaboración de un sistema web que emplee machine 

Learning y RNC, motivado por la creciente demanda de herramientas tecnológicas (Python, 

Anaconda, PostgreSQL) que mejoren los métodos de diagnóstico actuales, particularmente en 

regiones de la sierra donde los recursos son escasos. Este enfoque no solo permitirá una mayor 

precisión en el diagnóstico mediante el uso de un motor de inferencia, sino que también reducirá 

los costos asociados con tratamientos incorrectos o tardíos, beneficiando tanto al sistema de 
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salud como a los pacientes. Además, el sistema propuesto ofrecerá ventajas significativas como 

en términos de eficiencia económica y social, al facilitar un diagnóstico temprano y más preciso, 

esto permitirá reducir costos al sustituir las costosas tomografías por radiografías más 

accesibles, lo que redundará en una mejor calidad de vida para los afectados. Desde un punto 

de vista científico, este tipo de sistemas no solo aportan nuevos conocimientos en el campo del 

diagnóstico médico, sino que también fomentan la investigación de soluciones similares, 

promoviendo así el avance de la ciencia y la tecnología en beneficio de la salud pública. 

Finalmente, el objetivo general de este proyecto fue implementar un sistema web basado en 

Redes Neuronales Convolucionales (RNC) para detectar secuelas respiratorias mediante 

imágenes de placas de pulmón en pacientes del hospital Santa María de Cutervo. Los objetivos 

específicos abarcaron la realización de un análisis comparativo de diferentes algoritmos de 

Machine Learning con el fin de determinar cuál es el más adecuado para el diagnóstico de 

secuelas respiratorias a través de las imágenes de placas de pulmón, así también, se implementó 

un algoritmo basado en RNC que permita la detección de secuelas respiratorias mediante 

imágenes de placas de pulmón y se validó la eficiencia del sistema propuesto en términos de la 

experiencia de uso por parte de los expertos médicos para el diagnóstico.

 

Revisión de literatura 

Antecedentes 

Álvaro Molina [10] en su investigación demuestra la efectividad de las redes neuronales 

convolucionales (RNC) en el diagnóstico médico, logrando un margen de error del 8% en la 

clasificación de imágenes de tumores cerebrales. Su enfoque en el uso de imágenes médicas 

refuerza la viabilidad de emplear RNC en mi tesis para detectar secuelas respiratorias a partir 

de placas de pulmón, destacando la importancia de tener una base de datos diversificada para 

mejorar la precisión del diagnóstico. 

David Castillo [11] creó un sistema para identificar enfermedades de la piel a través de 

imágenes en tiempo real, logrando una precisión del 86.42%. Este estudio resalta cómo la 

implementación de tecnologías como el aprendizaje profundo y la recuperación de imágenes 

pueden mejorar el diagnóstico en tiempo real, lo cual es esencial para el diagnóstico de secuelas 

respiratorias en pacientes recuperados de COVID-19. 

Paul Acero [12] en su trabajo sobre una aplicación móvil para detectar anomalías en la piel 

demuestra cómo la clasificación de imágenes puede realizarse con alta sensibilidad y precisión. 

Su metodología de experimentación y ajuste de parámetros es útil debido a que permite explorar 
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enfoques similares para optimizar el algoritmo de RNC que se utilizará para analizar imágenes 

de pulmones y mejorar la precisión en la detección de secuelas. 

Karla Gutiérrez et al. [13] presentó el uso de RNC para el diagnóstico visual de especies de 

libélulas, alcanzando una tasa de detección del 91.4%, demostrando cómo las técnicas de 

aprendizaje automático pueden ser efectivas en la clasificación de imágenes. Este antecedente 

refuerza la posibilidad de aplicar un enfoque similar estableciendo parámetros para el 

diagnóstico de secuelas respiratorias en pacientes post-COVID. 

Flores Mendoza et al. [14] abordan la detección de enfermedades en las plantas de café 

utilizando redes neuronales convolucionales (RNC) logrando una precisión del 99.6% en el 

diagnóstico de las principales enfermedades que afectan los cultivos, resaltando la eficacia de 

su modelo y la importancia de la inteligencia artificial en la agricultura. Este estudio es relevante 

debido a que puede ser adaptado para el diagnóstico de secuelas respiratorias en pacientes 

recuperados de COVID-19 

En la investigación de Diaz y Tarrillo [15], se desarrolló una red neuronal artificial (RNA) 

para estimar el ruido vehicular en Jaén. Este estudio demuestra cómo las RNA pueden utilizarse 

para procesar grandes volúmenes de datos ambientales y realizar predicciones precisas. Este 

antecedente destaca el uso eficaz de redes neuronales en escenarios con múltiples variables, 

proporcionando valiosos ejemplos sobre el entrenamiento y evaluación de modelos, lo cual me 

orienta en la optimización del procesamiento de imágenes médicas. 

Bases teóricas 

 El machine Learning que es un campo de estudio que busca entrenar a las computadoras 

para aprender de manera autónoma, sin programación explícita. Se fundamenta en la noción de 

que los programas informáticos pueden perfeccionar su desempeño en tareas específicas a 

medida que adquieren experiencia. Los componentes clave del aprendizaje automático se 

dividen en tres categorías: las fuentes de información, que representan la experiencia a partir 

de la cual se aprende, ya sea en forma de datos estructurados o no estructurados; las técnicas y 

algoritmos relacionados con las tareas a ejecutar, que abarcan desde el tratamiento de 

información no estructurada hasta modelos supervisados y no supervisados, simulación y 

optimización; y la capacidad de autoaprendizaje, que mejora el rendimiento mediante el 

reentrenamiento automático con nueva información y la combinación de modelos con 

reponderación o calibración [16] .  

Dentro de las técnicas de aprendizaje automático tenemos las redes neuronales, que son 

modelos artificiales que se inspiran en el cerebro humano para emular su capacidad de 

aprendizaje mediante la experiencia. Están compuestas por capas interconectadas de neuronas, 



11 

  

imitando el comportamiento biológico. Procesando información a través de funciones de 

entrada, activación y salida, con hitos históricos como el Perceptrón y la propagación hacia 

atrás. Presentan ventajas como aprendizaje adaptativo, autoorganización, tolerancia a fallos y 

operación en tiempo real [17].  

 

Fig. 1. Arquitectura de Red Neuronal 

Las redes neuronales convolucionales (RNC) son redes especializadas en el procesamiento 

de datos bidimensionales, como imágenes, y son ampliamente utilizadas en visión artificial. 

Estas redes aplican capas convolucionales para aprender y extraer patrones locales en diversas 

regiones de una imagen, lo que las hace eficaces en la identificación y clasificación visual. 

Además, tienen aplicaciones en otros campos, como el procesamiento de lenguaje natural y el 

aprendizaje reforzado. Las RNC son esenciales para el desarrollo de sistemas inteligentes, con 

usos que van desde la conducción autónoma hasta la minería de datos visuales [18]. 

Las enfermedades respiratorias, que abarcan desde infecciones agudas como resfriados hasta 

enfermedades crónicas como el EPOC y el asma, afectan el sistema respiratorio de diversas 

maneras. El EPOC se caracteriza por la obstrucción del flujo de aire, generalmente causada por 

el tabaquismo, mientras que el asma inflama los bronquios, causando síntomas como tos y 

dificultad para respirar. Otras afecciones incluyen las infecciones respiratorias agudas, como la 

gripe y la neumonía, y el cáncer de pulmón, a menudo asociado con la exposición al humo. La 

COVID-19 también ha dejado secuelas, como la fibrosis pulmonar y la disfunción muscular 

respiratoria, que requieren tratamiento especializado para mejorar la calidad de vida [19]. 

El aprendizaje automático (Machine Learning) es un campo de la inteligencia artificial que 

permite a las computadoras mejorar su rendimiento en tareas específicas a través de la 

experiencia, sin la necesidad de programación explícita. A partir del análisis de grandes 

volúmenes de datos, las computadoras pueden identificar patrones y tomar decisiones de forma 
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autónoma. En el ámbito médico, esta tecnología ha abierto nuevas posibilidades para el 

diagnóstico de enfermedades, permitiendo que los sistemas basados en Machine Learning 

proporcionen pronósticos más precisos y oportunos. Entre las diferentes técnicas de aprendizaje 

automático, las redes neuronales han adquirido un papel preponderante debido a su capacidad 

para emular el comportamiento del cerebro humano. Estas redes están formadas por múltiples 

capas de neuronas artificiales que, al interactuar entre sí, permiten la identificación de 

características complejas en los datos. Las redes neuronales convolucionales (RNC) son un tipo 

especializado de estas redes, diseñadas específicamente para el procesamiento de imágenes. 

Las RNC han demostrado su eficacia en el análisis de datos visuales, permitiendo reconocer 

patrones y características que podrían pasar desapercibidos para el ojo humano [20]. 

En el contexto de la pandemia de COVID-19, la aplicación de RNC en la detección de 

secuelas respiratorias se ha vuelto particularmente relevante. El COVID-19 ha tenido un 

impacto global, afectando a millones de personas y dejando secuelas significativas en aquellos 

que han logrado superar la enfermedad. Una de las secuelas más preocupantes es el daño 

pulmonar, que incluye condiciones como la fibrosis pulmonar y la disfunción respiratoria. Estas 

secuelas pueden manifestarse en la forma de dificultad para respirar, fatiga crónica y reducción 

de la capacidad pulmonar, lo que afecta gravemente la calidad de vida de los pacientes. La 

fibrosis pulmonar, se caracteriza por el endurecimiento y cicatrización del tejido pulmonar, lo 

que limita la capacidad de los pulmones para expandirse y absorber oxígeno de manera 

eficiente. Sin un diagnóstico temprano, esta condición puede progresar y volverse irreversible, 

dificultando el tratamiento. El uso de RNC en la detección de esta secuela es crucial, ya que 

permite analizar imágenes de los pulmones y detectar signos de daño antes de que se presenten 

síntomas graves. Además, las RNC pueden identificar patrones asociados con otras secuelas, 

como la hipertensión pulmonar y las complicaciones trombóticas, que también son comunes en 

pacientes recuperados de COVID-19 [21]. 

Materiales y métodos 

Tipo de investigación  

La presente investigación es una investigación aplicada [22], debido a que se aplicó los 

conocimientos ya conocidos de las redes neuronales convolucionales aplicados en un sistema 

web que ayudó a detectar secuelas respiratorias mediante imágenes de placas de pulmón en 

pacientes de un hospital. 

Población y muestra 
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La población objetivo de este estudio es ayudar a los especialistas, médicos generales y 

personal del área de rayos X del hospital a identificar las secuelas de COVID-19, el resultado 

de la muestra da un total de 60 personas. 

Fig. 2. Fórmula de poblaciones finitas 

 

Métodos de investigación  

Para la presente investigación, se empleó los métodos analíticos y deductivos descritos por 

[22], además de los métodos de implementación y análisis de la literatura. El método analítico 

se empleó para examinar las imágenes de los pulmones y observar las características de las 

secuelas ocasionadas por el COVID-19. El análisis de la literatura se basa en la revisión de 

estudios previos que implementan soluciones relacionadas con la problemática abordada, así 

como en bases teóricas que respaldaron el propósito de la investigación. Finalmente, se 

implementó un sistema web utilizando redes neuronales convolucionales para la detección de 

secuelas respiratorias asociadas al COVID-19. 

Técnicas e instrumentos de recolección de datos 

En esta investigación se empleó diversas técnicas e instrumentos para la recolección de 

datos. Entre estas, se utilizó una guía de observación con toma de apuntes para estudiar a los 

pacientes del Hospital Nacional, con el objetivo de reconocer el proceso de consulta médica y 

detectar posibles carencias. Además, se llevaron a cabo entrevistas a médicos neumólogos, 

mediante una guía de entrevista, con el fin de conocer los parámetros utilizados en la lectura y 

diagnóstico de placas de pulmón. Por último, se realizó un análisis de imágenes de pulmón 
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utilizando una base de datos abierta, con el propósito de identificar y clasificar las secuelas del 

COVID-19. 

Resultados y discusión 

Objetivo específico 1 

Realizar el análisis comparativo de los diferentes algoritmos de Machine Learning con la 

finalidad de determinar el algoritmo de RNC más apropiado para el problema de diagnóstico 

de secuelas respiratorias mediante imágenes de placas de pulmón. Este análisis fue crucial, ya 

que permitió seleccionar el algoritmo y el optimizador más adecuado en base a la precisión y 

exactitud en el modelo. Esta comparación aseguró que el sistema pudiera detectar patrones 

relevantes en las placas del pulmón contribuyendo con el diagnóstico oportuno.  

Como parte de este análisis, se consideraron los valores de porcentajes de aceptabilidad en 

modelos de Machine Learning, los cuales se clasifican en tres niveles: 

- Nivel 1: 70% – 80% de precisión, considerado aceptable, pero con limitaciones para 

aplicaciones críticas. 

- Nivel 2: 80% – 90% de precisión, representa un buen desempeño en tareas 

diagnósticas. 

- Nivel 3: 90% – 100% de precisión, indica una alta confiabilidad del modelo, siendo 

ideal para implementaciones clínicas. 

Estos rangos de aceptabilidad permitieron evaluar objetivamente el rendimiento de cada 

algoritmo y tomar decisiones informadas sobre su viabilidad en el diagnóstico automatizado de 

secuelas respiratorias. A continuación, veremos la tabla comparativa de los diferentes 

algoritmos: 

Algoritmo de RNC Precisión Nivel Ventaja 

Backpropagation 

con Adam [23] 

97.3% - 

99.07% 

3 La combinación del algoritmo backpropagation y el 

optimizador Adam alcanzó una precisión del 97.3 % en la 

detección de cáncer de piel y del 99.07 % en la identificación 

de COVID-19 mediante tomografías computarizadas. Esta 

integración destaca por su alta adaptabilidad, eficiencia 

computacional y precisión clínica, lo que la convierte en una 

herramienta ideal para aplicaciones médicas que requieren 

diagnósticos rápidos, confiables y automatizados. Además, 

contribuye significativamente a reducir el margen de error 

humano, optimizando así los procesos de toma de decisiones 

en entornos hospitalarios. 
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Backpropagation 

con 

regularización 

bayesiana [24] 

80.4% 2 La aplicación de backpropagation con regularización 

bayesiana alcanzó una precisión del 80.4 % en la predicción 

de longitud, 87.5 % en ancho y 74.9 % en grosor de artefactos 

arqueológicos fragmentados. Este enfoque destacó por su 

capacidad para evitar el sobreajuste y generar resultados 

coherentes, incluso con conjuntos de datos pequeños. Lo que 

lo convierte en una buena opción para la reconstrucción de 

objetos antiguos y preservación del patrimonio cultural 

Stochastic 

Gradient 

Descent con 

Momentum [25] 

76.01% 

- 56% 

1 La implementación del algoritmo SGD con Momentum 

contribuyó a incrementar la eficacia del entrenamiento en 

modelos de clasificación, aplicados a bases de datos como 

CIFAR-10 e ImageNet. Aunque los niveles de precisión 

alcanzados fueron de 76.01 % para CIFAR-10 y 56 % en 

top‑1 para ImageNet, esta técnica resaltó por reducir el 

tiempo de convergencia en aproximadamente un 23.57 % en 

comparación con el SGD tradicional. Este resultado se debe 

al uso del impulso, el cual mitiga las oscilaciones en zonas 

con alta curvatura y potencia la dirección del gradiente 

acumulado, favoreciendo un aprendizaje más estable. 

Asimismo, por su eficiencia computacional y facilidad de 

adaptación a entornos paralelos, representa una alternativa 

robusta para entrenar redes convolucionales a gran escala, 

mejorando los tiempos de entrenamiento sin comprometer la 

arquitectura del modelo. 

RMSprop [26] 90.45% 2 El empleo del optimizador RMSprop permitió obtener un 

nivel de exactitud del 90.45 % al clasificar imágenes de rayos 

X de pacientes con diagnóstico positivo y negativo de 

COVID-19. Este algoritmo facilitó el entrenamiento del 

modelo al ajustar automáticamente la velocidad de 

aprendizaje, lo que mejoró la eficiencia en la identificación 

de patrones relevantes en los datos. A diferencia de otros 

métodos, RMSprop mostró un buen desempeño con 

volúmenes reducidos de información médica, evitando 

errores comunes como el sobreajuste 

 

Objetivo específico 2 
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Implementar el algoritmo basado en RNC que permita la detección de secuelas respiratorias 

mediante imágenes de placas de pulmón. Se desarrolló una red neuronal convolucional 

empleando un modelo secuencial en Keras. Para alcanzar esta implementación, se estructuraron 

las siguientes capas, así también, para la implementación del código del algoritmo se utilizó 

Jupiter Notebook y siguiendo la arquitectura antes mencionada de la etapa del modelado damos 

a conocer: 

- Capa de Convolución: Una capa Conv2D con 32 filtros y un tamaño de 3x3, que 

utiliza la función de activación ReLU para mejorar el aprendizaje de patrones. El 

parámetro input_shape=(160, 160, 3) define la dimensión de entrada, representando 

imágenes de 160x160 píxeles y tres canales (RGB). Con padding='same', se conserva 

el tamaño de la imagen tras la convolución. 

- Capa de Max-Pooling: Se aplica una capa de MaxPooling2D con un tamaño de 

ventana 2x2, disminuyendo la resolución espacial y reteniendo las características 

más relevantes de la imagen. 

- Capa de Convolución y Max-Pooling: Se agrega una segunda capa Conv2D con 64 

filtros y un tamaño de filtro de 2x2. Luego, otra capa de MaxPooling2D contribuye 

a reducir aún más la dimensionalidad mientras preserva las características esenciales. 

- Capa de Aplanamiento (Flatten): Esta capa convierte la salida bidimensional en un 

formato unidimensional, lo que facilita su entrada en las capas densas que siguen. 

- Capa Densa Oculta: Una capa Dense con 256 neuronas y activación ReLU permite 

que el modelo aprenda relaciones complejas entre las características. Además, se 

añade una capa Dropout con una tasa de 0.5 para mitigar el riesgo de sobreajuste. 

- Capa de Salida: Finalmente, una capa Dense con 2 neuronas y activación softmax 

produce las probabilidades de pertenencia para dos clases, completando el modelo 

de clasificación. 

El modelo fue entrenado utilizando el optimizador Adam y la función de pérdida 

"categorical_crossentropy", diseñada para abordar problemas de clasificación multiclase. A lo 

largo de varias épocas, se ajustó la tasa de aprendizaje para mejorar la convergencia. Durante 

el proceso de entrenamiento, se monitorizó el rendimiento en términos de pérdida y exactitud 

tanto en el conjunto de entrenamiento como en el de validación. 
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Fig. 3. Implementación del modelo 

El modelo mostró una mejora constante en su capacidad para identificar las secuelas 

respiratorias en las imágenes de placas de pulmón, lo que subraya su eficacia en la tarea de 

prediagnóstico en pacientes de COVID-19. Además, se observó una progresiva capacidad de 

generalización, lo que sugiere que el modelo puede adaptarse bien a nuevos casos y a datos no 

vistos previamente. 

 

Para la matriz de confusión proporcionada, la precisión es del 92.3%, lo que indica que el 

92.3% de los resultados clasificados como positivos son realmente correctos. La exactitud es 

del 95.2%, lo que muestra que el 95.2% de todas las predicciones realizadas por el modelo 

fueron correctas. La sensibilidad es del 100%, lo que significa que el modelo detecta 

correctamente todos los casos positivos. 

ÉPOCA PÉRDIDA EXACTITUD VALOR 

DE 

PÉRDIDA 

VALOR DE 

EXACTITUD 

1 1.8583 0.8576 0.0264 0.9792 

2 0.1855 0.9688 0.0454 0.9792 

3 0.0418 0.9896 0.0287 0.9792 

4 0.0322 0.9861 0.0576 1.0000 

5 0.0123 0.9931 0.0210 1.0000 

6 0.0272 0.9965 4.3381e-

4 

1.0000 

7 0.1582 0.9861 0.0027 0.9792 

…. …. …. …. …. 

12 0.0494 0.9861 0.0500 0.9792 
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Fig. 4. Matriz de confusión 

En seguida, la creación de un archivo h5 para hacer la implementación e integración con el 

código de interfaz. 

Fig. 5. Implementación del optimizador Adam y categorical_crossentropy 

Como consecuencia de lo anteriormente desarrollado, se integra el archivo h5 en la 

implementación del sistema web, permitiendo finalmente la realización de diagnósticos 

oportunos. 

 

Fig. 6. Implementación del archivo h5 en el sistema web 
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Objetivo específico 3 

Validar la eficiencia del sistema propuesto en términos de experiencia de uso en el 

diagnóstico por parte de los expertos. Para lograrlo, se realizó una encuesta TAM (Modelo de 

Aceptación Tecnológica) la cual fue fundamental para evaluar cómo perciben los usuarios la 

utilidad y facilidad de uso de un nuevo sistema, en este caso, un sistema web basado en redes 

neuronales convolucionales para detectar secuelas respiratorias. Esta evaluación proporciona 

información valiosa sobre la aceptación y la probabilidad de adopción del sistema por parte de 

los usuarios finales. Al entender mejor sus opiniones y experiencias, los desarrolladores pueden 

identificar áreas de mejora y realizar ajustes necesarios para optimizar la usabilidad y 

efectividad del sistema, asegurando así que cumpla con las expectativas y necesidades de los 

usuarios y que se integre de manera efectiva en sus prácticas de diagnóstico. 

En el contexto de la validación del sistema se usó la fórmula para calcular cuántos médicos 

profesionales fueron necesarios entrevistar para obtener una retroalimentación confiable. 

Ajustando el nivel de confianza, el margen de error y el tamaño de la población que en este 

caso son 60 personas entre médicos generales, especialistas en neumología y personal del área 

de rayos X. En donde se aplicó la siguiente encuesta obteniendo como resultados de las la 

siguiente tabla de proporción: 

Nivel  Utilidad percibida Usabilidad percibida 

A Totalmente inútil  Muy difícil de usar 

B Poco útil  Difícil de usar 

C Útil pero mejorable  Algo difícil de usar 

D Muy útil Fácil de usar  

E Esencialmente útil  Muy fácil de usar  

 

En los resultados de la encuesta TAM, el 70% de los profesionales han calificado la 

tecnología en el nivel E, lo que indica una alta utilidad y facilidad de uso. Un 19% ha asignado 

la clasificación D, sugiriendo que la herramienta es muy útil, pero con algunos aspectos a 

mejorar en términos de usabilidad. Finalmente, el 11% ha otorgado el nivel B, lo que refleja 

una percepción de baja utilidad y dificultad en su uso. En resumen, la mayoría de los 

encuestados ha mostrado una gran aceptación tecnológica, con una valoración positiva en 

términos de utilidad y usabilidad 

Discusión 

En la investigación de Álvaro Molina [10], se demuestra la efectividad del uso del algoritmo 

de backpropagation y el optimizador Adam en el diagnóstico médico, alcanzando un margen 
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de error del 8% en la clasificación de imágenes de tumores cerebrales. Este hallazgo respalda 

la viabilidad de utilizar RNC para detectar secuelas respiratorias a partir de placas de pulmón, 

ya que evidencia la capacidad de estas redes para aprender y clasificar con alta precisión. No 

obstante, a diferencia del enfoque en imágenes de tumores, esta investigación se centra en la 

detección de anormalidades específicas en radiografías pulmonares, lo que requiere un proceso 

más riguroso y específico en la selección y preparación de los datos. 

Por su parte, David Castillo [11] desarrolló un sistema para identificar enfermedades de la 

piel a través de imágenes en tiempo real, logrando una precisión del 86.42%. Su enfoque resalta 

cómo el aprendizaje profundo y la recuperación de imágenes pueden mejorar el diagnóstico en 

tiempo real, lo cual es crucial para identificar secuelas respiratorias en pacientes recuperados 

de COVID-19. A diferencia de su metodología, que se aplica en imágenes en tiempo real, el 

análisis se enfoca en el análisis retrospectivo de imágenes de placas de pulmón, lo que implica 

desafíos adicionales en la limpieza y calidad de los datos debido a las condiciones diversas en 

las que fueron tomadas las imágenes. 

En el trabajo de Paul Acero [12], demuestra cómo la clasificación de imágenes puede 

realizarse con alta sensibilidad y precisión, lo que resulta útil para explorar enfoques similares 

en la optimización del algoritmo de RNC. Sin embargo, mientras que Acero se centra en 

imágenes dérmicas, el análisis se ocupa de imágenes radiológicas, lo que requiere la 

consideración de parámetros y características diferentes, como la resolución y la claridad de las 

estructuras pulmonares. Este aspecto es esencial, ya que la calidad de las imágenes impacta 

directamente en la capacidad del modelo para detectar secuelas respiratorias de manera precisa. 

La investigación de Karla Gutiérrez et al. [13], que trata sobre el diagnóstico visual de 

especies de libélulas y alcanza una tasa de detección del 91.4%, también respalda la 

aplicabilidad de RNC en la clasificación de imágenes. Aunque el enfoque es diferente, 

demuestra la efectividad de las técnicas de aprendizaje automático en contextos variados. La 

diferencia radica en que el análisis se centra en un contexto clínico, lo que requiere asegurar la 

precisión y la confianza en los diagnósticos médicos, especialmente en el tratamiento de 

secuelas respiratorias post-COVID. 

El estudio de Flores Mendoza et al. [14] aborda la detección de enfermedades en plantas de 

café utilizando RNC, logrando una precisión del 99.6%. Aunque la temática es distinta, el alto 

grado de precisión obtenido resalta la efectividad de las RNC y su potencial para aplicaciones 

en salud. No obstante, a diferencia de su enfoque en cultivos, este análisis debe considerar la 

variabilidad en las características de las imágenes radiológicas de los pulmones, lo que puede 

influir en la efectividad del modelo de detección. 
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Finalmente, en la investigación de Diaz y Tarrillo [15], se desarrolla una red neuronal 

artificial para estimar el ruido vehicular, demostrando el uso eficaz de redes neuronales en el 

procesamiento de grandes volúmenes de datos. Este estudio proporciona valiosos ejemplos 

sobre el entrenamiento y evaluación de modelos, aspectos igualmente relevantes para el 

análisis. Sin embargo, mientras que el enfoque se centra en datos ambientales, el trabajo se 

dedica a la detección de secuelas respiratorias a partir de imágenes médicas, lo que requiere una 

adaptación de los métodos y un enfoque más específico en la evaluación de la calidad de las 

imágenes y el entrenamiento del modelo. 

Conclusiones 

En conclusión, la detección de secuelas respiratorias en pacientes de COVID-19 en un centro 

hospitalario pudo lograrse mediante el uso de la tecnología del Machine Learning o la 

inteligencia artificial. Estas herramientas permitieron analizar de manera eficiente imágenes de 

radiografías pulmonares, reconociendo patrones asociados a secuelas respiratorias. 

Para alcanzar esta investigación, se llevó a cabo un análisis comparativo de diversos 

algoritmos de Machine Learning, seleccionando redes neuronales convolucionales que mostró 

una precisión del 90% para el diagnóstico de secuelas a través de imágenes en el sector salud.  

Posteriormente, se implementó un algoritmo basado en RNC, utilizando en el sistema el 

optimizador Adam para poder llegar a alcanzar una precisión del 92.3% en patrones asociados 

a las secuelas respiratorias.  

Finalmente, la eficiencia del sistema fue validada positivamente por expertos médicos, 

quienes confirmaron su utilidad y precisión con un 89% de aprobación como herramienta de 

apoyo en el diagnóstico clínico de pacientes afectados. 

Recomendaciones 

Se recomienda probar diferentes arquitecturas de redes neuronales convolucionales (RNC) 

para mejorar la detección de secuelas respiratorias en radiografías pulmonares. Aumentar y 

regularizar los datos mediante técnicas como rotar o escalar imágenes puede ayudar a evitar 

que el modelo aprenda patrones específicos del conjunto de entrenamiento y mejorar su 

capacidad de generalización, así también se recomienda que se genere nueva data con respecto 

a las imágenes de los ápices de los pulmones en donde ya no se muestre de manera posterior 

sino puede ser anteroposterior, lateral, oblicua o decúbito. Finalmente, aplicar una 

segmentación de las áreas pulmonares en las imágenes puede enfocar el análisis en los 

pulmones y aumentar la precisión en la detección de secuelas, reduciendo el ruido visual en el 

resto de la imagen. 
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Anexos 

ANEXO N° 01. ACEPTACIÓN DE PROYECTO DE TESIS 

 


