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Resumen 

La tuberculosis (TB) es una enfermedad infecciosa causada por el complejo 

Mycobacterium tuberculosis, ésta usualmente se presenta en los pulmones, aunque 

puede afectar cualquier órgano del cuerpo, antes de la pandemia de COVID-19 (2020) 

la TB ocupaba el primer puesto en el mundo en causa de mortalidad por un único agente 

infeccioso. Uno de los pilares en la lucha contra la TB es un diagnóstico oportuno, se 

estima que un individuo con la enfermedad activa no diagnosticada puede contagiar de 

cinco a 15 personas por año, quienes a su vez contagiarán otros individuos [1]. 

Recientemente la Inteligencia Artificial ha sido utilizada para el desarrollo de sistemas de 

Diagnóstico Asistido por Computadora (CAD) de diversas enfermedades pulmonares 

mediante el análisis de imágenes biomédicas con valores de sensibilidad y especificidad 

que han logrado superar al ojo humano entrenado. Este trabajo de investigación tuvo 

como objetivo generar un modelo capaz de clasificar imágenes de radiografías de tórax 

en tres clases: pacientes con radiografía de tórax normal (normal), pacientes con 

tuberculosis pulmonar confirmada bacteriológicamente y radiografía anormal (TB 

positivo) y pacientes con neumonía causada por un agente distinto a TB (neumonía 

positiva). Para la construcción del conjunto de datos se obtuvieron datos de tres fuentes 

distintas; dos conjuntos de datos públicos para los grupos normal y neumonía positiva, 

mientras que para el grupo de pacientes TB positivo se llevó a cabo un estudio clínico en 

la Clínica de TB de Tijuana a lo largo de un año. Para la construcción del modelo se hizo 

uso de distintas redes neuronales convolucionales preentrenadas, obteniendo el mejor 

resultado con la red DenseNet121. Finalmente se obtuvieron valores de precisión de 
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94.4% en el modelo final utilizando datos clínicos del paciente además las imágenes de 

radiografías de tórax. 
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Abstract 

Tuberculosis (TB) is a highly infectious disease caused by the Mycobacterium 

tuberculosis complex, usually this disease develops in the lungs, although it can affect 

any organ of the body, before the COVID-19 pandemic, TB ranked first in the world in 

cause of death by a single infectious agent. One of the pillars in the fight against TB is an 

early and accurate diagnosis, it is estimated that an individual with undiagnosed active 

disease can infect five to 15 people per year, who in turn will infect other individuals (World 

Health Organization 2021). Artificial Intelligence has recently been used for the 

development of Computer Aided Diagnosis (CAD) systems for various lung diseases 

through the analysis of biomedical images with sensitivity and specificity values that have 

managed to outperform the human eye. This research work aimed to create a model 

capable of classifying chest X-ray images into three classes: patients with normal chest 

X-ray (normal), patients with bacteriologically confirmed pulmonary tuberculosis and 

abnormal x-ray (TB positive), and patients with pneumonia caused by an agent other than 

TB (pneumonia positive) For the construction of the data set, data were obtained from 

three different sources; two public datasets for the groups of normal patients and positive 

pneumonia patients, while for the TB positive group a clinical study was carried out at the 

Tijuana TB Clinic for a year. For the construction of the model, different pretrained 

convolutional neural networks were tested, obtaining the best result with the 

DenseNet121 network. Finally, accuracy values of 94.4% were obtained in the final model 

using clinical data of the patient in addition to chest X-ray images. 
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Estructura de la tesis 

En el Capítulo 1: Introducción, se ofrece un preámbulo a los temas relacionados con este 

trabajo de tesis. Primeramente, se plantea el problema que representa la TB en salud 

pública a nivel mundial. Seguido de esto se abordan los distintos métodos de diagnóstico 

para la TB pulmonar, sus ventajas y limitaciones. Se plantea la mejora que representan 

los sistemas de Diagnostico Asistido por Computadora (CAD) en técnicas de diagnóstico 

como la radiografía. Posteriormente se establece como el aprendizaje profundo (Deep 

Learning) influye en el desarrollo de los sistemas CAD. Finalmente se establece la 

justificación, la hipótesis y objetivos generales y específicos del presente trabajo de 

investigación.  

En el Capítulo 2: Metodología, se describen los métodos que se siguieron para el 

desarrollo de este trabajo, desde los planteamientos de ética para el manejo de datos 

hasta el desarrollo del modelo clasificador de radiografías.  

En el Capítulo 3: Resultados, se muestra el producto de cada paso planteado en el 

capítulo 2. Se presenta un resumen y análisis estadístico de la población que conforma 

el conjunto de datos valores de evaluación del entrenamiento y validación de cada 

modelo generado y finalmente métricas de rendimiento de la prueba de cada modelo.  

En el Capítulo 4: Discusión, se presenta un análisis de los resultados obtenidos en el 

capítulo previo y las implicaciones que sugiere cada uno de ellos. Se comparan los 

resultados de cada modelo generado y se discute las diferencias entre la implementación 

de datos clínicos o uso únicamente de imágenes.   
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En el Capítulo 5: Conclusión y trabajo futuro, se presenta la resolución final del trabajo 

de investigación, el cumplimiento de los objetivos planteados y se realiza un análisis del 

trabajo a futuro en esta línea de investigación. 
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1. Introducción 

La tuberculosis (TB) es una enfermedad infecciosa causada por el complejo 

Mycobacterium tuberculosis, aunque es capaz de infectar cualquier órgano del cuerpo, 

se presenta usualmente en los pulmones, esto en un 80% de los casos. La TB representa 

uno de los mayores problemas de salud pública en el mundo, antes de la pandemia de 

COVID-19, la TB se posicionaba como la primera causa de muerte por un único agente 

infeccioso, superando incluso al VIH. Se estima que durante el año 2020 hubo 1.5 

millones de defunciones por TB en el mundo, lo cual representa un incremento de 

100,000 individuos en comparación al año 2019, donde se presentaron 1.4 millones de 

defunciones [1]. 

A pesar de la alta mortalidad que presenta, la TB es una enfermedad curable y prevenible 

con un diagnóstico oportuno y un tratamiento correcto, cerca de un 85% de los casos de 

los individuos que desarrollan la enfermedad pueden ser curados con éxito siguiendo un 

régimen estricto de fármacos antituberculosis durante seis meses [1].  

El diagnóstico de la TB se realiza utilizando diferentes técnicas como la microscopia, 

cultivo microbiológico, técnicas moleculares e imagenología. Existen distintos métodos 

de diagnóstico avalados y recomendados por la Organización Mundial de la Salud para 

el diagnóstico de la TB pulmonar, estos pueden categorizarse por la tecnología que se 

emplea para el desarrollo de la prueba; microscopía, microbiología, molecular e 

imagenología. Actualmente la OMS recomienda métodos moleculares rápidos para el 

diagnóstico inicial de TB, por otro lado ya no se recomienda el uso de la microscopia 

como método de diagnóstico para la TB pulmonar [2].  
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El cultivo es una prueba microbiológica que era considerada como el estándar de oro 

para el diagnóstico de la TB pulmonar, esta consiste en depositar una muestra en un 

medio líquido durante un máximo de seis semanas para detectar la presencia de 

bacterias, esta prueba tiene la ventaja de mostrar la farmacorresistencia a todos los 

fármacos en la muestra, sin embargo, el tiempo de resultados se relaciona directamente 

con la carga bacteriana de la muestra, teniendo un tiempo de resultados de siete a 30 

días [3]. 

En 2013, la OMS recomendó pruebas moleculares rápidas para TB y resistencia a la 

rifampicina como la prueba de diagnóstico inicial de TB para reemplazar la técnica de 

microscopía, reforzando esta recomendación en 2020 [4]. El Xpert MTB/RIF es la prueba 

molecular recomendada por la OMS con una sensibilidad del 90% en comparación con 

la microscopía de frotis con una sensibilidad promedio del 50%, estas pruebas tienen la 

ventaja de mostrar farmacorresistencia a la rifampicina y un tiempo promedio de 

resultados de dos horas. La desventaja principal de estas pruebas es el uso de cartuchos 

para su funcionamiento. [4]. 

Entre las pruebas de diagnóstico por imagenología se encuentra resonancia magnética 

por emisión de positrones , la cual resulta una opción no viable por su elevado costo y la 

radiografía de tórax, la cual es ha mantenido como técnica de tamizaje de la TB pulmonar 

por su costo relativamente bajo en comparación con otras pruebas, alta disponibilidad en 

centros de atención médica y un tiempo de resultados de aproximadamente 15 minutos, 

lo cual resulta bajo en comparación con otras pruebas [5]. La sensibilidad de una prueba 

se refiere a la capacidad de clasificar correctamente como enfermo a un individuo que 

presenta la enfermedad, mientras que la especificidad es la capacidad de la prueba de 
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clasificar como sano a un individuo que no presenta la enfermedad. En TB pulmonar, la 

radiografía de tórax tiene una sensibilidad reportada de 92%, mientras que la 

especificidad se calcula en un 63%, esto resulta en una sensibilidad alta y una 

especificidad baja en comparación de otras pruebas de diagnóstico (Tabla 1). Esto 

conlleva a una alta tasa de detección de anormalidades en la prueba, con una baja 

diferenciación entre patologías que muestran patrones radiológicos similares.  

 

Tabla 1.  Comparación de valores de sensibilidad, especificidad, farmacorresistencia y tiempo de 

pruebas de diagnóstico para la TB pulmonar. 

Prueba Sensibilidad Especificidad 
Susceptibilidad a 

farmacorresistencia 
Tiempo Referencia 

Radiografía 
de tórax 

92% 63% Sin susceptibilidad 15 minutos [6], [7] 

GeneXpert 
MTB/RIF 

91% 100% 

Rifampicina, Isoniacida, 
Fluoroquinolonas, 

inyectables de segunda 
línea y Etionamida 

2 horas [6], [4] 

Line Probe 
Assay 

99% 98% 
Rifampicina, Isoniacida, 

Fluoroquinolonas e 
inyectables 

24 horas [6] 

Cultivo 
líquido MGIT 

100% 94% Todos 7–30 días [6], [3] 

Microscopía 
de frotis 

60% 96% Sin susceptibilidad 1 día [6], [8] 

 

La radiografía de tórax presenta la ventaja de ser capaz de detectar TB pulmonar incluso 

antes de que se presenten los síntomas característicos, esta es una etapa de la TB activa 

denominada subclínica, donde la carga bacteriana es relativamente baja. La detección 

de la TB activa en la etapa subclínica juega un papel importante en la reducción de la 

transmisión, así como la morbilidad y mortalidad causada por la TB.  La radiografía de 
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tórax se ha establecido como una prueba de tamizaje, esto quiere decir que se utiliza en 

individuos que en un principio son considerados sanos, para detectar a estos que no lo 

son. En los últimos años se han realizado mejoras importantes en la portabilidad de los 

equipos de rayos X, existen equipos aprobados por la FDA con un peso menor a 2 kg, lo 

cual los vuelve accesibles a zonas remotas donde no existen otras pruebas de 

diagnóstico [9].   

En la práctica, la radiografía de tórax es examinada e interpretada por un radiólogo, por 

lo que el proceso resulta subjetivo a la experiencia del personal médico, existen distintas 

patologías que muestran patrones radiológicos similares a los de la TB, lo cual podría 

llevar a un diagnóstico erróneo de la enfermedad. Uno de los problemas del uso de la 

radiografía de tórax es la escasez de radiólogos capacitados disponibles en áreas de 

bajos recursos, esto en conjunto con la ausencia de otras técnicas de diagnóstico juega 

un papel importante en la prevalencia y dispersión de la enfermedad [10], [11], [12]. 

La inteligencia artificial es una rama de las ciencias computacionales que tiene como 

objetivo imitar comportamientos humanos inteligentes. Uno de los requisitos básicos para 

que se generen estos comportamientos inteligentes es el aprendizaje, de este 

fundamento surge el machine learning (ML) o aprendizaje de máquina, técnica que se 

desarrolló inicialmente para el análisis y reconocimiento de patrones en conjuntos de 

datos médicos [13]. El aprendizaje generalmente comienza con el sistema de algoritmo 

que computa las características de la imagen que se consideran más importantes para 

realizar la predicción o el diagnóstico de interés. El algoritmo de aprendizaje identifica la 

mejor combinación de estas características de imágenes para clasificar la imagen o 

calcular alguna métrica para la región de interés dada [14].  



12 
 

El deep learning (DL) o aprendizaje profundo es una rama del machine learning, que es 

un término general que describe los algoritmos de aprendizaje. El algoritmo que sustenta 

todos los métodos de DL es la red neuronal, en este caso, construida con muchas capas 

ocultas. Estas redes se pueden construir de distintas maneras con diferentes tipos de 

capas y la construcción general de una red se conoce como su arquitectura. En la década 

de 1980, las redes que utilizan capas convolucionales se introdujeron por primera vez 

para el análisis de imágenes, y la idea se formalizó en los años siguientes [15]. Estas 

capas convolucionales ahora forman la base de todas las tareas y análisis de imágenes 

de aprendizaje profundo, casi sin excepción. Las capas convolucionales usan neuronas 

que se conectan solo a un pequeño campo receptivo de la capa anterior. Estas neuronas 

se aplican a diferentes regiones de la capa anterior, operando como una ventana 

deslizante sobre todas las regiones y detectando efectivamente el mismo patrón local en 

cada ubicación. De esta forma, se conserva la información espacial y se comparten los 

pesos aprendidos [5]. La disponibilidad de grandes conjuntos de datos de datos e 

imágenes biomédicas ha despertado el interés de la aplicación de ML para el desarrollo 

de sistemas de Diagnóstico Asistido por Computadora (DAC), se han desarrollado 

numerosos sistemas DAC basados en técnicas de DL, este ha demostrado tener buenos 

resultados para la clasificación y predicción de enfermedades en imágenes biomédicas 

de ultrasonido, rayos x, tomografías, entre otras [16], [17].  

En marzo de 2021, la OMS recomendó el uso de sistemas DAC en la interpretación de 

radiografías en lugar de interpretación humana para tamizaje de TB pulmonar [18], estos 

sistemas reducen las limitaciones que tiene la radiografía de tórax como técnica de 

diagnóstico por sí sola. Los sistemas DAC tiene el objetivo de identificar signos 
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radiológicos anormales en una etapa temprana que un profesional clínico encuentre 

difícil de identificar, estos han sido utilizados con éxito para la detección de patologías 

como cáncer de mama, cáncer pulmonar, cáncer de colon, cáncer de próstata, 

metástasis al hueso, enfermedad de las arterias coronarias, defectos cardíacos 

congénitos, detección patológica del cerebro, enfermedad de Alzheimer, retinopatía 

diabética, entre otros [19]–[22].  

La aplicación de Redes Neuronales Convolucionales (CNN) en el análisis de radiografías 

de tórax para la detección de patologías pulmonares ha demostrado tener buenos 

resultados [23]. En respuesta a la pandemia de COVID-19, se desarrollaron modelos 

capaces de detectar la infección de SARS-Cov-2, en una radiografía de tórax con valores 

de precisión mayores al 95% [24]–[26]. Otros estudios enfocados en la detección de TB 

en imágenes de radiografías de tórax han logrado precisiones superiores al 95% [23].  

Una de las barreras en la rama de la clasificación de imágenes biomédicas resulta de la 

aún limitada disponibilidad de bases de datos, en adición, la mayoría de las bases de 

datos que se encuentran publicadas se limitan únicamente al alojo de imágenes de 

radiografías de tórax, sin incluir otra información clínica (Tabla 2).  
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Tabla 2. Tabla comparativa de diferentes bases de datos de imágenes de radiografías de tórax positivas 

a tuberculosis. 

Conjunto de datos Tamaño Fuente Etiquetas Referencia 

RSNA Pneumonia 
Challenge 

5,863 CXR 
frontales y 
laterales 

RSNA/Kaggle normal y neumonía [27] 

JSRT 
247 CXR 
frontales 

Japanese Society of 
Radiological Technology 

154 casos con nódulos 
(100 malignos, 54 

benignos) y 93 casos 
normales 

[28] 

Montgomery 
138 CXR 
frontales 

Montgomery County 
Department of Health 

58 casos de TB, 80 casos 
normales 

[29] 

Shenzhen 
662 CXR 
frontales 

Shenzhen No.3 People’s 
Hospital, Guangdong 

Medical College, Shenzhen, 
China 

336 casos de TB, 326 
normales 

[29] 

KIT dataset 10,848 CXR 
Korean Tuberculosis 
Institute bajo la Korea 

Association of Tuberculosis 
7020 casos normales [30] 

Indiana dataset 
8,121 CXR 
de 3,996 
pacientes 

Indiana Network for Patient 
Care con varios hospitales 
afiliados con la Universidad 

Escuela de Medicina de 
Indiana 

patologías como 
cardiomegalia, edema 

pulmonar, opacidades y 
efusión pleural 

[31] 

RIH-CXR 
17,202 CXR 

frontales 
Hospital de Rhode Island normales y anormales [32] 

CheXpert 

224,316 CXR 
frontales y 
laterales de 

95,240 
pacientes 

Hospital de Stanford 
14 observaciones en 
reportes radiológicos 

[33] 

MIMIC-CXR 
473,057 CXR 

de 63,478 
pacientes 

MIT Beth Israel Deaconess 
Medical Center 

227,943 estudios 
etiquetados en 14 

patologías 
[34] 

Chest-XRay8 

108,948 CXR 
frontales de 

30,805 
pacientes 

Extraído de la base de 
datos del sistema de 

comunicación de archivo de 
imágenes   clínicas en 
hospitales afiliados al 

National Institutes of Health 
Clinical Center 

14 patologías incluyendo 
atelectasia, consolidación, 

infiltración neumotórax, 
edema, enfisema, fibrosis, 

efusión, neumonía, 
engrosamiento pleural, 
cardiomegalia, nódulos, 

masas y hernias 

[35] 

ChestXray14 

112,120 CXR 
frontales de 

32,717 
pacientes 

[35] 

PadChest 160 868 CXR 
Hospital Universitario de 

San Juan 
etiquetas para 19 

patologías 
[36] 
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Las investigaciones recientes enfocadas en la detección de TB pulmonar por medio del 

análisis de radiografías de tórax con el uso de IA se enfocan en probar distintas 

arquitecturas de CNNs utilizando los mismos conjuntos de imágenes, la generación de 

nuevas bases de datos de imágenes, que además incluya datos demográficos y clínicos 

de los pacientes para el entrenamiento de las CNNs, podría representar una mejoría en 

los resultados del clasificador [37].  

Este estudio propone contribuciones importantes en el área de la clasificación de 

imágenes radiografías de tórax de TB. La primera es la generación de una nueva base 

de datos que además de incluir radiografías de tórax, incluye variables demográficas y 

datos clínicos de los pacientes participantes, que pueda ser utilizada tanto en el estudio 

presente como en futuras investigaciones. Por otro lado, se contempla la utilización de 

la base de datos generada anteriormente para la prueba de distintas arquitecturas de 

CNNs. 

 1.1. Antecedentes 

Se han empleado distintos métodos para la clasificación de imágenes de radiografías de 

tórax para la detección de TB pulmonar, estos implican un preprocesamiento de las 

imágenes y en conjunto con modelos de deep learning. Se han obtenido resultados 

superiores al 95% de precisión, lo cual supera los valores reportados que puede alcanzar 

el personal radiológico entrenado. Durante el año 2016, se realizó un estudio mostrado 

en [38] en el cual se llevó a cabo una revisión del único software para la detección de TB 

por medio de radiografías de tórax disponible hasta la fecha para nombrado CAD4TB, 
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este trabajo mostró que el software es capaz de alcanzar un desempeño de hasta 0.84 

de Área Bajo la Curva Característica Operativa del Receptor (AUROC). 

La exploración del uso de CNN para la clasificación de radiografías de tórax comenzó 

alrededor de 2017, en [3[39]6] se muestra un estudio donde se empleó más de 1,000 

imágenes con las CNN AlexNet y GoogLeNet, obteniendo como resultado un 0.99 

AUROC al implementar un ensamble de ambas redes. En el estudio [40] llevado a cabo 

en el año 2018 se implementó 138 imágenes en distintos experimentos para probar el 

desempeño de las redes VGG19, InceptionV3, ResNet50, DenseNet121, 

InceptionResNetV2, obteniendo el mejor resultado de 0.9213 AUROC con la red VGG19. 

En este mismo año en el estudio [41] se utilizó 874 imágenes con 14 etiquetas y la red 

Quore.AI, obteniendo un resultado de 0.929 AUROC en esta clasificación multiclase.  

En 2019, se llevó a cabo un estudio [42] implementando 1,000 imágenes con una CNN 

personalizada donde obtuvo 0.925 AUROC, mientras que en el estudio [43] del mismo 

año, se hizo uso de la red DenseNet121 con más de 800 imágenes obteniendo un 

resultado de 0.937 AUROC. En el estudio [44] llevado a cabo en el 2018, se hizo una 

comparación de métodos tradicionales de ML contra CNN, donde probó las redes 

AlexNet, VGG16, GoogLeNet, ResNet50 con 2,000 imágenes de entrenamiento, 

encontrando que las CNNs superaban a los métodos tradicionales, el mejor resultado fue 

con la red AlexNet con 0.95 AUROC, posteriormente el mismo autor en el año 2020, 

realizo el estudio [45], donde se implementó más de 10,000 imágenes con las CNNs 

VGG16, InceptionV3, inceptionResNetV2, Xception, DenseNet12, explorando un 

ensamble con las redes InceptionResNetV2, InceptionV3, y DenseNet121 con el que 

obtuvo un 0.995 AUROC. 
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Tabla 3. Resultados obtenidos con distintas redes y conjuntos de datos en la clasificación de radiografías 

de tórax para la detección de TB pulmonar  

Autor Imágenes Mejor Resultado Resultado Referencia 

Lakhani 2017 1,000 
Ensamble AlexNet 

y GoogLeNet 
0.99 AUROC [39] 

Becker 2018 138 VGG19 0.9213 AUROC [40] 

Singh 2018 874 Quore.AI 0.929 AUROC [41] 

Pasa 2019 1,000 CNN personalizada 0.925 AUROC [42] 

Gozes 2019 800 DenseNet121 0.937 AUROC [43] 

Rajaraman 2018 2,000 AlexNet 0.95 AUROC [44] 

Rajaraman 2020 10,000 

Ensamble 
InceptionResNetV2, 

InceptionV3, y 
DenseNet121 

0.995 AUROC [45] 

Heo 2019 2,000 VGG19 0.9213 AUROC [37] 

Karki 2021 135 CNN personalizada 0.66 precisión  [46] 

 

Existen otras metodologías menos exploradas, tal es el caso del estudio [37], donde en 

2019 se implementaron 2,000 imágenes además de incluir el uso de datos demográficos 

(peso, edad, género y altura) para el entrenamiento del modelo, obteniendo un 0.9213 

AUROC con la red VGG19. Otro enfoque poco explorado fue el presentado en el estudio 

[46], donde se propuso la identificación de farmacorresistencia analizando únicamente 

radiografías, con lo que obtuvo un 66% de precisión utilizando una CNN, tomando la 

forma y textura de la imagen como características relevantes. 
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1.2. Justificación 

La radiografía de tórax es una prueba de diagnóstico establecida para la detección y 

tamizaje de la TB pulmonar, esta tiene la ventaja de ser rápida y a un costo relativamente 

bajo en comparación de otras pruebas. La principal desventaja que presenta esta prueba 

es la baja especificidad al ser analizada por el personal de salud, sin embargo, se ha 

demostrado que implementando un sistema de diagnóstico asistido por computadora es 

posible alcanzar altos valores de sensibilidad y especificidad. Una de las aplicaciones 

más relevantes del deep learning es el desarrollo de estos sistemas de diagnóstico 

asistido por computadora utilizando grandes conjuntos de imágenes biomédicas. Una 

opción poco explorada es la implementación de datos clínicos además de imágenes, por 

lo que la creación de un conjunto de imágenes con datos clínicos relacionados podría 

representar una herramienta importante para mejorar los resultados de los sistemas 

CAD. 
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1.3. Hipótesis 

Las técnicas de deep learning son una herramienta que permitirá la identificación de 

patrones radiológicos como apoyo para el diagnóstico de tuberculosis pulmonar. 
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1.4. Objetivo general 

Desarrollar un modelo basado en técnicas de deep learning para la asistencia de la 

interpretación y diagnóstico de la tuberculosis, haciendo uso imágenes de radiografías 

de tórax y datos clínicos de pacientes. 

1.5. Objetivos específicos 

1. Evaluar técnicas de deep learning a utilizar para el desarrollo del método 

computacional.  

2. Ajustar los hiperparámetros para generar un modelo computacional capaz de 

analizar y clasificar imágenes de radiografías de tórax. 

3. Validar el modelo computacional utilizando datos independientes a los empleados 

para el desarrollo del modelo. 
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2. Metodología 

2.1 Declaración de ética y manejo de los datos 

Para llevar a cabo el presente estudio se realizó la construcción de un conjunto de datos 

que incluye radiografías de tórax e información clínica de pacientes divididos en tres 

grupos: grupo TB conformado por pacientes con diagnóstico positivo a TB pulmonar, 

grupo neumonía que incluye pacientes con diagnóstico positivo a neumonía y por último 

pacientes que no presentan anomalías en radiografía de tórax y prueba de diagnóstico, 

denominado grupo normal. Los datos correspondientes a los grupos neumonía y normal 

fueron obtenidos de conjuntos de datos públicos, el uso y manejo de estos datos se llevó 

a cabo conforme al acuerdo de uso para investigación estipulado por el autor de cada 

conjunto. La obtención de los datos del grupo TB se llevó a cabo con un estudio clínico 

en la Clínica de Tuberculosis de Tijuana (CTT), el estudio fue sometido y aprobado por 

el Comité de Bioética del Hospital General de Tijuana. A cada paciente participante se le 

informó el propósito del estudio, los métodos de manejo de su información y se brindó 

un consentimiento informado por escrito, con el cual se autoriza la colecta y manejo de 

los datos.  Adicionalmente, los registros de los participantes fueron anonimizados previo 

al análisis de la información. 
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2.2 Criterios de inclusión y exclusión 

Para cada uno de los grupos se definieron criterios de inclusión y exclusión en la 

integración de elementos al conjunto de datos, los cuales se describen en la Tabla 4.  

 

Tabla 4. Criterios de inclusión y exclusión definidos para el estudio clínico. 

Grupo  Criterios de inclusión Criterios de exclusión  

Tuberculosis 

• Pacientes que hayan aceptado 
y firmado el consentimiento 
informado. 

• Pacientes con confirmación 
fenotípica y/o molecular del 
diagnóstico de TB. 

• Pacientes con radiografía de 
tórax con hallazgos de TB. 

• Pacientes que cuenten con 
expediente clínico.   

• Pacientes que no hayan 
aceptado participar en el 
estudio.  

• Pacientes sin radiografía de 
tórax o confirmación 
fenotípica y/o molecular del 
diagnóstico de TB. 

• Pacientes sin información 
clínica suficiente.   

Normal 

• Pacientes con radiografía de 
tórax sin hallazgos anormales.  

• Pacientes con prueba 
fenotípica y/o molecular 
negativa a TB. 

• Pacientes con información 
clínica común al grupo TB. 

• Pacientes con diagnostico 
positivo a alguna enfermedad 
pulmonar. 

• Pacientes sin radiografía de 
tórax. 

• Pacientes sin información 
clínica suficiente. 

Neumonía 

• Pacientes con radiografía de 
tórax con hallazgos de 
neumonía.  

• Pacientes con información 
clínica común al grupo TB. 

• Pacientes con síntomas de 
neumonía por TB. 

• Pacientes sin radiografía de 
tórax. 

• Pacientes sin información 
clínica suficiente. 
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Para el grupo TB inicialmente se recolectó la información de todos los pacientes que 

aceptaron y firmaron el consentimiento de participación del estudio. Posteriormente en 

una segunda fase de selección se incluyeron únicamente los datos que cumplen 

estrictamente con los criterios de inclusión.  Para los grupos normal y neumonía, se 

realizó una discriminación de los datos conforme a los criterios de inclusión y exclusión 

estipulados. 

2.3 Recolección de información 

Para el grupo de TB, la radiografía de tórax, información clínica y pruebas de laboratorio 

de los pacientes fueron recolectadas por medio de un estudio clínico llevado a cabo en 

la Clínica de TB del Hospital General Tijuana, Baja California, México. La información 

que se consideró de relevancia para la construcción de la base de datos consistió en 

datos generales del paciente, comorbilidades, toxicomanías, tratamientos previos, 

información de pruebas de diagnóstico, información de resistencia a antibióticos, química 

sanguínea e información de tratamiento actual. La información fue recuperada 

manualmente del expediente clínico del paciente, reemplazando el nombre del paciente 

con un identificador numérico para salvaguardar el anonimato. Se generó una matriz con 

los datos resultantes en un archivo XLSX y se almacenó el Google Drive.  

2.4 Captura de las imágenes 

En este estudio se consideró únicamente radiografías de tórax tomadas con técnica 

postero anterior. La totalidad de las radiografías se encontraron en formato físico, por lo 

que se realizó la toma de una fotografía al estudio, dicha captura de imágenes fue llevada 

a cabo por médicos prestadores de servicio social de la Clínica de TB de Tijuana. El 
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proceso de captura de imágenes se realizó utilizando cámaras de equipos telefónicos de 

uso cotidiano.  

Se solicitó que la captura de las imágenes se hiciera con una resolución mínima de 5 

MP, postrando la radiografía sobre un negatoscopio y colocando la cámara a una 

distancia fija de 45cm paralela al plano del negatoscopio. Con el propósito de 

estandarizar el proceso de la captura de imágenes y reducir la variabilidad en las tomas 

se desarrolló un dispositivo para facilitar la captura de las imágenes, este se conforma 

de una pantalla retroiluminada con función similar al de un negatoscopio con un soporte 

para la cámara que permite la toma a una distancia fija de 45 cm (Figura 1).  Todos los 

elementos que no cumplieran las características mínimas solicitadas fueron descartados 

del estudio.  
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Figura 1. Dispositivo construido para la toma de fotografías a la radiografía de tórax. 
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2.5 Conjunto de datos 

El conjunto de datos utilizado para el entrenamiento del modelo se conformó por los 

datos recabados del estudio clínico de la Clínica de Tuberculosis de Tijuana para el grupo 

denominado TB y dos conjuntos de datos públicos para los grupos normal y neumonía 

como se muestra en la Tabla 5. El conjunto de datos seleccionado para el grupo normal 

fue recuperado del Instituto Nacional de Salud de EE. UU., este consiste en 662 

radiografías postero anteriores de tórax y anotaciones clínicas de pacientes sin hallazgo 

de enfermedades y pacientes positivos a TB, para la selección del conjunto de 

entrenamiento se discriminaron a todos los pacientes con diagnóstico positivos a TB. 

Para el conjunto de datos del grupo neumonía se utilizó el conjunto de datos público 

CheXpert [26] el cual ha sido publicado en el sitio del Stanford ML Group para 

investigación, este consta de 224,316 imágenes de radiografías de tórax postero 

anteriores, datos del paciente y anotaciones para 13 hallazgos con 3 etiquetas: positivo, 

negativo e incierto. Para la conformación del conjunto de entrenamiento se realizó un 

filtro de los datos, donde se seleccionaron únicamente elementos con la etiqueta positiva 

a la anotación de neumonía, excluyendo las etiquetadas como inciertas o marcadas con 

cualquier otra anotación. Para la conformación final del conjunto de entrenamiento se 

utilizó el 85% datos recabados para la clase TB, para el grupo neumonía se 

seleccionaron aleatoriamente el mismo número de elementos que en la clase TB, 

mientras que para el grupo normal se seleccionaron aleatoriamente el mismo número de 

elementos que la clase TB y la clase neumonía. Para el conjunto de prueba se tomó el 

15% de los datos restantes del grupo TB, mientras que para los grupos normal y 

neumonía se tomaron muestras aleatorias de datos de tamaño igual al grupo TB.  
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 Tabla 5. Conjuntos de datos utilizados para la conformación del conjunto de datos utilizado en este 

estudio.  

 

Grupo  Fuente Tamaño Etiquetas Cita 

Tuberculosis 
Clínica de 

Tuberculosis de 
Tijuana. 

138 radiografías de tórax 
con técnica 

anteroposterior y datos 
clínicos. 

TB positiva 
Este 

trabajo 

Normal 

Conjunto de datos 
NLM por el Instituto 
Nacional de Salud 

de EE. UU. 

662 radiografías de tórax 
con técnica 

anteroposterior y datos 
del paciente. 

TB positivo y normal. [22] 

Neumonía 
Conjunto de datos 

CheXpert por el 
Stanford ML Group. 

224,316 radiografías de 
tórax con técnica 

anteroposterior y datos 
del paciente. 

Sin hallazgos, 
engrandecimiento, 

cardiomegalia, lesión, 
opacidad, edema, 

consolidación, 
neumonía, atelectasia, 
neumotórax, efusión 

pleural, fractura, 
dispositivo de soporte y 

otros con etiquetas: 
positivo, negativo e 

incierto.  

[26] 



28 
 

2.6 Tratamiento de las imágenes 

Las imágenes obtenidas de la Clínica de TB de Tijuana fueron procesadas manualmente 

utilizando el software de fuente abierta GIMP [47]. Debido a que las imágenes fueron 

tomadas en diferentes resoluciones, estas fueron redimensionadas a un tamaño 

estándar 1280 x 800 píxeles, posteriormente se ajustaron los bordes de la imagen para 

que mostrara únicamente los bordes de la radiografía y se eliminaron otras figuras no 

correspondientes a la zona de interés. Posteriormente se realizó una anonimización de 

la imagen, donde se eliminó nombre y anotaciones en el estudio que pudieran relacionar 

al paciente con la imagen. A continuación, se realizó una conversión de formato RGB a 

escala de grises; El proceso completo del tratamiento de la imagen puede observarse en 

la Figura 2. 
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Figura 2. Comparación de la fotografía de una radiografía antes y después del procesamiento. 
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2.7 Preprocesamiento de los datos 

El preprocesamiento previo al entrenamiento de las redes se llevó a cabo utilizando la 

librería de Keras v.2.8, se realizó una normalización de los datos redimensionando todas 

las imágenes a una dimensión de 128X128 píxeles y un reescalado de 1/255. Al tratarse 

de un conjunto de datos con un número limitado de elementos, se aplicaron distintas 

técnicas de aumentación de datos como el estiramiento, rotación, translación, corte y 

otras deformaciones de forma aleatoria. Esto permite generar múltiples elementos que 

el modelo reconocerá como nuevos a partir de un número limitado de elementos de 

entrenamiento, consiguiendo un proceso de aprendizaje más robusto. El proceso de 

aumentación de datos se llevó a cabo con la librería de aumentación de datos de Keras, 

en la Figura 3 puede observarse una muestra de 12 elementos productos de 

aumentación de datos con su diagnóstico correspondiente, siendo [1,0,0] para TB, [0,1,0] 

para normal y [0,0,1] para neumonía.  
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Figura 3. Elementos generados con aumentación de datos, la etiqueta superior corresponde al 

diagnóstico de la imagen; [1,0,0] para normal, [0,1,0] para TB y [0,0,1] para neumonía. 
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2.8 Estructura general del modelo  

Para la construcción de todos los modelos se siguió la metodología que se muestra en 

la Figura 4. Se comenzó realizando un análisis exploratorio para conocer la naturaleza y 

dimensión del conjunto de datos, después se aplicaron las técnicas de preprocesamiento 

descritas en el punto 2.6, el porcentaje de elementos destinados para los conjuntos de 

entrenamiento, validación y prueba fueron uniformes en cada experimento.  
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Figura 4. Metodología general para el entrenamiento y validación de un modelo clasificador. 
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Se tomó una muestra aleatoria de la totalidad de los datos (15%), manteniendo una 

proporción equitativa entre clases, esta muestra conforma el conjunto de prueba, este 

conjunto es independiente a cualquier proceso de entrenamiento, con lo cual se asegura 

la calidad de las predicciones. El 85% de los datos restantes fueron destinados a los 

conjuntos de entrenamiento y validación, en porcentajes de 80 y 20% para cada conjunto 

respectivamente. Debido al limitado número de elementos en el conjunto de datos se 

optó por usar k-fold cross validation, finalmente se realizaron predicciones con el 

conjunto de prueba, con base en el resultado de este se obtuvieron las métricas de 

desempeño.  

2.9 Construcción de los modelos  

Para los modelos se implementó una red neuronal convolucional que fue entrenada 

previamente con la base de datos ImageNet; una base de imágenes que aloja más de 

14 millones de imágenes naturales en más de 20,000 categorías y que es ampliamente 

utilizada para el entrenamiento de redes neuronales para el reconocimiento de objetos. 

Se seleccionaron las redes VGG16, AlexNet, DenseNet121, DenseNet169, 

DenseNet201, InceptionV3 y ChexNet como posibles candidatos para la generación del 

modelo. Con el objetivo de comparar entre el uso de datos clínicos, se generaron tres 

modelos distintos durante el desarrollo del experimento. 
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2.8.1. Modelo de clasificación binaria 

 El primer modelo generado utilizó únicamente imágenes divididas en dos clases (TB 

y normal) como elementos de entrada, esto quiere decir que solo habrá dos posibles 

resultados en la clasificación, como se observa en la Figura 5.  

 

Figura 5. Diagrama de flujo de la red para el modelo de clasificación binaria.  
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2.8.2. Modelo de clasificación multiclase 

El segundo modelo utilizó imágenes divididas en tres clases (TB, neumonía y normal) 

como variables de entrada (Figura 6), la estructura es similar al modelo de 

clasificación binaria.  

 

Figura 6. Diagrama de flujo de la red para el modelo de clasificación multiclase.  
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2.8.3. Modelo de clasificación multiclase con datos numéricos. 

Por último, el tercer modelo utilizó imágenes divididas en tres clases además de datos 

relacionados del paciente. El proceso de extracción de características es el mismo 

que en los otros modelos para las imágenes, para los datos numéricos la extracción 

de características funciona como un proceso independiente, uniendo el resultado de 

cada uno de estos procesos en una capa denominada concatenación. 

Posteriormente, la clasificación se realiza en una capa oculta, obteniendo como 

resultado la clasificación en tres categorías correspondientes a las etiquetas de 

entrada (Figura 7). 
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Figura 7. Diagrama de flujo de la red para el modelo de clasificación multiclase con datos numéricos.  
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2.10 Optimización de hiperparámetros 

En machine learning, un hiperparámetro es un parámetro o variable cuyo valor 

permite controlar el proceso de aprendizaje, el cambio de estos valores puede afectar 

directamente los resultados alcanzados y el tiempo de entrenamiento. Idealmente se 

busca llegar al valor mínimo de pérdida en el conjunto de prueba salvaguardando los 

recursos implementados para el entrenamiento, cada modelo requiere valores 

distintos de hiperparámetros para alcanzar su máximo potencial. El proceso de 

optimización de estos hiperparámetros fue realizado de manera semiautomática.  

2.11 10-Fold Cross Validation 

El proceso de entrenamiento de una CNN implica un cierto grado de aleatoriedad, 

esto quiere decir que el resultado puede variar entre entrenamientos, incluso 

utilizando los mismos parámetros. Una forma de reducir esta variabilidad de los 

resultados es el K-fold cross validation, este proceso se lleva a cabo dividiendo el 

conjunto de entrenamiento en K número de conjuntos, posteriormente en cada 

entrenamiento se utiliza una combinación diferente para los conjuntos de 

entrenamiento y validación. El resultado final será el promedio de los resultados de 

cada corrida como se muestra en la Figura 8. Al implementar 10-fold cross validation 

fue posible asegurar que la totalidad de los datos fueran utilizados en el proceso de 

entrenamiento.  
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Figura 8. Ilustración del funcionamiento del 10-fold cross validation. 

2.12 Métricas de evaluación   

Para evaluar el desempeño de cada modelo se utilizaron distintas métricas de 

evaluación, estas fueron calculadas con base en los resultados obtenidos con el 

conjunto de datos de prueba. Las métricas implementadas se describen a 

continuación. 

 

Matriz de confusión:  En el campo del ML, una matriz de confusión es una 

herramienta en diseño de tabla que permite la visualización del rendimiento de un 

clasificador. Cada fila de la matriz representa las instancias de las predicciones de 

una clase, mientras que cada columna representa las instancias de la clase real. En 

la clasificación binaria se genera una matriz de 2x2 como se muestra en la Figura 9, 

donde TP (verdadero positivo) y TN (verdadero negativo) corresponden a las 

imágenes de las clases TB y sanos que son clasificadas correctamente, mientras que 

FP (falso positivo) y FN (falso negativo) representan las imágenes de las clases TB y 
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sanos que son clasificados erróneamente. El comportamiento esperado para un 

rendimiento óptimo del clasificador es donde todos los valores se posicionan en las 

casillas de la diagonal con inclinación a la derecha.  

  

 

Figura 9. Matriz de confusión para una clasificación binaria. 

 

Para la clasificación de tres clases se genera una matriz de 3x3, con un 

comportamiento esperado similar a la matriz de confusión de clase binaria. En este 

caso existen nueve casos posibles que pueden resultar del clasificador como se 

muestra en la Figura 10. En este caso la casilla (0,0) representa las imágenes de la 

clase sanos que fueron clasificadas correctamente, mientras que las casillas (0,1) y 

(0,2) representan las imágenes de la misma clase que fueron clasificadas 

erróneamente. De igual manera, la casilla (1,1) representa las imágenes de la clase 

TB clasificadas correctamente, mientras que las casillas (1,0) y (1,2) representan las 

imágenes de esta misma clase que fueron clasificadas erróneamente. Por último, la 

casilla (2,2) representa las imágenes de la clase neumonía clasificadas 
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correctamente y las casillas (2,0) y (2,1) representan las imágenes de esta misma 

clase clasificadas erróneamente. 

 

 

Figura 10. Matriz de confusión para una clasificación de tres clases. 

 

Exactitud: Es la medida de rendimiento más intuitiva y representa una relación entre 

la clasificación correcta y el total de observaciones. Es una medida útil en conjuntos 

de datos simétricos, esta métrica responde a la pregunta: ¿Cuántas imágenes, 

independiente de la clase, fueron clasificadas correctamente? 

 

𝐸𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

(1) 

Precisión: Es la relación entre el número de clasificaciones positivas realizadas 

correctamente y el total de clasificaciones positivas realizadas. Una alta precisión se 
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relaciona con la baja tasa de falsos positivos. La precisión responde a la pregunta: 

¿Cuántas imágenes clasificadas como TB eran realmente de pacientes con TB? 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

(2) 

Sensibilidad: Es la proporción de clasificaciones positivas realizadas correctamente 

para todos los datos en la clase real. La sensibilidad responde a la pregunta: ¿De 

todas las imágenes de pacientes con TB, cuantas fueron clasificadas correctamente 

como TB? 

 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

(3) 

Especificidad: Es una medida que indica el número de clasificaciones negativas que 

fueron clasificadas correctamente como negativas. Responde a la pregunta: ¿De 

todas las imágenes de pacientes sanos, cuántos fueron clasificados correctamente 

como sanos? 

 

𝐸𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑 =  
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 

(4) 

F1-Score: Es el promedio ponderado de precisión y sensibilidad. Por lo tanto, está 

puntuación tiene en cuenta tanto los falsos positivos como los falsos negativos. Otras 

métricas de evaluación como la precisión y sensibilidad pueden verse afectadas 
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cuando no se cuenta con un numero equitativo de elementos por las clases 

evaluadas, el F1-Score se diseñó dando igual valor a dos métricas de evaluación, lo 

cual permite obtener un resultado preciso incluso cuando no se cuente con un numero 

equitativo de elementos por clase, tal es el caso de la red 2 y 3 de este trabajo.  

 

𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =  
2𝑇𝑃

2𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

(5) 
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3. Resultados y Discusiones 

3.1 Colecta de información y construcción del conjunto de datos 

Durante el estudio clínico realizado en la Clínica y Laboratorio de TB de Tijuana, se 

proporcionaron un total de 159 imágenes. Ya que en este estudio únicamente se 

consideraron radiografías con técnica postero anterior, 30 radiografías fueron excluidas 

por tratarse de tomas laterales.  

De las 129 imágenes restantes se consideró que 21 no cumplían con las características 

de calidad mínimas solicitadas, por lo que de igual manera fueron excluidas. Se 

obtuvieron como resultado un total de 108 fotografías de radiografías te tórax con técnica 

postero anterior que cumplen con los criterios de inclusión, correspondientes a 45 

pacientes, las cuales conformaron el grupo TB (Figura 11).  
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Figura 11. Proceso de selección y discriminación de imágenes recolectadas durante el estudio clínico. 

En un primer experimento de clasificación de dos clases; TB y normal, se seleccionaron 

las 108 imágenes resultantes del estudio clínico para el grupo TB y 108 imágenes fueron 

seleccionadas aleatoriamente del conjunto de datos Shenzhen como grupo normal 

(Figura 12).  
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Figura 12. Distribución balanceada de los datos para 2 clases; normal y TB   

En un segundo experimento con tres clases, se tomaron las 108 imágenes resultantes 

del estudio clínico para el grupo TB y para el grupo neumonía fueron seleccionadas 108 

imágenes aleatorias resultantes del proceso de selección del conjunto de datos 

CheXpert. Por último, para el grupo normal en un principio se seleccionaron 108 

imágenes aleatorias del conjunto de datos Shenzhen (Figura 12), sin embargo, el 

rendimiento en la clasificación de esta clase resultaba relativamente bajo, por lo que se 

optó por duplicar el número de imágenes destinadas al entrenamiento y validación para 

esta clase, la distribución final de los datos se muestra en la figura 13. 



48 
 

 

Figura 13. Distribución balanceada de los datos para las 3 clases; normal, TB y neumonía   

Finalmente, para el grupo normal fueron seleccionadas 198 imágenes aleatorias del 

mismo conjunto de datos. Un total de 414 imágenes fueron implementadas para el 

experimento, la distribución de los elementos por clase se muestra en la Figura 14.   

 

Figura 14. Distribución final de los datos para cada clase; normal, tuberculosis y neumonía. 
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Para el conjunto de prueba fueron seleccionadas aleatoriamente 18 imágenes de cada 

clase, a este conjunto se le aplicó reescalamiento y normalización de los datos. Las 360 

imágenes restantes fueron divididas en conjuntos de entrenamiento con 288 imágenes y 

conjunto de validación con 72 imágenes, a estos conjuntos se les aplicó normalización 

de los datos, reescalamiento y aumentación de datos.  

 

Tabla 6. Número de elementos por clase utilizados para los conjuntos de entrenamiento, validación y 

prueba. 

Conjunto Entrenamiento Validación Prueba 

Tuberculosis  
(n=108) 

72 18 18 

Neumonía  
(n=108) 

72 18 18 

Normal 
(n=198) 

144 36 18 

Total  
(n=414) 

288 72 54 

 

3.2 Comparación entre arquitecturas de red 

Con base en la revisión bibliográfica destacaron las redes AlexNet, DenseNet121. 

DenseNet169, DenseNet201, InceptionV3 y CheXnet como posibles candidatos por sus 

resultados en la clasificación de radiografías de tórax en otras investigaciones. Para 

comparar su desempeño con el conjunto de datos construido se realizó un entrenamiento 

con clasificación binaria con el conjunto de datos Shenzhen.   

Los mejores resultados fueron obtenidos en la red DenseNet121, por lo que fue utilizada 

en la construcción de los modelos clasificadores.  
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Tabla 7. Rendimientos alcanzados en clasificación binaria con distintas arquitecturas de CNN. 

 

 

3.3 Construcción del modelo clasificador 

La estructura de los diferentes modelos clasificadores resulta muy similar para la 

extracción de características en imágenes, en todos los casos se utilizó la red 

preentrenadas DenseNet121 con los pesos de la base de datos ImageNet. Primero se 

definió una capa de entrada con dimensiones de 128x128x3, los primeros valores 

corresponden a las dimensiones de las imágenes de entrada de 128x128, mientras que 

el último valor corresponde a los canales de la imagen, en este caso tres ya que la red 

funciona con imágenes en formato RGB (composición de colores rojo, verde y azul), aun 

si las imágenes de entrenamiento se encuentran en escala de grises, esto debido a que 

la red procesa imágenes de tres canales preentrenada utiliza imágenes de tres canales 

únicamente. Posteriormente se aplicó una capa flatten, donde se transformaron las 

dimensiones del arreglo a un vector de 49,152 elementos, luego se utilizó una capa 
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dense para transformar las dimensiones de a 64 elementos, a continuación, una capa 

dropout seguido de otra capa dense y luego otra capa dropout, donde se continua con 

64 elementos, seguido de una capa dense donde se transforma la dimensión a 32 

elementos con una capa dropout enseguida. Una capa dense hace de nuevo la 

transformación a 16 elementos, finalmente una capa dense realiza la clasificación, 

obteniendo una salida de dos o tres elementos, correspondientes a las clases de entrada. 

En el caso del clasificador con datos clínicos se realiza la transformación de los datos y 

posteriormente se juntan con los datos de las imágenes con una capa de concatenación, 

la clasificación se realiza de la misma manera. Un diagrama del modelo clasificador 

multiclase utilizando datos clínicos se muestra en la Figura 15.  
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Figura 15. Diagrama del clasificador multiclase. 
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3.4 Resultados del clasificador con dos clases  

El entrenamiento del clasificador para dos clases se llevó a cabo con 50 épocas, 

implementando un early stopping, esta herramienta permite evitar un 

sobreentrenamiento de la red y un ahorro de recursos computacionales al detener el 

proceso de aprendizaje de manera automática una vez que se detecta que no hay 

cambios considerables en el aprendizaje del modelo. Se implemento una reducción de 

la taza de aprendizaje automático, herramienta que permite reducir automáticamente la 

rapidez con la que el modelo aprende, esto resulta benéfico cuando el aprendizaje del 

modelo no muestra mejora considerable durante un número definido de épocas 

consecutivas, de tal manera que puede continuar el proceso de entrenamiento sin activar 

el early stopping. 

Durante el entrenamiento existen dos métricas que nos dan un indicador del desempeño 

del modelo en cada época; la precisión y la perdida, la precisión indica el número de 

predicciones correctas obtenidas mientras que la pérdida son los valores que indican la 

diferencia con respecto a los estados deseados. Posteriormente se lleva a cabo un 

proceso de validación donde se utilizan datos independientes al entrenamiento para dar 

evidencia del desempeño del modelo en cada época. Idealmente se busca que la los 

valores de precisión en la etapa de entrenamiento y validación vayan en aumento, sin 

alcanzar el 1 absoluto, ya que esto da un indicio de sobreentrenamiento, por otro lado, 

se busca que la perdida vaya en decremento, siendo lo más cercano a 0 en las etapas 

finales del entrenamiento del modelo. 
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En el entrenamiento se obtuvo una precisión final de 0.9722 y una pérdida de 0.1306, el 

entrenamiento paró a la quinta época debido al early stopping. Los valores de precisión 

y pérdida alcanzada en cada época se pueden observar en la Figura 16.  

 

Figura 16. Precisión y perdida durante el entrenamiento del clasificador binario. 

Por otro lado, durante la validación se obtuvo una precisión final de 0.9167 y una pérdida 

de 0.2561. Los valores de precisión y pérdida alcanzada en cada época se pueden 

observar en la Figura 17.  

 

Figura 17. Precisión y pérdida durante la validación del clasificador binario. 
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Utilizando el conjunto de prueba sobre el modelo entrenado se obtuvo la matriz de 

confusión de la Figura 18. 

 

Figura 18. Matriz de desempeño para clasificador binario. 

Con base en los valores obtenidos en la clasificación del conjunto de prueba, se 

obtuvieron las métricas que se muestran en la Tabla 8. 

Tabla 8. Métricas alcanzadas por el modelo de clasificación binaria. 

 

 

3.5 Clasificador con tres clases 

El entrenamiento del clasificador para tres clases se llevó a cabo con 100 épocas, 

implementando una reducción de la tasa de aprendizaje automático. 
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En el entrenamiento se obtuvo una precisión final de 0.9965 y una pérdida de 0.0293. 

Los valores de precisión y pérdida alcanzada en cada época se pueden observar en la 

Figura 19.  

 

Figura 19. Precisión y pérdida en durante el entrenamiento del clasificador multiclase. 

Por otro lado, durante la validación se obtuvo una precisión final de 0.9861 y una pérdida 

de 0.0587. Los valores de precisión y pérdida alcanzada en cada época se pueden 

observar en la Figura 20.  

6  

Figura 20. Precisión y pérdida en durante la validación del clasificador multiclase. 



57 
 

Utilizando el conjunto de prueba sobre el modelo entrenado se obtuvo la matriz de 

confusión de la Figura 21. 

 

Figura 21. Matriz de desempeño para clasificador multiclase. 

Con base en los valores obtenidos en la clasificación del conjunto de prueba, se 

obtuvieron las métricas que se muestran en la Tabla 9.  

Tabla 9. Métricas alcanzadas por el modelo de clasificación multiclase. 

 

3.6 Comparación entre modelos 

Finalmente, con las métricas obtenidas en las pruebas de cada modelo se realizó una 

comparación de todos los modelos, los valores se reportan en la Tabla 10. 
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Tabla 10. Comparación de métricas de desempeño de cada modelo. 

 

Durante el desarrollo de este estudio, se llevaron a cabo dos experimentos, la principal 

diferencia entre estos fue la utilización de dos y tres grupos de clasificación, como puede 

observarse en la Tabla 9, el clasificador de dos grupos obtuvo considerablemente 

mejores resultados que el clasificador de tres grupos, sin embargo, uno de los problemas 

que representa este enfoque de únicamente dos clases es la posible clasificación 

errónea en caso de introducir datos que no pertenezcan a ninguna de las dos clases. Por 

esta razón se desarrolló el segundo en el cual se agregó un tercer grupo donde se 

engloban varias patologías que producen neumonía pulmonar. Uno de los resultados 

esperados con este enfoque es una reducción notoria en la precisión de las predicciones 

del clasificador, sin embargo, con el ajuste correcto de los hiperparámetros fue posible 

mantener un buen rendimiento. 
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4. Conclusión y trabajo futuro 

En este trabajo de investigación se construyeron dos modelos capaces de clasificar 

imágenes de radiografías de tórax en tres clases; pacientes con TB pulmonar, pacientes 

con neumonía no tuberculosa y pacientes sin patologías pulmonares utilizando técnicas 

de machine learning. Luego de la construcción del modelo este fue entrenado, validado 

y posteriormente se realizaron pruebas para probar su rendimiento con un conjunto de 

datos independientes al entrenamiento. Para la TB pulmonar el modelo obtuvo una 

exactitud de 96.22%, precisión de 90%, sensibilidad del 100%, especificidad de 94.28% 

y un F1-score del 94.73%.  A partir de los valores obtenidos de las métricas de evaluación 

se puede determinar que el modelo es capaz de clasificar satisfactoriamente radiografías 

de tórax de pacientes con TB pulmonar a las de pacientes sanos y con otras patologías.  

Es necesario mencionar que se identificó una fuente de sesgo consistente en el presente 

estudio, ya que la totalidad de las imágenes utilizadas se encontraron en formato físico 

y fu necesaria su digitalización. 

Otra aportación importante de esta investigación es el conjunto de datos obtenidos a 

partir del estudio clínico que se llevó a cabo en la clínica de TB de Tijuana, donde se 

recabaron 159 radiografías de tórax en conjunto con información clínica que formaron 

parte del conjunto de entrenamiento para esta investigación, además de otros datos 

obtenidos de bases de datos públicas. La generación de una nueva base de datos abre 

las puertas a futuras investigaciones.  

Finalmente se puede concluir que los objetivos planteados para este trabajo fueron 

alcanzados con éxito. 
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La generación de este modelo deja una puerta abierta en esta línea de investigación, es 

posible obtener resultados más robustos y posiblemente rendimientos más altos al 

aumentar el número de elementos de entrenamiento para cada clase. Por otro lado, es 

posible aumentar la especificidad a otras patologías agregando otros grupos, existen 

distintos conjuntos de datos públicos de radiografías de tórax con etiquetas que no fueron 

implementadas en esta investigación. Para que el modelo pueda ser implementado y 

utilizado es necesario que pueda ejecutarse en un ambiente más amigable con el 

usuario, por lo que el desarrollo de una aplicación móvil o web es imperativo.  

Por otro lado, se generó una base de datos con radiografías de tórax y datos clínicos de 

pacientes con TB pulmonar, esta base de datos incluye además anotaciones de las 

zonas donde el experto de la salud encontró las lesiones que indican la presencia de TB, 

esto permite generar un modelo que además de clasificar la TB, genere una predicción 

de la zona con posible presencia de lesiones indicativas de TB pulmonar. 
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6. Apéndices 

A. Código fuente para modelo clasificador multiclase con 10-K fold Cross Validation 

utilizando DenseNet121. 

 

 



66 
 

 



67 
 

 

 



68 
 

 



69 
 

 



70 
 

 



71 
 

 



72 
 

 


