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RESUMEN

El presente trabajo de investigacion se enfoca en el desarrollo de clasificadores para el
diagnédstico de neumonia infantil a través de imagenes de rayos X. La base de datos utilizada
contiene imagenes de rayos X de térax (anteroposterior) de cohortes retrospectivas de pacientes
pediatricos. Por medio de un programa en Matlab, se extraen 10 caracteristicas clave de cada
imagen para determinar si el paciente presenta neumonia o si el diagnostico es normal. Se
implementan y comparan dos clasificadores: Red Neuronal Multicapa (MLP) y Maquinas de
Vectores de Soporte (SVM). Los modelos lograron eficiencias del 95.03 % y 95.80 %

respectivamente, demostrando su alta efectividad para esta aplicacion.

Palabras clave: clasificador, neumonia, redes neuronales, SVM, diagnostico asistido
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ABSTRACT

This research focuses on the development of classifiers for the diagnosis of childhood
pneumonia through X-ray images. The database used contains chest X-ray images
(anteroposterior) from retrospective cohorts of pediatric patients. Using a MATLAB program,
10 key features are extracted from each image to determine whether the patient has pneumonia
or whether the diagnosis is normal. Two classifiers are implemented and compared: Multilayer
Perceptron (MLP) and Support Vector Machines (SVM). The models achieved efficiencies of

95.03% and 95.80% respectively, demonstrating their high effectiveness for this application.

Keywords: classifier, pneumonia, neural networks, SVM, assisted diagnosis
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INTRODUCCION

La neumonia es una infeccion aguda del parénquima pulmonar que puede ocasionar desde una
inflamacioén hasta acumulacién de liquido en los pulmones. Su etiologia puede ser por la
infeccion de virus, bacterias u hongos [1]. Afecta a pacientes no hospitalizados y
hospitalizados, y representa mas del 15 % de todas las muertes de nifios menores de 5 afios a
nivel mundial [2]. Segtn la Organizacion Mundial de la Salud, la neumonia es responsable de
aproximadamente 800,000 muertes anuales en nifios, siendo una de las principales causas de
mortalidad infantil en paises en desarrollo [3]. En Estados Unidos representa mas de 500,000
visitas a los departamentos de emergencia y mas de 50,000 muertes segin datos del 2015, lo
que mantiene la dolencia en la lista de las 10 principales causas de muertes en el mundo [4].
La carga econdmica asociada con el tratamiento de la neumonia es significativa, con costos
hospitalarios que superan los $10 billones anuales solo en Estados Unidos [5]. El diagndstico
preciso y temprano de la neumonia es crucial para un tratamiento efectivo. Tradicionalmente,
el diagndstico se basa en la evaluacion clinica y la interpretacion de radiografias de torax por
radidlogos expertos [6]. Sin embargo, en muchas regiones con recursos limitados, el acceso a
radidlogos especializados es escaso, lo que retrasa el diagnostico y tratamientos adecuados [1].
La tecnologia ha logrado un significativo aporte para combatir enfermedades donde la
Inteligencia Artificial (IA) es protagonista, planteando la combinacion de algoritmos con el
proposito de crear maquinas que presenten capacidades de apoyo al diagnostico médico [7].
En los "ultimos afios, el aprendizaje automatico ha demostrado un potencial considerable en el
analisis de imagenes médicas, incluyendo la detecciéon de neumonia en radiografias de torax
[8, 9]. Varios estudios han explorado el uso de técnicas de aprendizaje automatico para la
clasificacion de neumonia. Kermany et al. [10] utilizaron redes neuronales convolucionales

(CNN) para clasificar imagenes de neumonia, logrando altas precisiones. Similarly, Rajpurkar

et al. [11] desarrollaron CheXNet, una CNN de 121 capas que superd a los radidlogos en la
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deteccion de neumonia. Sin embargo, estos enfoques basados en deep learning requieren
grandes conjuntos de datos y potencia computacional significativa [12]. Como alternativa, los
métodos tradicionales de aprendizaje automatico que utilizan caracteristicas extraidas
manualmente ofrecen ventajas en términos de eficiencia computacional e interpretabilidad
[13]. Las Maquinas de Vectores de Soporte (SVM) han demostrado excelente rendimiento en
problemas de clasificacion médica [14], mientras que las Redes Neuronales Multicapa (MLP)
han sido ampliamente utilizadas en diagndstico médico debido a su capacidad para modelar
relaciones no lineales complejas [15]. El objetivo principal de este articulo es desarrollar y
comparar modelos de prediccion basados en MLP y SVM para ayudar a los especialistas del
area de la salud en el diagnostico de la neumonia. Estos clasificadores permitiran analizar
caracteristicas extraidas de imagenes radiologicas para determinar con alta precision si un
paciente pediatrico tiene o no neumonia. La contribucion de este trabajo radica en la evaluacion
comparativa de estos dos enfoques utilizando un conjunto de caracteristicas cuidadosamente
seleccionadas, proporcionando asi una guia para la seleccion de métodos en entornos clinicos
con diferentes El articulo comienza con una introduccion, donde se presenta el problema de
investigacion y las estrategias usadas en el estudio. No se requiere un encabezado especifico
para la introduccion.

METODOLOGIA

La metodologia seguida en este trabajo se ilustra en la Figura 1 y se describe a continuacion:
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Figura 1. Diagrama de flujo de la metodologia.

[Ba&c de datos de i.ma'gﬂnts]

Extraccidn de caracteristicas

Divisidn de datos [(T0-15-15)

MLF Entrenamiento de modelos SvM
Ewal 10n ¥ comparativa
Resultados

Fuente: Elaboracion propia.

Base de datos.

El caso de estudio para esta investigacion parte de una base de datos de imagenes de rayos X
de torax (anteroposterior) de cohortes retrospectivas de pacientes pediatricos de 1 a 5 afios. El
conjunto de datos incluye 5,856 imagenes con diagndstico confirmado de neumonia y 1,583
imagenes normales, obtenidas de archivos hospitalarios entre 2015 y 2020. Todas las imagines
fueron preprocesadas para normalizar el tamafio (224x224 pixeles) y el contraste. El conjunto
de datos fue dividido aleatoriamente en conjuntos de entrenamiento (70 %), validacion (15 %)

y prueba (15 %), manteniendo la proporcion de clases en cada particion para evitar sesgos [13].

Extraccion de caracteristicas.

Se extrajeron 10 caracteristicas de cada imagen mediante un programa desarrollado en
MATLAB, seleccionadas por su relevancia en la discriminacion de texturas pulmonares

asociadas con neumonia [16, 17]:
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e Media (mean2): Valor promedio de intensidad de los pixeles

e Desviacion estandar (std2): Dispersion de los valores de intensidad

e Entropia (entropy): Medida de aleatoriedad en la textura de la imagen

e Valor RMS (rms): Raiz cuadrada del promedio de los cuadrados de los valores de
intensidad

e Varianza (var): Medida de la dispersion de los valores de intensidad

e Energia (graycoprops): Suma de los cuadrados de los valores en la matriz de
coocurrencia

e Contraste (graycoprops): Medida de la diferencia de intensidad entre un pixel y sus
vecinos

e Homogeneidad (graycoprops): Medida de la uniformidad de la textura

e Kurtosis (kurtosis): Medida del “pico” de la distribucion de intensidades

e Asimetria (skewness): Medida de la asimetria de la distribucion de intensidades

Estas caracteristicas capturan propiedades estadisticas y texturales relevantes para distinguir

entre tejido pulmonar sano y afectado por neumonia [18].

Clasificadores implementados

Red Neuronal Multicapa (MLP):

Se implemento una red neuronal feed-forward con una capa oculta de 12 neuronas, determinada
mediante experimentacion con diferentes arquitecturas. La funcion de activacion utilizada fue
tangente sigmoide en la capa oculta y softmax en la capa de salida. Se empleo el algoritmo de
entrenamiento

Levenberg-Marquardt (trainlm) por su rapida convergencia [19], con funcion de desempefio de

entropia cruzada para problemas de clasificacion binaria. El entrenamiento se detuvo cuando
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la validacion dej6 de mejorar por 6 "épocas consecutivas (early stopping) para prevenir

sobreajuste.

Magquina de Vectores de Soporte (SVM).

Se implemento un clasificador SVM con kernel RBF (Radial Basis Function), seleccionado
por su capacidad para manejar problemas no linealmente separables [20]. Las caracteristicas
fueron estandarizadas (media=0, desviacion estandar=1) antes del entrenamiento. Los
parametros de regularizacién (C) y ancho del kernel () se optimizaron mediante validacion

cruzada de 5 folds, explorando un rango de C =[0.1, 1, 10, 100] y =[0.001, 0.01, 0.1, 1].

RESULTADOS

Resultados del clasificador MLP.

El modelo MLP alcanz6 una exactitud del 95.03% en el conjunto de prueba, demostrando
excelente capacidad para distinguir entre casos de neumonia y normales. La matriz de

confusion y métricas detalladas se presentan en la Tabla 1 y Figuras 1-2.

Tabla 1. Métricas del clasificador MLP.

Cuadro 1: Metrieas del clasifieador MLP

Clase Precision Recall Fl-Score Especificidad
PNEUMONIA  9660%  97.26%  D6.031% 90.05 7%
NORMAL 01.88%  90.05%  90.96% 97.26'%

Fuente: Elaboracion propia.

El alto recall para la clase PNEUMON'IA (97.26 %) indica que el modelo es muy efectivo para

identificar

casos positivos, minimizando falsos negativos, lo que es crucial en aplicaciones médicas donde

los falsos negativos pueden tener consecuencias graves [13].
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Resultados del clasificador MLP.

El modelo SVM demostr6 un rendimiento ligeramente superior con una exactitud del 95.80 %

en el conjunto de prueba. Los resultados detallados se muestran en la Tabla 2.

Tabla 2. Métricas del clasificador SVM.

Cuadro 2: Meétricas del clasificador SVM

Clase Precision Recall F1-Score Especificidad
PNEUMONIA  98.20%  96.15%  97.21% 88.56 7
NORMAL BRH6% 04689 9152 98.29 7

Fuente: Elaboracion propia.

La alta precision para la clase PNEUMON 1A (98.29 %) sugiere que cuando el SVM clasifica
un caso como positivo, es muy probable que sea correcto, reduciendo asi los falsos positivos

[14].

Analisis Comparativo.

Tabla 3. Comparativa MLP vs SVM.

Cuadro 3: Comparativa MLP vs SVM

Métrica MLP VM Diferencia
Exactitud 05.03% 9580 % R0.TT %
Procision ( PNEUMON I"L] 06.60% 08.20% 1,60 %
Recall I:l’ffEl:llU:"-:]i;\:l 97.26% 96.15% -1L11%
Fl-Score [P."'-;E[J."l.]ﬂ':\-i.-’k:l 06.03% 097.21% 028 5%
Recall (NORMAL) 90.05% 9468 % +4.63 %
AUC 0.09843 0.9843 (0. 0N000

Fuente: Elaboracion propia.

El analisis comparativo revela que ambos clasificadores tienen fortalezas distintas. EI MLP

presenta mejor sensibilidad para detectar neumonia (recall mas alto), mientras que el SVM
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ofrece mayor precision en los diagnosticos positivos. Ambos modelos alcanzaron un AUC de

0.9843, indicando excelente capacidad discriminativa [21].

DISCUSION

Los resultados obtenidos demuestran que ambos clasificadores son altamente efectivos para el
diagnodstico de neumonia infantil a través de imagines de rayos X, superando el 95 % de
exactitud. Estos resultados son consistentes con estudios previos que han aplicado aprendizaje
automatico en diagnéstico médico [7, 10].

El clasificador SVM mostré un rendimiento ligeramente superior en términos de exactitud
general (95.80 % vs 95.03 %), mientras que el MLP presento mejor recall para la clase
PNEUMON'TA (97.26 % vs 96.15 %). Esta diferencia en el perfil de rendimiento puede
atribuirse a las caracteristicas fundamentales de cada algoritmo: las SVM buscan maximizar el
margen entre clases [20], mientras que las MLP minimizan el error de clasificaciéon mediante
ajuste iterativo de pesos [15].

La eleccion entre ambos métodos dependera de los objetivos clinicos especificos. Si se prioriza
minimizar falsos negativos en neumonia (maximizar sensibilidad), el MLP seria preferible
debido a su mayor recall. Esto es particularmente importante en entornos donde el costo de no
tratar una neumonia es alto [1]. Por otro lado, si se busca maximizar la certeza en diagnosticos
positivos (maximizar precision), el SVM resulta mas adecuado dada su mayor precision, lo que
puede ser preferible en contextos con recursos limitados para evitar tratamientos innecesarios
[13]. Ambos modelos alcanzaron un AUC de 0.9843, indicando una excelente capacidad
discriminatoria entre clases y superando el umbral de 0.9 considerado como excelente en
aplicaciones médicas [21]. Las curvas ROC casi idénticas sugieren que ambos métodos son

comparables en términos de compromiso entre sensibilidad y especificidad.
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ILUSTRACIONES, TABLAS, FIGURAS.
Figura 2. Matriz de confusion — MLP (Accuracy 95.03%).

NORMAL 181 20 10.0%
# PNEUMOMIA 16 2.7%
O
@
=2
=

8.1% 3.4%
NORMAL PNEUMONLA

Predicted Class

Figura 2: Matriz de confusidn - MLP (Accuracy 9503 %)

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 3. Matriz de confusion — SVM (Accuracy 95.80%).

Matriz de Confusidn - SWVM (Accuracy 95 80%)

MORMAL 177 24 11.9%

PHELUMOMILA 2 1.5%

True Class

4 8% 4.0%

MR MAL PHRELIBACM L&y
Predicted Class

Figura 3: Matriz de confusidn - SVM (Accuracy 95.80 %)

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 4. Curva ROC - MLP.

Class 1
Class 2

True Positive Fabs

] o1 0.2 .3 o4 0.5 06 o7 0.8 o9
Falsa Positive Rate

Figura 4: Cuarva ROC - MLP

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 5. Curva ROC — SVM (AUC = 0.9843).

Sotvm MOC - IV

Figura 5: Curva ROC - SVM (AUC=0.9843)

Fuente: Elaboracion propia.
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CONCLUSION

Este estudio demuestra la alta efectividad de clasificadores basados en MLP y SVM para el
diagndstico de neumonia infantil a través de iméagenes de rayos X. Utilizando 10 caracteristicas
extraidas de las imagenes, ambos modelos lograron eficiencias superiores al 95 %, validando
su aplicacion como herramientas robustas y precisas para el diagndstico asistido por
computador. El rendimiento obtenido, especialmente con el clasificador SVM que alcanzo
95.80 % de exactitud, subraya el potencial de los modelos de inteligencia artificial en el campo
de la medicina. El estudio proporciona herramientas practicas para ayudar a los especialistas a
realizar clasificaciones acertadas, mejorando la eficiencia en el diagndstico. Las limitaciones
de este trabajo incluyen el uso de un conjunto de datos especifico de poblacion pediatrica y la
extraccion de caracteristicas limitadas. Para trabajos futuros, se recomienda explorar el uso de
caracteristicas mas avanzadas y arquitecturas de deep learning, asi como la validaciéon en
conjuntos de datos mas grandes y diversos que incluyan diferentes grupos de edad y variaciones

en la calidad de las imagenes.
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