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INTRODUCCION

La identificacion de alteraciones en heridas quirdrgicas es un desafio clave en el campo de la
medicina, debido a su impacto significativo en la morbilidad y mortalidad de los pacientes
sometidos a cirugia. Actualmente, los métodos clinicos y cultivos utilizados para detectar estas
alteraciones pueden ser tardios y limitados en su precision. En este contexto, la aplicacidn de
inteligencia artificial en el analisis de imagenes ha surgido como una prometedora solucién para
mejorar la deteccion precisa de estas alteraciones.

En este trabajo se aplicd la inteligencia artificial en imagenes digitales para lograr la identificacién
de alteraciones en heridas quirurgicas. Para ello, se recopilé una base de datos de imagenes
digitales etiquetadas suministradas por el Instituto del Corazén de Bucaramanga, que muestran
la evolucién de las heridas quirdrgicas. Estas imagenes fueron analizadas mediante técnicas de
aprendizaje profundo, las cuales permitieron identificar patrones y caracteristicas relevantes que
son utilizados para el andlisis de nuevos casos de deteccion de alteraciones en las heridas.

La necesidad de abordar este problema radico en la importancia de detectar de manera oportuna
las alteraciones en heridas quirdrgicas, ya que su deteccién tardia puede conducir a
complicaciones graves y prolongar el tiempo de recuperacion de los pacientes. La aplicacién de
inteligencia artificial en este contexto ofrece numerosos beneficios, como un diagndstico mas
preciso y rapido, un tratamiento mas efectivo y oportuno, y una reduccion en los costos de
atencidon médica.

Para lograr el objetivo de este proyecto se llevaron a cabo diversas actividades que incluyen: la
recopilacion de imagenes digitales etiquetadas, el preprocesamiento de estas, la seleccidn y
extraccion de caracteristicas relevantes, el entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico
y la evaluacion y validacién de dichos modelos.



1. DEFINICION DEL PROBLEMA

1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Las infecciones de sitio operatorio (ISO) son una de las principales complicaciones asociadas a la
cirugia, lo cual representa un desafio significativo para los pacientes y el sistema de salud en
general [1]. Estas infecciones aumentan considerablemente la morbilidad, la mortalidad y los
costos econdmicos relacionados tanto para el paciente como para el sistema de salud [2].

La deteccidn de las ISO a partir de las alteraciones en la herida quirurgica es de vital importancia
para un tratamiento oportuno y efectivo [3, 4, 5]. Sin embargo, actualmente, el proceso de
deteccién de I1SO en pacientes sometidos a cirugia se realiza principalmente a través de la
evaluacion clinica y la toma de cultivos, lo cual puede resultar en un diagndstico tardio y limitado
en términos de precision [6].

Ademas de lo anterior, muchos pacientes experimentan dificultades relacionadas con el tiempo,
los costos econdmicos o el desplazamiento a los controles médicos postoperatorios, lo que puede
ocasionar que se pierda la oportunidad de realizar un seguimiento adecuado a la evolucién de la
herida quirudrgica [7]. Estas limitaciones en el proceso de deteccidn y seguimiento de las ISO
pueden llevar a retrasos en el inicio del tratamiento, aumentando asi el riesgo de complicaciones
y la carga econdmica para el paciente y el sistema de salud [8].

Por lo tanto, es necesario desarrollar enfoques mas eficientes y precisos para la deteccién de las
ISO en heridas quirurgicas [9, 10]. En este sentido, la aplicacién de inteligencia artificial en
imagenes digitales ofrece una solucién [11]. La utilizacidén de algoritmos de analisis de datos y
aprendizaje automatico permite identificar patrones y caracteristicas especificas en las imagenes
de las heridas quirurgicas, lo que facilita la deteccién de las ISO [12].

Sin embargo, estos enfoques se enfrentan a desafios significativos relacionados con las imagenes
de las heridas quirdrgicas. Estos desafios incluyen el ruido presente en las imagenes, que puede
dificultar la deteccidn precisa de las alteraciones, asi como problemas de iluminacién y contraste
gue representan obstaculos importantes al ocultar detalles relevantes y dificultar la distincidon
entre tejidos sanos y alterados [13]. Ademas, los problemas relacionados con el tamafio y la
resolucion de las imagenes introducen variaciones y dificultan la extraccion de caracteristicas
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relevantes. Superar estos desafios es crucial para lograr una identificacidn precisa de las ISO
mediante la aplicacién de inteligencia artificial en imagenes [14].

Los algoritmos de aprendizaje utilizados para la identificacion de alteraciones en heridas
quirdrgicas también enfrentan desafios propios. Estos algoritmos deben ser entrenados con
conjuntos de datos etiquetados y representativos, pero la disponibilidad de tales conjuntos de
datos puede ser limitada [15]. Ademads, la seleccidn y configuracion adecuada de los algoritmos
de aprendizaje, como los basados en redes neuronales convolucionales, es fundamental para
lograr un desempefio éptimo en la deteccion de alteraciones en las heridas quirurgicas [16].

El presente proyecto aprovechd la capacidad de la inteligencia artificial y los avances en el analisis
de datos para desarrollar un sistema de identificacion de alteraciones en heridas quirdrgicas,
utilizando imdagenes digitales etiquetadas como fuente de informacion [17]. La viabilidad técnica
y académica se soporta en la disponibilidad de herramientas de procesamiento de analisis para
este tipo de datos descritas en la literatura cientifica [18, 19]. Este enfoque innovador ayuda a
mejorar la deteccion y seguimiento de las ISO, permitiendo un tratamiento mas oportuno [20].

1.2. FORMULACION DEL PROBLEMA

Este estudio se enfoca en la detecciéon de alteraciones en heridas quirdrgicas utilizando
inteligencia artificial en el andlisis de imagenes [21]. El principal desafio radica en identificar estas
alteraciones con alta precisién, un factor clave para asegurar un tratamiento temprano y
contribuir a la rapida recuperacion de los pacientes [22]. Para enfrentar este reto, se propuso la
implementacion de técnicas avanzadas de inteligencia artificial y analisis de imagenes digitales
etiquetadas [23]. La investigacidn se guio por la pregunta: ¢Es viable identificar alteraciones en
heridas quirargicas a través de la inteligencia artificial aplicada a imagenes? Dicho interrogante
oriento el desarrollo del proyecto de grado.

1.3. JUSTIFICACION

El presente proyecto de grado tiene una gran pertinencia e importancia en el campo de la
medicina, ya que aborda la identificacion de alteraciones en heridas quirdrgicas utilizando
inteligencia artificial en imagenes. La deteccién oportuna de estas alteraciones es crucial para
facilitar un tratamiento mas efectivo y una pronta recuperacion de los pacientes. Existen
numerosos estudios que demuestran como la deteccidn de alteraciones en las heridas quirurgicas
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puede mitigar el riesgo de complicaciones incluida la infeccién, reducir el tiempo de
hospitalizacién y mejorar los resultados clinicos [4][5]. Este proyecto se alinea con la necesidad de
implementar herramientas avanzadas de andlisis de imagenes para mejorar la atencion médica.

El enfoque propuesto en este proyecto es viable desde el campo del conocimiento, aprovechando
las capacidades de los estudiantes de maestria en ciencia de datos y del director del proyecto,
guien posee experiencia en el manejo y andlisis de datos, asi como en aplicaciones de inteligencia
artificial en medicina. Por otro lado, se cuenta con acceso a una base de datos de imagenes
digitales etiquetadas suministrada por una IPS privada que permite el desarrollo del proyecto. La
viabilidad técnica y académica se soporta en la disponibilidad de herramientas de procesamiento
de andlisis de datos descritas en la literatura cientifica [18][19].

El proyecto es factible dado que los recursos necesarios para su desarrollo no representan grandes
inversiones de dinero, asi mismo, se basa en estudios previos que han destacado la importancia
de la deteccion de complicaciones en heridas quirdrgicas para mejorar los resultados clinicos
[9][10].

Otro impacto positivo a mediano o largo plazo consiste en la incorporacidon del modelo en
programas de cuidado y seguimiento post quirdrgico que permitan una mejor atencién.
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2. OBIJETIVOS DEL PROYECTO
2.1. OBIJETIVO GENERAL

Identificar alteraciones en heridas quirdrgicas mediante la aplicacion de métodos de inteligencia
artificial en imagenes digitales.

2.2. OBIJETIVOS ESPECIFICOS

- Construir una base de datos de imagenes digitales etiquetadas de heridas quirurgicas y
realizar preprocesamiento para mejorar la calidad y extraer caracteristicas relevantes.

- Implementar y entrenar algoritmos de machine learning (ML) y deep learning (DL) para la
identificacion de alteraciones en heridas quirurgicas.

- Evaluar el rendimiento de los algoritmos de ML y DL empleando métricas estandar del
estado del arte para seleccién del modelo.

13



Pontificia Universidad

§ JAVERIANA
Cali

3. MARCO TEORICO Y ANTECEDENTES

3.1. MARCO TEORICO

3.1.1. Heridas quirurgicas y sus alteraciones

A nivel mundial, se estima que se realizan 4511 intervenciones quirurgicas por cada 100,000
habitantes anualmente, lo que equivale a 1 procedimiento quirdrgico cada ano por cada 22
personas [24]. Para 2010 se realizaron cerca de 321.5 millones procedimientos quirargicos
ambulatorios, cifra que corresponde a una necesidad quirurgica per cdpita global de 4.664 por
100.000 [25].

Las heridas quirurgicas derivadas de los procedimientos invasivos son el producto de la incision
de la piel y los tejidos, que como injuria aguda se acompaiian tempranamente de la activacién del
proceso de reparacion tisular denominado cicatrizacién. Este, caracterizado por ser dinamico y
complejo, se divide en cuatro fases fundamentales (Figura 1) [26, 27]: hemostasia, inflamacién,
proliferacion y maduracién. La hemostasia ocurre inmediatamente después de la cirugia para
controlar el sangrado. Le sigue la fase inflamatoria, caracterizada por la limpieza de la herida.
Posteriormente, en la fase de proliferacién, el tejido nuevo comienza a formarse. Finalmente,
durante la maduracion, el tejido cicatricial se fortalece y remodela.

Injuria ‘ | |
minutos | | | | >
Horas 3 dias 7 dias Semanas

‘ Hemostasis ‘

‘ Inflamacién

‘ Proliferacion

Remodelacion

Figura 1. Fases de la reparacion de una herida. [27].
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Si bien las intervenciones quirudrgicas contribuyen al tratamiento de multiples enfermedades y
alivio del sufrimiento, no estan exentas de complicaciones (prevalencia de hasta del 30% en
algunos grupos), dentro de las cuales sobresalen problemas de la herida quirurgica (dehiscencia
o separacion de los bordes, hematoma, infeccién), sangrado, infeccién (pulmonar, urinaria, etc.)
y dolor entre otras [28, 29]. Las heridas quirurgicas son las heridas mds comunes manejadas en
entornos de atencién aguda, siendo la infeccion del sitio operatorio (ISO), la complicacion mas
comun.

A nivel globalmente, se estima que las tasas de infeccidn del sitio quirdrgico varian desde el 1.9%
[30] hasta un 40% de las cirugias [31]. Uno de cada cuatro pacientes desarrolla complicaciones
postoperatorias dentro de los 14 dias posteriores al alta hospitalaria [32]. En consecuencia, las
estimaciones actuales sugieren que las complicaciones de las heridas quirurgicas representan casi
el 4% del costo total del sistema de atencidn de salud, y esa proporcién estd en aumento. En este
sentido, un caso de infeccidn del sitio quirdrgico puede costar hasta $30,000 dependiendo de su
gravedad [33]. Adicionalmente, las ISO como infecciones que se presentan dentro de los 30 dias
siguientes a una cirugia, se asocian con aproximadamente 7 a 11 dias adicionales de
hospitalizaciéon postoperatoria y un riesgo de muerte entre 2 y 11 veces mayor que los pacientes
sin la condicion [34].

Para mitigar la subjetividad de la deteccién de la infeccidn del sitio operatorio el Centro de Control
de Enfermedades (del inglés Control Center Disease, CDC) establecid tres categorias (infeccion
superficial, infeccién profunday érgano espacio), cada una con sus definiciones operativas, donde
sobresalen las caracteristicas clinicas de la herida y hallazgos microbiolégicos como criterios
diagndsticos, siendo estos ultimos poco disponibles en centros de atencién primaria o areas con
recursos limitados (Figura 2) [35].

Piel o oA ’ 1SQ
- incisional
Tejido celular fj superficial
subcutaneo [
Tejidos blandos ISQ incisional
profundos E profunda
(fascia y musculo) ‘

ISQ de 6rganos
y espacios

Organo/Espacio

Figura 2. Clasificacion de la infeccion de sitio operatorio. [35]
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Tabla 1. Clasificacion de Infecciones del Sitio Quirurgico por Profundidad y Localizacion

Categoria Caracteristicas Ejemplo [35]

Ocurre solo en la piel y en el tejido subcutaneo
donde se realizd la incision quirdrgica.

Infeccidn del Sitio Generalmente se presenta dentro de los 30 dias
Quirurgico después de la operacidn. Los sintomas pueden
Superficial (ISS) incluir enrojecimiento, dolor o sensibilidad,

hinchazon y la posible secrecion de pus en el sitio
de la incision.

Afecta a los tejidos blandos debajo de la capa de la
piel, como los musculos y los ligamentos, pero adn
esta relacionada con la incisidn quirurgica. Puede
manifestarse dentro de los 30 dias después de la
cirugia si no se ha implantado ningun dispositivo, y
hasta un afio después si se ha implantado. Los
signos incluyen fiebre, dolor o sensibilidad en el
area afectada mas alld de lo que se consideraria
normal para la recuperacién quirdrgica, vy
posiblemente drenaje del sitio de la incision.

Infeccion del Sitio
Quirurgico Profunda
(ISP)

Esta categoria se refiere a infecciones que afectan
a cualquier parte del cuerpo en el nivel del 6rgano
o el espacio que fue abierto o manipulado durante
la cirugia, excluyendo la piel incision, los musculos
y los ligamentos. Puede ocurrir dentro de los 30
dias después de la cirugia si no se ha implantado
ningun dispositivo, y hasta un afio después si se ha
implantado. Los sintomas varian ampliamente
dependiendo del érgano o espacio afectado, pero
pueden incluir fiebre, dolor y mal funcionamiento
del 6rgano o area afectada.

Infeccidn del Sitio
Quirurgico de
Organo/Espacio
(ISO/E)

3.1.1.1. Estrategias de monitoreo y vigilancia de las heridas quirurgicas

Aunqgue las guias recomiendan medidas como la administracion de antibidticos y técnicas
asépticas para prevenir infecciones en el sitio quirdrgico (ISO), no son completamente evitables,
siendo critica la gestién de heridas postquirurgicas para detectar y prevenir las ISO. Los métodos
tradicionales de seguimiento postoperatorio han sido complementados por la telemedicina,
especialmente mediante el uso de fotografia de heridas y teleconsultas, permitiendo evaluaciones
remotas y reduciendo las visitas presenciales. Aunque la puntuacién ASEPSIS de los afios 80
ofrecia una evaluacién cuantitativa de infecciones, la falta de recursos y experiencia limitaba su
efectividad. Recientemente, aplicaciones como WoundCheck permiten a los pacientes monitorear
sus heridas con smartphones, facilitando el cuidado y la deteccidn temprana de complicaciones.
A pesar de las ventajas de la telemedicina, existen desafios como la estandarizacion de
procedimientos y la privacidad de datos. Avances en inteligencia artificial podrian potencialmente
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superar algunas de estas limitaciones. [36-38].

3.1.1.2. Aprendizaje automatico y alteraciones de heridas quirtirgicas

La telemedicina ha mejorado el acceso a la atencién médica, pero enfrenta limitaciones como la
disponibilidad de especialistas y la subjetividad en la interpretaciéon de imagenes. La inteligencia
artificial (I1A), especialmente mediante técnicas de aprendizaje profundo, esta transformando la
evaluacion de imdgenes médicas, incluyendo fotografias de heridas postquirdrgicas. Las redes
neuronales convolucionales (CNN) permiten un analisis automatico y eficiente de estas imagenes,
mejorando la identificacion de signos de infeccion y etapas de cicatrizacidon, superando la
precision humana. Esto facilita evaluaciones objetivas y rdpidas, mejorando la monitorizacién y
respuesta ante complicaciones. Estudios como el de Tabja et al demuestran la viabilidad de las
CNN en la evaluacién médica, destacando su potencial para optimizar la atencidén sanitaria
mediante el aprendizaje automatico. [39]

3.1.1.3. Tratamiento de imagenes en la identificacion de alteraciones en heridas quirurgicas

El tratamiento de imdagenes para modelos de machine learning y deep learning es un area
importante que ha ganado una considerable atencion en los ultimos afos debido a sus
aplicaciones en una variedad de campos incluida la medicina. La calidad de los datos de entrada
puede afectar significativamente el rendimiento de los modelos, por lo que el preprocesamiento
de imagenes es un paso esencial en el pipeline de aprendizaje automatico. A continuacién, se
describen brevemente los métodos y técnicas utilizados para el tratamiento de imdagenes,
incluyendo la recoleccidn de datos, la normalizacion, la ampliacion de datos, y las consideraciones
especificas para deep learning.

El primer paso en el tratamiento de imagenes es la recoleccién de datos. La calidad y cantidad de
los datos de imagen tienen un impacto directo en la capacidad del modelo para generalizar a
nuevos datos. Idealmente, las imagenes deben ser recolectadas de una variedad de fuentes para
asegurar la diversidad y evitar sesgos. Ademas, es importante etiquetar las imagenes de manera
precisa y coherente, especialmente en problemas de clasificacidon. Para facilitar este proceso, se
pueden utilizar técnicas de crowdsourcing o herramientas de anotacién automatizadas. Una vez
recolectadas y etiquetadas, las imagenes se dividen tipicamente en conjuntos de entrenamiento,
validacién y prueba para evaluar el rendimiento del modelo de manera objetiva.

La normalizacién es una técnica de preprocesamiento clave en el tratamiento de imagenes. Las
imagenes recolectadas pueden variar en términos de tamario, escala de color y brillo, entre otros
factores. La normalizacién implica transformar las imagenes para que tengan caracteristicas
similares, lo que facilita el aprendizaje del modelo. Un método comun es la normalizacién de las
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intensidades de los pixeles para que caigan dentro de un rango especifico, como [0, 1] o [-1, 1].
Esto se logra dividiendo los valores de los pixeles por el valor maximo posible (255 para imagenes
de 8 bits) [40]. Ademas, se puede aplicar la normalizacidn z-score, que implica restar la media y
dividir por la desviacidn estandar de los valores de los pixeles, para asegurar que los datos tengan
una distribucién estandar. Esta técnica es especialmente Uutil para redes neuronales
convolucionales (CNN) que son sensibles a la escala de los datos de entrada [41].

La ampliacién de datos es otra técnica fundamental, especialmente cuando se trabaja con
conjuntos de datos pequefios. La ampliacidon de datos implica generar nuevas imagenes a partir
de las existentes mediante transformaciones como rotaciones, traslaciones, escalados, y cambios
en el brillo y contraste [42]. Estas transformaciones aumentan la diversidad del conjunto de datos
y ayudan a prevenir el sobreajuste del modelo al exponerlo a una mayor variedad de ejemplos.
En el contexto de deep learning, la ampliacion de datos puede realizarse en tiempo real durante
el entrenamiento mediante generadores de datos que aplican transformaciones aleatorias a cada
lote de imagenes.

Para deep learning, las consideraciones especificas en el tratamiento de imagenes incluyen el uso
de técnicas avanzadas de preprocesamiento y la arquitectura del modelo. Una técnica avanzada
es el preprocesamiento de imdgenes mediante la extraccién de caracteristicas. Esto puede
realizarse utilizando modelos preentrenados en grandes conjuntos de datos, como ImageNet, y
luego utilizando estas caracteristicas como entrada para modelos mas pequefios [43]. Este
enfoque, conocido como transfer learning, puede mejorar significativamente el rendimiento del
modelo, especialmente cuando se dispone de un conjunto de datos limitado. Ademads, técnicas
como la normalizacion por lotes (batch normalization) y la regularizaciéon (dropout) se utilizan
comunmente en redes neuronales profundas para mejorar la estabilidad y el rendimiento del
entrenamiento [44].

Otra consideracién importante es el uso de arquitecturas de redes neuronales disefiadas
especificamente para el procesamiento de imagenes. Las CNN son la arquitectura mas
comunmente utilizada para el tratamiento de imdgenes debido a su capacidad para capturar
caracteristicas espaciales jerarquicas [45]. Las capas convolucionales aplican filtros a las imagenes
de entrada para extraer caracteristicas locales, mientras que las capas de pooling reducen la
dimensionalidad y aumentan la invariancia a la traslacion. Las arquitecturas modernas de CNN,
como ResNet, DenseNet y EfficientNet, incorporan técnicas avanzadas como conexiones
residuales y bloques densamente conectados para mejorar el flujo de gradientes vy la eficiencia
del aprendizaje [46].

El preprocesamiento de imagenes también debe considerar la alineacidn y el registro de
imagenes, especialmente en aplicaciones médicas donde las imdagenes pueden variar
significativamente en términos de orientacion y escala [47]. Las técnicas de registro de imdagenes
alinean multiples imagenes a una referencia comun mediante transformaciones geométricas. Esto
es clave para asegurarse de que las caracteristicas relevantes estén alineadas correctamente, lo
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gue mejora la precisién del modelo. Ademas, el uso de técnicas de segmentacién para aislar
regiones de interés en las imagenes puede mejorar la precision del modelo al enfocarse en las
partes mas relevantes de la imagen.

Un desafio importante en el tratamiento de imagenes es la variabilidad en las condiciones de
captura. Las imdgenes pueden estar afectadas por factores como la iluminacion, el ruido y la
resolucién. Para abordar estos problemas, se pueden aplicar técnicas de preprocesamiento como
la reduccién de ruido y la mejora de la calidad de la imagen. Los filtros de suavizado, como el filtro
de mediana y el filtro gaussiano, se utilizan cominmente para reducir el ruido. Ademas, técnicas
de mejora de la imagen, como el ajuste del contraste y la ecualizacidn del histograma, pueden
mejorar la calidad visual de las imagenes y facilitar la deteccidn de caracteristicas relevantes [48].

En el contexto de la inteligencia artificial (IA) y el aprendizaje profundo, el tratamiento de
imagenes también implica el uso de técnicas de sintetizacidn de datos. Los Generative Adversarial
Networks (GANs) son una herramienta poderosa para generar imagenes sintéticas que pueden
utilizarse para ampliar el conjunto de datos de entrenamiento [49]. Las GANs consisten en un
generador que crea imagenes y un discriminador que evalla su realismo, compitiendo entre si en
un proceso de aprendizaje. Este enfoque no solo aumenta la cantidad de datos disponibles, sino
gue también puede generar ejemplos dificiles que mejoran la robustez del modelo.

En conclusion, el tratamiento de imdgenes para modelos de machine learning y deep learning es
un proceso multifacético que abarca desde la recoleccién y etiquetado de datos hasta técnicas
avanzadas de preprocesamiento y ampliacidn de datos. La normalizacién, la ampliacion de datos
y el uso de arquitecturas de redes neuronales especificas para imagenes son pasos cruciales para
mejorar el rendimiento del modelo. Ademas, las técnicas de registro de imagenes, reduccién de
ruido, mejora de la calidad de la imagen y sintetizacidn de datos son consideraciones importantes
para abordar la variabilidad en las condiciones de captura. A medida que las aplicaciones de IA
contindan expandiéndose, el tratamiento efectivo de imdagenes seguira siendo un componente
esencial para el éxito de los modelos de aprendizaje automatico y profundo.

3.1.2. Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

La Inteligencia Artificial (IA) es un campo de la informatica que desarrolla sistemas capaces de
ejecutar tareas que tipicamente requieren inteligencia humana, como reconocimiento de voz y
traduccion de idiomas. Dentro de la IA, el Aprendizaje Automatico (ML por su sigla en inglés)
permite a las maquinas mejorar automaticamente a través de la experiencia con datos. Un
subcampo mas especializado del ML es el Aprendizaje Profundo (DL por su sigla en inglés), que
usa redes neuronales profundas para analizar grandes volimenes de datos y resolver problemas
complejos, como el reconocimiento de imagenes. En la siguiente figura se muestra la relaciéon
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entre estos tres campos.

INTELIGENCIA Cualquier técnica que permite a una maquina
ARTIFICIAL imitar la inteligencia humana.

Algoritmos computacionales que mejoran
automaticamente a través de la experiencia

Algoritmos computacionales capaces de
aprender multiples niveles de caracteristicas

o representaciones de elevada abstraccién.

Figura 3. Relacion entre IA, MLy DL. [50].

Las redes neuronales son un subconjunto de aprendizaje automatico y estan en el centro de los
algoritmos de aprendizaje profundo. A su vez, las redes neuronales convolucionales (CNN) son
una variante de las redes neuronales disefiadas especificamente para procesar datos con
estructura de cuadricula, como imagenes o sefiales de audio. Inspiradas en la forma en que el
cerebro humano procesa informacién visual, las CNN han demostrado ser extremadamente
efectivas en la tarea de reconocimiento de patrones, pues a diferencia de las redes neuronales
tradicionales, las CNN aprovechan la estructura y las caracteristicas espaciales de las imagenes
para extraer y aprender caracteristicas relevantes [51][52].

Las CNN (también llamadas ConvNets) estdn compuestas de capas de nodos que incluyen una
capa de entrada, una o mas capas ocultas y una capa de salida. Cada nodo se conecta a otro y
tiene un peso y umbral asociados. Si la salida de cualquier nodo individual esta por encima del
valor del umbral especificado, ese nodo se activa y envia datos a la siguiente capa de la red (ver
Figura 4). De lo contrario, no se pasa ningun dato a la siguiente capa de la red.

RED NEURONAL:

Figura 4. Arquitectura bdsica de una red neuronal artificial. [53]
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Proceso de aprendizaje de una CNN para identificar y comprender patrones en
imagenes

Las redes neuronales convolucionales (CNN) aprenden a identificar y comprender patrones en
imagenes a través de un proceso conocido como aprendizaje profundo. Este proceso implica
entrenar la red con un extenso conjunto de imagenes etiquetadas, lo que permite a la red capturar
las caracteristicas visuales relevantes para la clasificacién de las imagenes [54]. El proceso se
desarrolla en varias etapas como se describe en la siguiente tabla.

Fase

Preparacion de
datos

Preprocesamiento

Entrenamiento

Validacion

Evaluacion

Despliegue

Tabla 2. Proceso de aprendizaje de una CNN

Proceso

Creacion de un
conjunto de datos

Entrenamiento
Validacion

Testeo

2 Entrenamiento y validaciéon

Ajuste de los hiperparametros y
monitorizacion del entrenamiento

tntrenamiento Validacidn del
del modelo modelo
3 Evaluacion del modelo
Revision de los resultados
Testeo del

S
ss9 IX

4 Despliegue
¥ GPU « mCuU

¥ FPGA <~ ASIC
« CPU v etc
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Descripcion

Se recopila un conjunto de datos de imagenes
etiquetadas segun sus categorias.

Las imagenes se redimensionan y normalizan
para facilitar el procesamiento eficiente por
parte de la red.

La red se entrena utilizando el conjunto de
datos. Durante este proceso, ajusta sus pesos
para aprender a identificar caracteristicas
visuales importantes.

Después del entrenamiento, la red se valida con
un conjunto de datos separado para verificar su
rendimiento y ajustar parametros si es
necesario.

La red se evalua utilizando un conjunto de datos
de prueba para determinar su precisidon en la
clasificacién de imagenes.

Una vez entrenada, validada y evaluada
satisfactoriamente, la red se implementa en un
entorno de produccién para realizar tareas
como reconocimiento de imdagenes en tiempo
real o analisis de datos visuales.
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3.1.2.2.  El proceso de vision de una CNN

El método de trabajo se fundamenta en la identificacién de patrones en regiones especificas de
la imagen en lugar de considerarla en su totalidad. En este sentido, el algoritmo selecciona un
pequefio conjunto de pixeles (entrada) que atraviesan diversas capas ocultas dispuestas para un
analisis progresivo (ver Figura 5). En otras palabras, las primeras capas de la red detectan rasgos
simples como lineas, curvas y bordes, mientras que las capas mas profundas son capaces de
reconocer formas mas complejas como personas, vehiculos o animales. Como resultado, cuanto
mayor sea el nimero de capas, mayor sera la capacidad de visualizacién de la red y mas precisa
serd su salida, que muestra la probabilidad de que una imagen pertenezca a una categoria
predefinida para la cual la red ha sido entrenada.

Lo mas destacado de este proceso es que, en cada capa, la red conecta las diferentes
caracteristicas de la imagen, utilizando esta informacién para aprender y mejorar su capacidad de
reconocimiento, hasta identificar formas de alta complejidad en etapas avanzadas. A partir de
este autoaprendizaje, es posible lograr un sistema auténomo al entrenar la red neuronal con una
amplia gama de imagenes, lo que le permite generar su propia base de conocimiento. Una vez
completada esta fase, el modelo de Deep Learning estd preparado para enfrentarse a nuevas
imagenes sin clasificacién previa [55].

Salida
(objeto identificado)

4ta capa convolucional
(partes de objetos)

3er capa convolucional
(esquinas y contornos)

2da capa convolucional
(bordes)

ler capa convolucional
(colores)

Figura 5. Proceso de vision de una CNN. [56]
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3.1.2.3.  Arquitectura de una CNN

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) son un conjunto de herramientas que procesan y
clasifican imagenes mediante una arquitectura de multiples capas. La capa de entrada convierte
cada pixel de laimagen en un nodo, iniciando el proceso. La capa convolucional, utilizando filtros
o kernels, identifica patrones y crea mapas de caracteristicas que destacan detalles como bordes
y texturas. La capa de agrupacion reduce la dimensionalidad de estos mapas para mejorar la
eficiencia, mediante técnicas como "max pooling" o "average pooling". Finalmente, la capa
completamente conectada o densa clasifica la imagen, asignando probabilidades a cada categoria
mediante operaciones matematicas. Las CNN integran estas capas con funciones de activacién
como RelU o Softmax para transformar visualmente la imagen en una representacion
matematica, permitiendo la clasificacidn precisa y eficiente de imdagenes. [57].

112 x[112 x 128

H6(x 56 x 256
"

28 % 28 x 512 TXTx512
> 14 x 14 x 51

2
s l 1x1x4096 1x1x1000

y
y

@ convolution4ReLLU

l' max pooling
fully connected+Rel.U

| softmax

Figura 6. Proceso de Transformacion y Activacion en CNN. [58]

3.1.2.4. Funciones de activacion mas usadas

Las funciones de activacion son un componente esencial en el disefio de redes neuronales
artificiales, desempefiando un papel importante en la capacidad de la red para aprender y realizar
complejas transformaciones de datos. Estas funciones ayudan a introducir no linealidades en el
modelo, lo cual es vital para aprender y modelar relaciones complejas entre los datos de entrada
y salida. Sin funciones de activacion, una red neuronal no seria diferente de un modelo de
regresion lineal, limitado a tareas simples que siguen una linealidad.
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El propdsito principal de las funciones de activacién es convertir una entrada de nodo a una salida
mas manejable, como un rango entre 0 y 1 o -1 y 1. Actian como compuertas en el flujo de
informacidn y cdlculo a través de la red, afectando directamente la dinamica del aprendizaje y la
capacidad de la red para converger hacia una solucién eficaz.
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TIPO DE FUNCION DE ACTIVACION ECUACION EJEMPLO O MODELO GRAFICO
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Figura 7. Funciones de activacion de las CNN. [59]
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3.1.2.5. Clasificacion y distincidon de imagenes mediante CNN

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) son una variante de las redes neuronales artificiales
gue han demostrado ser particularmente efectivas en tareas de clasificacion de imagenes. Su
eficacia se puede atribuir a dos procesos fundamentales: la extraccién de caracteristicas y la
clasificacién.

Extraccion de Caracteristicas: Las CNN analizan las imagenes mediante una serie de capas, donde
las capas convolucionales se encargan de aplicar filtros para detectar patrones especificos como
bordes y texturas. A esto le siguen las capas de agrupaciéon, que reducen la complejidad de la
imagen al tiempo que preservan las caracteristicas esenciales. Este proceso asegura que la red se
concentre en los elementos mas relevantes de la imagen.

Clasificacion: Posteriormente, las caracteristicas identificadas son analizadas por las capas
completamente conectadas, que actian como un clasificador, determinando la pertenencia de la
imagen a una categoria especifica basada en las probabilidades calculadas mediante funciones de
activacion. [60].

Imagen de entrada Extractor de caracteristicas Clasificador Salida
A
Nl N
a Auto
—_ Barco
— Avién
' D D - Bicicleta
Capa Capa Capa Capa Capa L3pa
caps Eonvolucional Reduccion Convolucional Reduccion Totalmente Salida

Entrada Conectada

Figura 8. Clasificacion de imdgenes mediante CNN. [61]

3.1.2.6. Funcionamiento de una CNN

En la siguiente tabla se presenta un resumen del funcionamiento de una red neuronal
convolucional CNN:

Tabla 3. Componentes Clave de las CNN y sus Funciones.
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Capa Descripcion
Utiliza filtros para realizar convoluciones en la imagen, detectando patrones como

bordes y texturas. Cada filtro crea un mapa de caracteristicas que resalta aspectos
relevantes de la imagen.

Y ey
pes [ |
141 50 g
x| 7x0[ qx-1]
2 7 4 i 4 u
Capa Convolucional bl e 0 T I
1 0 -1
S 1 2 2 14
* 1 0| -1 =
4 9 0 -5 2 -6 5
1 0 -1
2 7 5 8 -1 (-5 (|-10( -3
2 1 o 7 Filtro Salida
o Mapa de Caracteristicas
Kernel o

Entrada Feature Map

Figura 9. Convolucion. Elaboracion propia.

Aplicada al mapa de caracteristicas para introducir no linealidad, facilitando la deteccidn
de patrones complejos. Ejemplos incluyen ReLU y Softmax.

-5 -4 0 8 Sigmoid Leaky ReLU
- o(z) = i max(0.1z. z)
tanh f Maxout
. - tanh(x) max(w] = + by, wlz + by)
Funcion de S (o (e ¥ e

. . RelLU ELU
Activacion max(0,) i

-1 | -5 (-10( -3

Salida Funcion de Activacion

Mapa de Caracteristicas
o

Feature Map

Figura 10. Mapa de Caracteristicas. Elaboracidn propia.

Reduce el tamafio de la imagen manteniendo caracteristicas esenciales, al seleccionar el
valor maximo de regiones especificas (ej. 2x2), creando un mapa de caracteristicas
reducido. Esto ayuda a aligerar la carga computacional y evitar el sobreajuste.

4 |11 |5 (0
Capa de Reduccion 7 |8 19 |8 Max pooling  |'g
(Max Pooling) 3 |[5]|6 |5
2 (4|1 |0
Entrada Mapa de Caracteristicas

Reducido

Figura 11. Capa de Reduccién. Elaboracién propia.
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Todas las neuronas estan conectadas con las de la capa anterior y posterior, permitiendo
una conectividad completa. Ajusta pesos durante el entrenamiento para clasificar datos
en categorias basadas en las caracteristicas extraidas por capas anteriores. Utiliza
funciones de activacidn para capturar relaciones complejas entre caracteristicas y
etiquetas de salida.

fc 3 fc_a
Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 RelU activation
Convolution Convolution A K—M
i 7l Max-Pooling (Sx5)kemel  maxpooling (with
capa Densa (Fully valid padding (2x2) valid padding (2x2) @ dropout)
Connected) —— A A @ Qo
l—— @01
‘ @ @2
INPUT nlchannels nl channels n2 channels n2 channels E . 9
(28 x28x1) (24 x24xn1) (12x12xnl) (8x8xn2) (4 x4 xn2) @ ST

n3 units

Figura 12. Diferentes capas con las dimensiones de sus componentes. [62]

3.1.2.7. Entrenamiento de una CNN

El proceso de entrenamiento de una red neuronal convolucional (CNN) es fundamental para
ajustar los parametros de la red y permitirle aprender o realizar tareas especificas, como
reconocimiento de imagenes, clasificacion de objetos o segmentacion semantica, entre otras. Este
proceso se lleva a cabo a través de varias etapas, que son las siguientes:

Tabla 4. Proceso de entrenamiento de una CNN.

Etapa Descripcion

En esta etapa, se asignan valores iniciales aleatorios a los pesos de la red neuronal.
Inicializacion de pesos Estos pesos son los parametros que se ajustaran durante el entrenamiento para

mejorar el rendimiento de la red en la tarea especifica.

Durante esta etapa, se propaga hacia adelante un conjunto de datos de entrenamiento
Paso hacia adelante a través de la red neuronal. Cada capa realiza operaciones matematicas en los datos
(Forward pass) de entrada para generar una salida que se utiliza como entrada para la siguiente capa.

Este proceso se repite hasta obtener una salida final.

Después del paso hacia adelante, se calcula la pérdida, una medida de cuan bien estd

Calculo de la pérdida realizando la red neuronal la tarea deseada en comparacion con las salidas reales. La

(Loss calculation) pérdida se calcula utilizando una funcién de pérdida especifica, como la entropia
cruzada para problemas de clasificacion.

Retropropagacion En esta etapa, se calculan los gradientes de la funcidn de pérdida respecto a los pesos

(Backpropagation) de la red utilizando el algoritmo de retropropagacién. Estos gradientes indican cémo
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cambiar los pesos para reducir la pérdida y se utilizan para actualizar los pesos de la
red en la direccidn correcta.

Una vez calculados los gradientes, se utilizan algoritmos de optimizacién, como el
descenso del gradiente estocdstico (SGD) o sus variantes, para actualizar los pesos de
la red de acuerdo con los gradientes calculados. El objetivo es encontrar los pesos que
minimicen la pérdida de manera eficiente.

Optimizacion de los
pesos (Weight
optimization)

Estas etapas se repiten iterativamente para cada lote de datos de entrenamiento hasta
que se alcanza un criterio de detencidén, como un nimero maximo de épocas o una

Iteracién mejora insuficiente en la pérdida de validacion. Cada iteracion del proceso de
entrenamiento ayuda a la red neuronal a mejorar su rendimiento en la tarea
especifica.

El objetivo del entrenamiento es minimizar la funcién de pérdida, lo que implica que la red
aprenda a realizar la tarea especifica para la que fue disefiada con la mayor precision posible. Una
vez completado el entrenamiento, la red neuronal convolucional estd lista para realizar
predicciones sobre nuevos datos de entrada. Los beneficios del entrenamiento de CNN incluyen
alta precisidon en tareas de visidon artificial, eficiencia al procesar imagenes de forma rapida y
eficiente, y robustez ante cambios en la iluminacién y las condiciones de la imagen. Sin embargo,
también presenta limitaciones como la necesidad de grandes conjuntos de datos para un
entrenamiento preciso, el tiempo prolongado de entrenamiento, especialmente en redes
complejas, y la dificultad para interpretar cdmo las CNN toman decisiones [63].

3.1.2.8. Métricas para evaluar un modelo de aprendizaje automatico

Dentro del ambito de la inteligencia artificial y el aprendizaje automatico, una matriz de confusién
se presenta como una herramienta esencial para visualizar el rendimiento de un algoritmo de
aprendizaje supervisado. Se compone de cuatro categorias que resumen las diferentes
posibilidades de acierto o error en las predicciones [64]:

REAL
POSITIVO NEGATIVO
Verdadero Positivo Falso Positivo
POSITIVO (VP) (FP)

PREDICCION

Falso Negativo Verdadero Negativo

NEGATIVO (FN) (VN)

Figura 13. Matriz de Confusion. Elaboracion propia.
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Verdadero positivo (VP): El modelo predice correctamente un valor positivo.
Verdadero negativo (VN): El modelo predice correctamente un valor negativo.
Falso negativo (FN): El modelo predice un valor negativo cuando el valor real es positivo (error tipo ).

Falso positivo (FP): El modelo predice un valor positivo cuando el valor real es negativo (error tipo I).

Métricas derivadas de la matriz de confusién
A partir de estas cuatro categorias, se pueden calcular diversas métricas para evaluar el
rendimiento del modelo, estas métricas tienen como salida un valor de [0, 1].

Tabla 5. Métricas derivadas de la matriz de confusion

Métrica Férmula Rango Descripcidn Valor Optimo

Mide la roporciéon de .
Accuracy (VP +VN)/ 0, 1] rediccionesp czrrectas en Cuanto mas cerca de 1,
(Exactitud) (VP + FP + FN + VN) ’ P mejor.

todas las muestras.

Evalia la proporcion de | Cuanto mas cerca de 1,
Preuflf)'n (VP) / (VP + EP) [0, 1] predicciones positivas | mejor. Importan'tfa cuando
(Precision) correctas entre todas las | los falsos positivos son

predicciones positivas. costosos.

Representa la proporcién de | Cuanto mas cerca de 1,
Recal! N (VP) / (VP + FN) [0, 1] verdaderc?s p05|.t|vos (.er.1tre mejor. Importantg cuando
(Sensibilidad) todas las instancias positivas | los falsos negativos son

reales. costosos.

Mide la proporcion de | Cuanto mds cerca de 1,
SpECIfI.CI.tY (VN) / (VN + FP) [0, 1] verdaderf)s neg.atlvos er.1tre mejor. Importan.tfe cuando
(Especificidad) todas las instancias negativas | los falsos positivos son

reales. costosos.

La matriz de confusidn y sus métricas permiten analizar en detalle el comportamiento del modelo
de clasificacidn, identificando areas de mejora y posibles sesgos en las predicciones

F1 Score

El F1 Score es una métrica que combina la precisidon y el recall de un modelo de clasificacion en
un solo numero, utilizando su promedio armédnico. Es especialmente util cuando se necesita un
balance entre precision (la proporcion de identificaciones positivas que fueron correctas) y recall
(la proporcién de positivos reales que fueron identificados correctamente). El F1 Score alcanza su
mejor valor en 1 (precision y recall perfectos) y el peor en 0. Ideal para situaciones donde los falsos
positivos y falsos negativos son igualmente costosos.

Curva ROC
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La Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) es una herramienta grafica utilizada para evaluar
la capacidad de discriminacion de un modelo de clasificacidn binaria. Esta curva representa la
relacion entre la tasa de verdaderos positivos (sensibilidad) y la tasa de falsos positivos (1 -
especificidad) a diferentes umbrales de decisidon. Un area bajo la curva ROC (AUC) grande indica
un buen rendimiento del modelo en distinguir entre las clases positivas y negativas. Una curva
ROC que se acerca a la esquina superior izquierda indica una mejor efectividad del modelo [65].

CurvaROC
0= ® -~—— Clasificador perfecto *Mejur —

og8=

06"

ou=

Sensibilidad
Tasa de verdaderos positivos (VP)

02=

O0.0= 7

1 1 1 ]
0.0 02 oy 0.6 08 ‘0

Tasa de falsos positivos (FP)

1- Especificidad
Figura 14. Tipos de curvas ROC. [66]

3.1.2.9. Ajustes al modelo de aprendizaje automatico

Para ajustar un modelo de aprendizaje automatico cuyas métricas no son del todo favorables, se
pueden tener en cuenta los siguientes aspectos para mejorar su rendimiento.

Tabla 6. Aspectos a tener en cuenta para mejorar el rendimiento de una CNN.

Categoria Subcategoria Detalles

Revisar y entender los datos utilizados para el
entrenamiento del modelo, identificando problemas
como datos faltantes, desequilibrios en las clases, o
presencia de ruido.

Analisis de Datos -

Revisar y entender los datos utilizados para el
entrenamiento del modelo, identificando problemas
como datos faltantes, desequilibrios en las clases, o
presencia de ruido.

Preprocesamiento -
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Hiperparametros

Optimizacion de
Hiperparametros

Regularizacion

Validacion Cruzada

Ingenieria de
Caracteristicas

Seleccion de Modelo

Ensemble Learning

Analisis de Errores

Reentrenamiento y
Evaluacién

Iteracion

Numero de Capasy
Neuronas

Tamafio del Filtro (Kernel)

Stride (Paso)

Padding (Relleno)

Funciones de Activacidn
Pooling (Agrupacién)
Tasa de Aprendizaje
Regularizacion

Batch Size

Epocas (Epochs)

Optimizador
Inicializacién de Pesos

GridSearch

RandomSearch

L1 (Regresion de Lasso)

L2 (Regresion Ridge)
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- Profundidad de la Red: Numero de capas
convolucionales, de agrupaciéon y completamente
conectadas.
- Ancho de la Red: Numero de neuronas por capa.
Tamaino comun: 2x2, 3x3, 5x5, 7x7.
Controla el desplazamiento del filtro en cada paso de
convolucién.
Agregar pixeles alrededor de la imagen de entrada
antes de la convolucion.
Ejemplos: ReLU, Leaky RelLU, tanh.
Opciones: max pooling, average pooling.
Valores tipicos: 0.0001, 0.001, 0.01.
Técnicas: L1, L2, Dropout.

Valores comunes: 32, 64, 128.
Define la cantidad de veces que el modelo ve el
conjunto de datos durante el entrenamiento.
Adam, RMSProp, SGD, etc.
Métodos: Xavier/Glorot, He initialization.
Evaluacion exhaustiva de todas las combinaciones
posibles de hiperparametros. Ejemplo: uso de
GridSearchCV en Scikit-Learn.
Seleccidn aleatoria de valores dentro de rangos
definidos para hiperpardmetros. Ejemplo: uso de
RandomizedSearchCV en Scikit-Learn.
Penalizacion igual al valor absoluto de la magnitud de
los coeficientes.
Penalizacion igual al cuadrado de la magnitud de los
coeficientes.
Utilizada para estimar el rendimiento del modelo en

diferentes conjuntos de datos de entrenamiento y
validacion.

Exploracién y creacion de nuevas caracteristicas
gue puedan mejorar el rendimiento del modelo.

Prueba de diferentes algoritmos de aprendizaje
automatico para determinar cudl se adapta mejor al
problema.

Técnicas para combinar multiples modelos y mejorar
el rendimiento general del sistema.

Identificacion de patrones comunes en los errores
cometidos por el modelo y areas de mejora.
Reajuste del modelo con los datos completos y
evaluacién del rendimiento mediante métricas
adecuadas.

Repeticidon del proceso de ajuste y evaluacion hasta
alcanzar un modelo satisfactorio.



3.1.2.10. Diferencia entre Parametros e hiperparametros

En aprendizaje automatico, los términos pardmetros e hiperpardmetros son fundamentales para
comprender cémo funcionan los modelos. Los parametros son las variables internas de un modelo
que se aprenden automaticamente durante el entrenamiento, como los pesos y sesgos en una
red neuronal. Por otro lado, los hiperpardmetros son las configuraciones externas del modelo que
no se aprenden durante el entrenamiento y deben ser definidas antes del proceso de aprendizaje;
ejemplos de estos incluyen la tasa de aprendizaje, el nimero de capas en una red neuronal o el
tamafio de lote.

3.2. ANTECEDENTES

Existe un interés creciente desde los investigadores y los médicos en desarrollar algoritmos de
aprendizaje automatico (ML) para detectar/predecir I1SO. Sin embargo, se sabe poco sobre el
rendimiento general de estos y cdmo mejorarlos, razén por la cual se han realizado recientemente
varios estudios importantes relacionados con el uso de algoritmos de aprendizaje automatico para
la deteccién y predicciéon de infecciones del sitio operatorio (ISO) y otras evaluaciones
relacionadas con heridas quirurgicas.

En la tabla 7 se resumen los principales estudios que emplean técnicas de machine learning o
deep learning para clasificaciéon de imdagenes heridas quirdrgicas. Los registros fueron obtenidos
a partir de la busqueda y seleccion en las bases de datos IEEE, Medline/Pubmed y EMBASE, con

los términos clave “machine learning”, “deep learning”, “convolutional neural networks”, “CNN”,
“surgical wounds” y “classification”.

Tabla 7. Estudios relacionados con clasificacion de imdgenes de heridas.

Tipo de
Ref. Autor Ao heridas Metodologia Resultados de las métricas
quirargicas
Heridas crénicas
8000 imagenes CNN (ConvNet) para Exactitud Pixel = 95.0%, loU
7 W 201
[67] ang 015 de NYU Data segmentacion y analisis medio =47.3%
Base
Heridas Para Infeccidn (ISO): Exactitud =
quirdrgicas 0.84, Sensibilidad = 0.70,
68 Sh 2018 CNN basad VGG16
[68] enoy diversas asados en Especificidad =0.70, F1 Score
1335 imagenes =0.70
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[69]

[70]

[71]

[72]

[73]

Fletcher

Rostami

Fletcher

Zhao

Pereira

2019

2021

2021

2023

2023

Heridas de
cesdrea
568 imagenes

Heridas agudas
y crénicas,
diversas

Heridas de
cesarea
512 imagenes

Heridas
quirurgicas
diversas

Heridas
cardiotordcicas

“Gabor wavelet analisis”
+ Clasificacién con SVM

Clasificador basado en
Deep CNN, Ensemble
Deep CNN

CNN, Transfer Learning

ResNet101, SE-
ResNet101, ResNet50, SE-
ResNet50

MobileNet-Unet para
segmentacion, Random
Forest, SVM, K-NN para

clasificacion

) Pontificia Universidad
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Exactitud AUC = 99.5%,
Sensibilidad = 0.99,
Especificidad = 0.99

Exactitud maxima y promedio
de 96.4% vy 94.28% para
clasificaciéon binaria; 91.9% vy
87.7% para clasificacion de 3
clases

Naive CNN: AUC = 0.655,
Sensibilidad = 0.75,
Especificidad = 0.58; ResNet50:
AUC = 0.639, Sensibilidad =
0.92, Especificidad = 0.18

Exactitud promedio: 0.941,
0.903, 0.896, 0.918; Recall:
0.930, 0.880, 0.850, 0.894; con
SE-ResNet101 mostrando la
mayor precisién promedio de
0.941

Segmentacién: loU promedio

de 89.9%, Exactitud promedio
de 90.1%; Clasificacién: mejor
resultado con el clasificador de
heridas en piernas: Sensibilidad
de 87.6%, Exactitud de 52.6%

Adicionalmente, la revision sistematica reciente de Tabja et al [39], con 10 estudios sobre Machine
Learning para diagndstico de infeccion de heridas quirdrgicas basado en imagenes, encontré
importante heterogeneidad en los resultados, variabilidad en la captura de imagenes, falta de
estandarizacién en el desarrollo de modelos y la fuente de datos, ademads de alto riesgo de sesgos
y ausencia de validacion externa en todos los casos.

A pesar de las limitaciones y desafios, los estudios demuestran la viabilidad y el potencial de los
algoritmos de ML y CNN en la clasificacidn y deteccion de complicaciones en heridas quirudrgicas,
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destacando la importancia de estas tecnologias en mejorar el diagndstico y tratamiento en la
practica clinica.
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4. CONSTRUCCION DE UNA BASE DE DATOS DE IMAGENES DIGITALES
ETIQUETADAS DE HERIDAS QUIRURGICAS

4.1. DEFINICION DE LOS CRITERIOS DE SELECCION

En esta actividad, se definieron los tipos de heridas quirurgicas que se incluyeron en la base de
datos, sus caracteristicas y sus atributos de calidad. Se considerd incluir inicialmente sélo heridas
de intervenciones cardiotordcicas en cirugia cardiovascular. Sin embargo, debido a la reducida
cantidad de imagenes disponibles de este tipo de cirugias, se incluyeron heridas también de
extremidades para enriquecer la base de datos.

En la evaluacién de las heridas quirdrgicas se establecieron dos categorias o clases a saber:
'alteradas' y 'no alteradas'. Esta clasificacidn, soportada en la literatura, es esencial para detectar
y advertir cambios en las heridas asociados a ISO, hematoma y/o alteraciones en la cicatrizacion.
No se pretendidé como tal establecer el diagndstico de ISO puesto que para éste se requiere
combinar variables clinicas y microbiolégicas no disponibles en la data. Como elementos de juicio
para considerar “herida alterada” se encuentran:

- Cambios en los bordes como dehiscencia parcial o completa
- Cambios en la coloracién y densidad como enrojecimiento y edema

- Cambios de sufrimiento cutdaneo/necrosis como piel oscura o negra
- Cambios que indican secrecién por la herida (drenaje purulento, hematico, etc.)

4.1.1. Definir las caracteristicas de las imagenes que se incluirdn en la base de datos

Caracteristicas de Calidad de las Imagenes

Tabla 8. Criterios de Calidad para la Captura de Imdgenes de Heridas Quirurgicas

Caracteristica Descripcion
Claridad Las imagenes deben ser claras y corresponder especificamente a los segmentos con heridas
quirdrgicas, siendo faciles de interpretar.
Contraste Deben tener buen contraste para que los detalles sean claramente visibles.
Escala Deben mantener una escala adecuada para su analisis detallado.
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Las heridas deben estar visibles sin estar cubiertas por apodsitos, parches o cremas que

Visibilidad impidan la visibilidad.

Las imagenes no deben ser borrosas ni tener iluminacién pobre que dificulte la visualizacién

lluminacion
clara.

Requisitos de Formato y Resolucion de las Imagenes

Tabla 9. Especificaciones Técnicas para el Formato de Imdgenes

Requisito Especificacion
Dimensiones minimas 500 pixeles de ancho por 500 pixeles de alto.
Resolucién minima 300 puntos por pulgada (ppp).

Formatos admitidos .jpg, .jpeg, .png, .gif, .JPG, JPEG, .PNG, .GIF

4.2. IDENTIFICACION DE FUENTES CONFIABLES

En esta fase, se identificaron fuentes confiables de imdgenes de heridas quirurgicas. Se efectuaron
busquedas en repositorios (UCI, Kaggle), bases de datos (articulos de referencia con proyectos
similares) y se contactaron instituciones médicas y organizaciones de salud publica. Fue el
Instituto del Corazén de Bucaramanga que con su mayor disposicién facilitd el acceso a los
archivos de 5540 imagenes digitales, previos avales del director(e) de Cardiologia y Ciencias
Cardiovasculares, el Comité de Etica e Investigacion (CEIN) de la IPS y la firma de los respectivos
acuerdos de confidencialidad por los tres investigadores. Todos estos soportes se incluyen como
anexos.

4.2.1. Aspectos éticos

Cabe mencionar en este apartado que se estdn cumpliendo a cabalidad los lineamientos éticos en
investigacion toda vez que los archivos de las imagenes digitales (tomadas por la IPS, con aval de
los pacientes, como parte del proceso de atencién y seguimiento de los pacientes quirurgicos) han
sido facilitadas de forma anonimizada (cddigo alfanumérico) de tal manera que es imposible
identificar a los pacientes. Asi mismo, las imagenes muestran heridas de segmentos corporales,
especificamente esternotomias, bolsillos de dispositivos en torax y safenectomias. No se presenta
ninguna imagen que pueda identificar al paciente.
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Ademas, se implementaron rigurosas medidas de seguridad informatica para proteger los datos y
se siguieron normativas internacionales sobre la protecciéon de datos personales en la
investigacién médica. Estas prdacticas son fundamentales no solo para cumplir con los requisitos
legales, sino también para mantener la confianza publica en la investigacion médica y asegurar la
integridad del proceso cientifico.

4.3. RECOPILACION Y ORGANIZACION DE LAS IMAGENES

En esta actividad, se recopilaron y organizaron las imdgenes de acuerdo con los criterios
establecidos. Se descargaron las imagenes de las fuentes indicadas y se almacenaron en un
sistema de archivos organizado. También se etiquetaron las imagenes de acuerdo con los criterios
definidos.

4.3.1. Base de datos de imagenes de heridas quirurgicas

Se logré recopilar una base de datos de imdagenes de heridas quirdrgicas con 5.540 imagenes
proporcionadas por el Instituto del Corazén de Bucaramanga, correspondientes a los afos 2017,
2020, 2021, 2022 y 2023. Las imagenes se recibieron sin etiquetar y sin preprocesar.

No fue posible delimitar las caracteristicas sociodemograficas de los pacientes, pues no se contaba
con datos especificos mas alla de las imagenes. La fuente institucional si resalté que los pacientes,
todos adultos (se excluyeron imagenes de nifios), tanto hombres como mujeres, procedian,
fundamentalmente, de Bucaramanga y su area metropolitana, donde prevalece la raza mestiza.
Esto implica, en un contexto de muestreo no probabilistico o por conveniencia (se usé la data
disponible en el momento), que no se encontraron pacientes afrocolombianos, lo que limita, de
antemano, la generalizacidn de los resultados a poblacién diferente a la local .

Anonimizacién de las imagenes

Para proteger la privacidad de los pacientes, las imagenes se han anonimizado mediante un cddigo
alfanumérico. El cddigo consta de un prefijo de tres letras seguido de cinco nimeros secuenciales.
Por ejemplo, la primera imagen se denomindé "AJAOO0O1", la segunda "AJA00002", y asi
sucesivamente.
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AJAD4425 AJAD4357 AJAD4364 AJAD4368

AJAD4369 AJAD4370 AJAD4381 AJAD4426

5.540 elementos

Figura 15. Ejemplo de anonimizacion de las imdgenes. Elaboracion propia.

4.4. PREPARACION DE LOS DATOS PARA EL ANALISIS DE IMAGENES

4.4.1. Limpieza del dataset

Se realizd una revisidén exhaustiva de la base de datos de imdgenes de heridas utilizando un
visualizador de fotos, descartando las imagenes que no cumplian con los estandares de calidad
establecidos. Las imagenes rechazadas fueron revisadas nuevamente para confirmar su exclusion
o reincorporacién al conjunto de datos.

Posteriormente, se examinaron las imdagenes para identificar y eliminar duplicados y asi evitar
sesgos en el analisis. No obstante, las secuencias de imagenes del mismo paciente tomadas desde
distintos dangulos y distancias se mantuvieron al considerar que no comprometian la calidad.

Como resultado de esta revisidn, se clasificaron las imagenes en categorias de 'buenas' y 'malas'
(Figura 16). Se desarrolld un script para automatizar la separaciéon de imagenes desde la base de
datos original hacia dos carpetas distintas, optimizando el proceso y reduciendo la carga en la red.
A continuacidn, se detalla el resultado de esta separacion:
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- Imagenes buenas: 3574
- imdgenes malas: 1996

| M= Administrar Malos - 0o X
Inicio Compartir Vista Herramientas de imagen 0
« v A <« Windows (C:) » PA » Dataset » Malos v 0 D Buscar en Malos
> Oracle Q a
v PA
v Dataset
Buenos
= AJA00013 AJAD0016 AJAD0021 AJAD0023 AJAD0024
PerfLogs
rtoolsd2
rtoolsd3

temp

AJA00026 AJA00027 AJAD0029

) Usuarios
p Windows f & ,
» & Google Drive (G)) (X ]
> o Red ‘

v AJAD0035 AJAD0038 AJAD0039 AJAD0044 AJAD0045 v
1.304 elementos o m

Figura 16. Ejemplo de separacion de las imagenes. Elaboracion propia.

4.4.2. Etiquetado de las imagenes

Tres profesionales con experiencia en cuidado de heridas quirurgicas del Departamento de Cirugia
Cardiovascular del Instituto del Corazén de Bucaramanga, incluyendo dos instrumentadoras y una
enfermera jefa, colaboraron ad honorem en este proyecto. Las instrumentadoras realizaron de
manera independiente un etiquetado inicial de las imagenes, alcanzando un indice de acuerdo
kappa de 0.66. En los casos de desacuerdo, la enfermera jefa intervino para finalizar la clasificacién
de todas las heridas. Como resultado, se creé una base de datos con 2,126 imdagenes etiquetadas
como 'alteradas'y 1,448 como 'no alteradas'. A continuacion, se presentan ejemplos de imagenes
etiquetadas de cada categoria.
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No alterada Alterada

Figura 17. Ejemplo de imdgenes etiquetadas. Elaboracion propia.

4.4.3. Segmentacion de las imagenes anonimizadas

La segmentacion de las imagenes se realizd en dos etapas: primero definiendo el drea de interés
o segmento a extraer de la imagen original y luego generando nuevas imagenes solo con los
segmentos del area de interés.

Para definir el segmento a extraer se utilizé una herramienta desarrollada en Python de uso libre
llamada Labellmg. Esta herramienta es utilizada para localizar areas de interés dentro de una
imagen y colocarle una etiqueta (esta etiqueta es solo un nombre que se asocia al segmento y no
esta relacionada con las etiquetas descritas en el numeral anterior) a cada una de las areas
demarcadas. Ademas, su interfaz permite conocer el tamafio del segmento seleccionado y
cambiarle el tamafio si es necesario. La salida de este proceso, para cada imagen, es un archivo
con formato xml que tiene las caracteristicas de los segmentos sefialados en la imagen como
nombre, coordenadas de inicio y fin, formato, y la etiqueta colocada al segmento.

La figura siguiente ilustra el proceso de definicidon de los segmentos a extraer de una imagen de
heridas de un paciente. En este ejemplo especifico, la imagen muestra varias heridas, cada una de
las cuales contribuye con distintos segmentos a la base de datos segmentada.
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4! labellmg C:/labellmg-master/noalteradas/AJA00213.jpg [1/ 1] - a X
File Edit View Help
~ Box Labels
4 [AEdit Label
Open [ difficult
V [ Use defaultlabel  |dog v
Open Dir
=4 °
Change Save Dir
1
=4 2
3
Next Image |
4
-3 5
Prev Image
(]
Verify Image
g File List 8
Save
</>
PascalvoC
=]
Create RectBox
X:3325;Y: -45

Figura 18. Ejemplo de definicion de los segmentos de las imdgenes. Elaboracion propia.

Para extraer los segmentos de cada imagen se desarrollé un cédigo en Python que lee los archivos
xml y luego genera nuevas imagenes desde las imagenes originales de la base de datos, con las
caracteristicas encontradas en el archivo xml y con el tamano definido para el proyecto que fue
de 300 pixeles de ancho x 300 pixeles de alto. El resultado de esta tarea fue una base de datos de
segmentos de imagen que corresponden al area de interés de cada imagen. Esta base de datos de
segmentos, ya etiquetados, fue la que se utilizd en los modelos de aprendizaje profundo que se
describen en los siguientes capitulos.

Durante el proceso de segmentacion con labellmg fue necesario contar nuevamente con el apoyo
de la enfermera jefe pues una cantidad importante de heridas de las dos categorias incluyeron
multiples segmentos independientes (ver figura 28) y/o eran potencialmente mixtas o ambiguas
(combinaciones de segmentos alterados y no alterados). Previa instruccién a la enfermera sobre
el uso de la herramienta se logré la sub-segmentacion y reclasificacion final con mas imdgenes,
configurandose un dataset definitivo no balanceado de 4894 imagenes, 2783 no alteradasy 2131
alteradas.
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4.4.4. Balanceo de la base de datos

Una vez finalizada la preparacion de las imagenes en la base de datos, se llevé a cabo el balanceo
de clases mediante un subsample manual. Esta tarea fue realizada por la enfermera jefe, quien
elimind imagenes (segmentos) que presentaron defectos residuales de calidad debido a
manipulaciones previas. Como resultado, se logré un conjunto equilibrado con 2,131 imagenes
alteradas y 2,131 no alteradas, sumando un total de 4,262 imdagenes.

Este conjunto de datos balanceado quedd listo para la siguiente etapa del proceso, la fase de
entrenamiento de modelos. Durante el entrenamiento, se aplicardn técnicas de aprendizaje
profundo para desarrollar modelos predictivos que puedan identificar y clasificar con precisién las
heridas quirurgicas en las categorias alteradas y no alteradas. Este paso es importante para validar
la efectividad del balanceo de clases y la adecuada preparacién de los datos. Ademads, en un
capitulo posterior se evaluaran los modelos para asegurar su rendimiento dptimo antes de su
aplicacion en entornos clinicos reales."
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5. IMPLEMENTACION Y ENTRENAMIENTO DE ALGORITMOS DE
MACHINE LEARNING (ML) Y DEEP LEARNING (DL)

En la seleccion de metodologias para la identificacion de alteraciones en heridas quirdrgicas
mediante imagenes, se ha optado por utilizar Redes Neuronales Convolucionales (CNN) debido a
su robustez y eficacia comprobada en tareas de procesamiento y clasificacién de imagenes
médicas en diferentes estudios [74-77]. Asimismo, la literatura es limitada en cuanto a estudios
de clasificacién de imagenes de heridas quiridrgicas con CNN [39], lo cual motivé la inclinacién a
emplearlas como base del proyecto.

Las CNN son particularmente adecuadas para nuestro proyecto porque permiten un aprendizaje
automatico profundo y directo de los datos visuales, sin necesidad de intervencion manual en la
extraccion de caracteristicas. Esto reduce la posibilidad de sesgos y mejora la precisiéon del
modelo.

Este capitulo incluye los procesos de implementacion y entrenamiento los cuales son la base para
la seleccién y evaluacién posterior tanto de los modelos personalizados como de las arquitecturas
pre entrenadas que podrian ser utilizados en la solucion propuesta.

Finalmente, se exploraron técnicas de optimizacidén y ajuste de hiperpardmetros para asegurar
gue los modelos finales logren el equilibrio adecuado entre exactitud y generalizacién,
minimizando el riesgo de sobreajuste. El proceso incluyé técnicas de regularizacion para evaluar
la robustez de los modelos en diferentes conjuntos de datos.

5.1. ESTUDIO DE ALGORITMOS

5.1.1. Evaluacion Comparativa de Modelos y Arquitecturas de CNN para la Clasificacion de
Imagenes

Durante la revision, no se identificaron fuentes de datos ni cddigos abiertos especificos sobre
modelos de aprendizaje profundo para la clasificacion de imdagenes digitales de heridas
guirurgicas. Sin embargo, se encontraron algunas resefias sobre arquitecturas de CNN empleadas
en los procesos de segmentacién y clasificacién dentro del contexto de "transfer learning".
Algunas de las arquitecturas ampliamente utilizadas en la literatura incluyen VGG16, ResNet,
Inception (GoogleNet), MobileNet.

Se aclara que dentro del proceso de Transfer Learning, se empled Feature Extraction (extraccion
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de caracteristicas) en lugar de Fine -Tuning, siendo considerado este ultimo para trabajos futuros
dados los alcances del proyecto.

Se realizé un ejercicio de comparacion entre diferentes modelos y arquitecturas de aprendizaje
profundo ("benchmarking"). El objetivo fue identificar el modelo con las mejores métricas de
desempeiio, considerando como factores diferenciadores el nimero de capas de la red y la
cantidad de neuronas en cada una. Ademads, se realizaron pruebas con diversas combinaciones de
hiperpardmetros, como el optimizador y su tasa de aprendizaje, el nimero de épocas, lotes y
funciones de activacidn, entre otros, para optimizar asi los resultados de clasificacién.

5.2. ENTRENAMIENTO DE DIFERENTES MODELOS Y ARQUITECTURAS

En el marco de este proyecto como se menciond anteriormente, se implementé el entrenamiento
de diversos modelos de redes neuronales convolucionales (CNN) para clasificar imagenes de
heridas quirlrgicas. Inicialmente, se desarroll6 un modelo basado en una arquitectura CNN
basica, denominado Modelo 1. Posteriormente, se crearon y entrenaron tres modelos adicionales
-Modelo 2, Modelo 3 y Modelo 4-, cada uno incorporando ajustes especificos sobre la arquitectura
inicial para explorar diferentes capacidades de aprendizaje.

Ademas de estos cuatro modelos basados en una arquitectura CNN personalizada, se evaluaron
arquitecturas avanzadas (Feature Extraction ) disefiadas especificamente para tareas de vision por
computadora, incluyendo VGG16, ResNet, Inception (GoogleNet) y MobileNet. Estas
arquitecturas fueron seleccionadas por su eficiencia en procesar y detectar caracteristicas
complejas en la clasificacion de imagenes.

Cada modelo y arquitectura se sometid a cinco ejecuciones independientes de entrenamiento
para garantizar la consistencia y fiabilidad de los resultados. Sin embargo, sélo se muestran las
graficas de Accuracy (Exactitud) y Loss (pérdida) con el mejor rendimiento por modelo debido a
la gran cantidad de datos y graficos generados. Ademas, se incluyen resiumenes estadisticos de
todas las ejecuciones resaltando la mejor ejecucion, proporcionando una visidn integral de la
variabilidad y el comportamiento del modelo bajo diferentes hiperparametros.

Para efectos de entrenamiento de los modelos y evaluacién de las arquitecturas, se crearon
etiquetas binarias, asignando 1 a las imagenes alteradas y 0 a las no alteradas. Luego, estas
imagenes y etiquetas se combinaron a través de concatenacién. Posteriormente, el conjunto de
datos resultante se dividié en subconjuntos de entrenamiento (80%) y validacién (20%). Luego, se
normalizaron los valores de los pixeles de las imagenes, dividiéndolos por 255 para convertirlos a
un rango de 0 a 1, lo cual es un paso comun en el preprocesamiento de imagenes para modelos
de aprendizaje automatico. Finalmente, se define el nimero de clases en el modelo, que en este
caso son dos, correspondientes a las categorias de imdagenes alteradas y no alteradas.
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La evaluacién de cada modelo se llevd a cabo usando un conjunto de datos de prueba
independiente, midiendo Accuracy (exactitud), Precision (Precisidon o valor predictivo positivo),
Recall(Sensibilidad), F1 Score, AUROC (area bajo la curva ROC), Specificity (especificidad). Se
utilizaron los términos en inglés para estandarizar los nombres de las métricas dentro del

proyecto.

5.2.1. Modelo 1: tres capas convolucionales

Arquitectura: Modelo de una red neuronal convolucional (CNN) construida con la APl Sequential
de Keras, disefada principalmente para tareas de clasificacion binaria de imagenes, el modelo
estd constituido de tres capas convolucionales. A continuacidn, se presenta de manera tabular la

arquitectura.

Tabla 10. Estructura de la Red Neuronal Convolucional para Clasificacion Binaria — Modelo 1

Tamaiio

. Funcién de Y
Capa Filtros del .., Regularizacion Otros detalles
. activacion
filtro
Entrada ) ) ) ) Imagen de 300x300 pixeles,
3 canales
. L1(0.0001),
a -
12 capa convolucional 32 3x3 RelLU 12(0.0001)
Pooling - 2x2 - - MaxPooling
. L1(0.0001),
a -
22 capa convolucional 64 3x3 RelLU 12(0.0001)
Pooling - 2x2 - - MaxPooling
L1(0. 1
32 capa convolucional 128 3x3 RelLU ngggg& -
Pooling - 2x2 - - MaxPooling
Flatten i i i i Aplana , I.os mapas de
caracteristicas en un vector
L1(0.0001),
- - L 12
Capa densa RelLU 12(0.0001) 512 neuronas
Dropout - - - - Tasa de dropout del 40%
. . . Una neurona, clasificacion
Capa de salida - - Sigmoide -
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Entrenamiento: Los hiperparametros utilizado en el entrenamiento del modelo son los siguientes:

Tabla 11. Pardmetros de Entrenamiento para el Modelo 1 de Clasificacion Binaria

Aspecto Detalles
Optimizador Adam
Tasa de aprendizaje 0.0001
Funcién de pérdida Binary Crossentropy
Métrica de rendimiento Exactitud (Accuracy)
Tamafiio del lote 64 imagenes
Numero de épocas 100
Descripcion Ajuste de pesos mediante calculo adaptativo de las tasas de aprendizaje; el modelo

aprende gradualmente minimizando la pérdida a través de multiples pasadas.

Resultados de la mejor ejecucion:

Curvas de pérdida Curvas de exactitud
0.85 A
- —— Pérdida entrenamiento
——— Pérdida validacion 0.80 4
10 1
0.75 4
8 <
3 3 070
B B
95 6 @
& & 0.65
44
\ 0.60 A
2 1 p 0.55 - —— Exactitud entrenamiento
—— Exactitud validacion
0 T T T T T T T T T T T T
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Epocas Epocas

Accuracy: 0.8065650463104248
Precision: 0.8413978494623656
Recall: 0.747016706443914

F1 Score: 0.7914032869785083
AUROC: 0.8921450018147222
Specificity: 0.8640552995391705

Figura 19. Andlisis de desempefio del Modelo 1

Curvas de pérdida (Loss)
- La pérdida de entrenamiento y la pérdida de validacidn disminuyen drasticamente al inicio y luego
se estabilizan alrededor de un valor bajo.
- Ambas curvas convergen hacia un valor cercano a 0.5.
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- La convergencia de las curvas de pérdida de entrenamiento y validacién sin grandes discrepancias

indica que el modelo generaliza bien, sugiriendo que no hay sobreajuste significativo.

Curvas de exactitud (Accuracy)
- La exactitud de entrenamiento y validacién aumenta rapidamente al inicio y luego se estabiliza

alrededor de 0.80.

- Las curvas de exactitud de entrenamiento y validaciéon se mantienen relativamente cercanas,

aunque con algunas fluctuaciones.

- La cercania entre las curvas de exactitud sugiere una buena generalizacién. Sin embargo, las

fluctuaciones indican que podria haber algunas variaciones en el rendimiento del modelo.

Analisis de las métricas

Meétrica
Accuracy
Precision

Recall

F1 Score

AUROC

Specificity

Valor

0.8067

0.8414

0.7470

0.7914

0.8921

0.8641

Tabla 12. Evaluacion de Rendimiento del Modelo 1

Descripcion
Muestra que el modelo clasifica correctamente la mayoria de las muestras.
Buena precision, indicando que la mayoria de las predicciones positivas son correctas.

Sensibilidad aceptable, sugiriendo que el modelo identifica correctamente una
cantidad considerable de muestras positivas.

Un F1 Score razonable que indica un buen equilibrio entre precision y sensibilidad.

Un valor alto de AUROC indica una buena capacidad del modelo para distinguir entre
las clases.

Alta especificidad, lo que muestra que el modelo identifica correctamente la mayoria
de las muestras negativas.

El modelo de redes neuronales convolucionales muestra un rendimiento aceptable con buenas
métricas de precisidon y especificidad, y un F1 Score razonable. Las curvas de pérdida y exactitud
indican buena generalizacidn, aunque con algunas fluctuaciones en la exactitud de validacién que
sugieren que podria beneficiarse de ajustes adicionales. En general, el modelo demuestra ser
efectivo en la tarea de clasificacién, mostrando un equilibrio adecuado entre precision,
sensibilidad y capacidad para distinguir entre clases.
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Resumen estadistico de las cinco ejecuciones para el Modelo 1

Tabla 13. Resumen de Resultados de Validacion por Ejecucion para el Modelo 1

Val Acc Epoca Val Acc
Ejecucion . (Mejor Val s Specificity Recall Precision F1-Score AUROC
(mejor) (final)
Acc)
1 0,8077 90 0,8065 0,8640 0,7470 0,0000 0,7914 0,8921
2 0,8136 100 0,8135 0,9107 0,7115 0,8835 0,7882 0,8787
Model 3 0,8089 93 0,7971 0,8201 0,7752 0,8184 0,7962 0,8849
ode
01 4 0,8171 99 0,8018 0,8752 0,7316 0,8598 0,7905 0,8814
5 0,8136 99 0,8124 0,8196 0,8048 0,8087 0,8067 0,8909
Promedio 0,8122 0,8063 0,8579 0,7540 0,6741 0,7946 0,8856
Desviacion Est. 0,0034 0,0062 0,0347 0,0328 0,3381 0,0066 0,0052
5.2.2. Modelo 2: cinco capas convolucionales

Arquitectura: Modelo de una red neuronal convolucional (CNN) construida con la APl Sequential
de Keras, disenada principalmente para tareas de clasificacion binaria de imagenes, el modelo
esta constituido de cinco capas convolucionales. A continuacidn se presenta de manera tabular la
arquitectura.

Tabla 14. Estructura de la Red Neuronal Convolucional para Clasificacion Binaria — Modelo 2

Tamafio AL Tasade Descripcion
Tipo de Capa Filtros del Relleno de Regularizacion . 'p
., Dropout Adicional
Kernel Activacion
Entrada de
Entrada - - - - - - imagenes de
300x300x3
L1(0.0001),
Capa Conv. 1 16 3x3 Same RelU 12(0.0001)
MaxPooling - 2x2 - - _ ) Rfeducu.on
dimensional
L1(0.0001),
Capa Conv. 2 32 3x3 Same RelU 12(0.0001)
MaxPooling - 2x2 - - - - Rjeducu'on
dimensional
Capa Conv. 3 64 3x3 Same RelLU L1(0.0001), - -

12(0.0001)
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MaxPooling - 2%x2 - . _ ) Rgducqon
dimensional
L1(0.0001),
Capa Conv. 4 128 3x3 S RelLU - -
apa~on X ame € 12(0.0001)
MaxPooling - 2x2 - - _ ) R.educu.on
dimensional
L1(0.0001),
Capa Conv. 5 256 3x3 S RelLU - -
apa~on X ame € 12(0.0001)
MaxPooling - 2%x2 - . _ ) Rfeducu.on
dimensional
Prevencion
Dropout - - - - - 0.5 de
sobreajuste
Flatten - - , . } ) Transforma a
vector 1D
L1(0.0001), 128
copa bense ) S et 12(0.0001) ] neuronas
lasificacid
Capa de Salida - - - Sigmoide - . Clasificacion
binaria
Entrenamiento del Modelo
Tabla 15. Pardmetros de Entrenamiento para el Modelo 2 de Clasificacion Binaria
Aspecto Detalles
Optimizador Adam
Tasa de Aprendizaje 0.0001
Funcidén de Pérdida Binary Crossentropy
Métricas Accuracy
Numero de Epocas 100
Tamafio de Lote 64
Descripcién Entrenamiento iterativo para ajuste fino, minimiza la pérdida y evita el sobreajuste

mediante técnicas de regularizacion, mejorando la generalizacidn.
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Resultados mejor ejecucion
Curvas de pérdida Curvas de exactitud
—— Pérdida entrenamiento 0.85 4 _ =
3.0 - —— Ppérdida validacién : W\,\/w’\/\/\w\/v“’
0.80 - AN
2.5 1
0.75 4
©
3 2.0 2
B S 0.70 A
2 &
1.5 4
0.65 -
1.0 1
- 0.601 —— Exactitud entrenamiento
0.5 e e —— Exactitud validacion
T T T T T T 0.55 T T T T T T
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Epocas Epocas

Accuracy: 0.8452520370483398
Precision: 0.8518518518518519
Recall: 0.8273381294964028

F1l Score: 0.8394160583941606
AUROC:
Specificity: 0.8623853211009175

0.9172991881723979

Figura 20. Andlisis de desempeiio del Modelo 2.

Curvas de pérdida (Loss)

La pérdida de entrenamiento y la pérdida de validacién decrecen significativamente a medida que
aumentan las épocas.

Ambas curvas (entrenamiento y validacion) convergen hacia un valor bajo alrededor de 0.5, lo que
sugiere que el modelo se estd ajustando bien a los datos.

La similitud entre las curvas de pérdida de entrenamiento y validacién indica que no hay
sobreajuste significativo. Esto es positivo ya que muestra que el modelo generaliza bien en datos
no vistos.

Curvas de exactitud (Accuracy)

La exactitud tanto para el entrenamiento como para la validacién aumenta rapidamente al inicio y
luego se estabiliza alrededor de un valor de 0.85.

Las curvas de exactitud de entrenamiento y validacién se mantienen cercanas, con pequeiias
fluctuaciones.

La proximidad entre las curvas de exactitud de entrenamiento y validacion también indica una
buena generalizacion.

Un valor de exactitud de 0.85 es indicativo de un rendimiento sélido del modelo en la tarea de
clasificacidn.
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Analisis de las métricas

Tabla 16. Evaluacion de Rendimiento del Modelo 2

Meétrica Valor Descripcion

Accuracy 0.8452 Una alta exactitud muestra que el modelo clasifica correctamente la mayoria de las
muestras.

Precision 0.8518 Alta precision indica que la mayoria de las predicciones positivas son correctas.

Recall 0.8273 Alta sensibilidad sugiere que el modelo identifica correctamente la mayoria de las
muestras positivas.

F1 Score 0.8394 Un F1 Score alto demuestra un buen equilibrio entre precision y sensibilidad.

AUROC 0.9172 Un valor alto de AUROC indica una excelente capacidad del modelo para distinguir
entre las clases.

Specificity = 0.8624 Alta especificidad muestra que el modelo identifica correctamente la mayoria de las

muestras negativas.

El modelo de CNN muestra un rendimiento excelente, con buenas métricas de exactitud,
precision, sensibilidad y AUROC. La convergencia de las curvas de pérdida y exactitud entre el
entrenamiento y la validacién indica que el modelo no estd sobreajustado y generaliza bien a
datos no vistos. Con base en estas observaciones, este modelo es un excelente candidato para ser
considerado el mejor entre todos los evaluados.

Resumen estadistico de las cinco ejecuciones para el Modelo 2

Tabla 17. Resumen de Resultados de Validacion por Ejecucion para el Modelo 2

Val Acc Epoca Val Acc
Ejecucion i (Mejor Val X Specificity Recall Precision F1-Score AUROC
(mejor) (final)
Acc)
1 0,8113 96 0,8065 0,8634 0,7482 0,8422 0,7924 0,8828
2 0,8551 90-94 0,8452 0,8623 0,8273 0,8518 0,8394 0,9172
3 0,8347 89 0,8077 0,7528 0,8653 0,7692 0,8144 0,9995
Modelo 4 0,8464 100 0,8464 0,8626 0,8288 0,8475 0,8380 0,9088
2 5 0,8253 95 0,8053 0,8032 0,8075 0,8037 0,8056 0,9029
Promedio 0,8346 0,8222 0,8289 0,8154 0,8229 0,8180 0,9222
Desviacion

Est. 0,0154 0,0193 0,0445 0,0384 0,0318 0,0183 0,0403
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5.2.3. Modelo 3: seis capas convolucionales

Arquitectura: El modelo es una red neuronal convolucional (CNN) disefiada para la clasificacion
binaria de imagenes, construida utilizando la API Sequential de Keras constituido por seis capas
convolucionales.

Tabla 18. Estructura de la Red Neuronal Convolucional para Clasificacion Binaria — Modelo 3

Tamaio Funcion Tasad
Tipo de Capa Filtros del de Relleno  Regularizacién D?:ao:t Descripcion
Filtro Activacion P
Entrada i i i i i i Imagenes de
300x300, 3 canales
12 Capa L1(0.0001),
Convolucional 16 33 RelU same L2(0.0001)
Pooling - - - - - - MaxPooling2D
. L1(0.0001),
Capa Convolucional 32 3x3 RelU Same 12(0.0001)
Pooling - - - - - - MaxPooling2D
. L1(0.0001),
Capa Convolucional 64 3x3 RelU Same 12(0.0001)
Pooling - - - - - - MaxPooling2D
. L1(0.0001),
Capa Convolucional 128 3x3 RelU Same 12(0.0001) - -
Pooling - - - - - - MaxPooling2D
. L1(0.0001),
Capa Convolucional 256 3x3 RelLU Same 12(0.0001)
Pooling - - - - - - MaxPooling2D
L1(0. 1
Capa Convolucional 512 3x3 RelLU Same ngg,ggglg’ - -
Poolin Oltimo
& MaxPooling2D
Reduccién de
D - - - - - .
ropout 0.4 sobreajuste
Aplana mapas de
Flatten i i i i i i caracteristicas
L1(0.0001),
Capa Densa - - RelLU - 12(0.0001) - 128 neuronas
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Clasificacion
binaria, 1 neurona

Tabla 19. Parametros de Entrenamiento para el Modelo 3 de Clasificacion Binaria

Aspecto Detalle
Optimizador Adam
Tasa de Aprendizaje 0.0001
Funcién de Pérdida Binary Crossentropy
Métricas Precisidn (Accuracy)
Epocas de Entrenamiento 100
Tamafio de Lote 64
Resultados mejor ejecucion
Modelo 3 L1/L2 - Accuracy Modelo 3 L1/L2 - Loss
8] —— Train A P = — Train
— validation AN MAMY) A 404 — Validation
0.80 A o vy ’
3.5 1
0.75 1
3.0
- 0.70
g g 25
S 0.65 - 3
s
2.0 A
0.60
1.54
0.55 54
0.50 1 054 e

Accuracy: 0.832356
Precision: 0.86977
Recall: 0.797297
Fl Score: 0.831962
AUROC: 0.907548
Specificity: 0.870

Epoch

9

416

Figura 21. Andlisis de desempefio del Modelo 3
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Grafica de exactitud (Accuracy)

- El Accuracy en el conjunto de entrenamiento y validacién muestra una rapida mejora inicial,
estabilizdndose alrededor del 20% de las épocas. La precisién en el conjunto de validacion parece
ligeramente mds baja y mas variable que en el conjunto de entrenamiento.

- Este comportamiento indica que el modelo aprende adecuadamente sin grandes signos de
sobreajuste, ya que las lineas de entrenamiento y validacidn permanecen cercanas entre si.

Grafica de Pérdida (Loss)
- Tanto para entrenamiento como para validacién, la pérdida disminuye rapidamente y se estabiliza

pronto, convergiendo casi en paralelo.
- La convergencia similar y baja de las curvas de pérdida es un buen indicador de que el modelo no
esta sobreajustando y generaliza bien a datos no vistos.

Analisis de las métricas

Tabla 20. Evaluacion de Rendimiento del Modelo 3

Métrica Valor Descripcion
Accuracy 0.83256 Indica una buena capacidad de clasificacion general
Precision 0.869779 Indica que una alta proporcion de las predicciones positivas del modelo son correctas.

Muestra que el modelo es capaz de identificar correctamente una buena proporcién

Recall 0.797297 .
de todos los casos positivos reales.

Proporciona un balance entre la precisién y el recall, lo cual es util en situaciones

F1 Score 0.831962 .
donde ambas son importantes

AUROC 0.907548 Destaca la capacidad del modelo para discriminar entre clases.

Muestra la capacidad del modelo para identificar correctamente los verdaderos
negativos.

Specificity | 0.870416
El modelo muestra un rendimiento robusto y equilibrado, con métricas de evaluacion
consistentemente altas y un aprendizaje estable segln lo indican las curvas de Exactitud y pérdida.
El modelo parece ser fiable y efectivo para la tarea para la que ha sido entrenado, sin evidencia
significativa de sobreajuste.
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Resumen estadistico de las cinco ejecuciones para el Modelo 3

Tabla 21. Resumen de Resultados de Validacion por Ejecucion para el Modelo 3

Val Acc Epoca Val Acc
Ejecucion . (Mejor Val ) Specificity Recall Precision F1-Score AUROC
(mejor) (final)
Acc)
1 0,8300 92 0,8229 0,7872 0,8558 0,8137 0,8342 0,8966
2 0,8159 99 0,8077 0,0000 0,7619 0,8150 0,7875 0,8918
3 0,8195 95 0,8182 0,8846 0,7551 0,8730 0,8098 0,8981
Modelo 4 0,7948 86 0,7878 0,8485 0,7299 0,8350 0,7789 0,8732
3 5 0,8370 95 0,8323 0,8704 0,7972 0,8697 0,8319 0,9075
Promedio 0,8194 0,8138 0,6781 0,7800 0,8413 0,8085 0,8934
Desviacion
Est. 0,0144 0,0152 0,3407 0,0436 0,0257 0,0225 0,0113
5.2.4. Modelo 4: cuatro capas convolucionales

Arquitectura: Modelo de una red neuronal convolucional (CNN) construida con la APl Sequential
de Keras, disefada principalmente para tareas de clasificacion binaria de imagenes, el modelo
estd constituido de cuatro capas convolucionales. A continuacion se presenta de manera tabular
la arquitectura.

Tabla 22. Estructura de la Red Neuronal Convolucional para Clasificacion Binaria — Modelo 4

Tamaio Funcién
Tipo de Capa Filtros del de Relleno  Regularizacion Descripcién adicional
Filtro Activacion

Imagenes de 300x300 pixeles, 3

Entrada i i i i i canales (RGB)
. L1(0.0001),
a -
12 Capa Convolucional 32 3x3 RelLU Same 12(0.0001)
. MaxPooling2D, reduce
Pooling - - - - - . - .
dimensidn espacial
. L1(0.0001),
a -
22 Capa Convolucional 64 3x3 RelLU Same 12(0.0001)
Pooling - - - - - MaxPooling2D
. L1(0.0001),
a -
32 Capa Convolucional 128 3x3 RelLU Same 12(0.0001)
Pooling - - - - - MaxPooling2D
L1(0.0001
42 Capa Convolucional 256 3x3 RelU Same ( )

12(0.0001)
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Pooling - - -
Dropout - - -

Flatten - - -

Capa Densa - - RelLU
Capa de Salida - - Sigmoide

Entrenamiento del Modelo
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- Ultima capa de MaxPooling2D

Tasa del reduce

sobreajuste

50%,

Transforma mapas 3D en vector
1D

L1(0.0001),

12(0.0001) 128 neuronas

Clasificacion binaria, devuelve
probabilidad

Tabla 23. Pardmetros de Entrenamiento para el Modelo 4 de Clasificacion Binaria

Aspecto Detalle
Optimizador Adam
Tasa de Aprendizaje 0.0001
Funcién de Pérdida Binary Crossentropy
Métricas Precisién (Accuracy)
Epocas de Entrenamiento 40
Tamafio de Lote 64
Resultados mejor ejecucion
Modelo 4 L1/L2 - Accuracy Modelo 4 L1/L2 - Loss
—— Train —— Train
0.80 1 — \alidation - 4.0 { — Validation
0.75 3.5 1
3.0 1
0.70
Z
g @25
g 0.65 3
2.0 1
0.60 1 15
0.55 1.0
0.5
0 5 10 15 20 25 30 35 0 5 10 15 20 25 30 35 40
Epoch Epoch
Accuracy: 0.801876
Precision: 0.801822
Recall: 0.81106
F1l Score: 0.806415
AUROC: 0.890919
Specificity: 0.792363

Figura 22. Andlisis de desempefio del Modelo 3
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Grafica de exactitud (Accuracy)

- La exactitud para el conjunto de entrenamiento y validacién muestra una rapida mejora en las
primeras épocas, seguida de una estabilizaciéon. La exactitud de validacion se mantiene

ligeramente por debajo de la de entrenamiento durante todo el proceso.
- Este modelo también aprende efectivamente, con un ligero indicio de sobreajuste dado que la
linea de entrenamiento se mantiene consistentemente por encima de la de validacién, aunque la

diferencia no es significativa.

Grafica de Pérdida (Loss)

- La pérdida para ambos conjuntos disminuye de manera pronunciada y se estabiliza rdpidamente,
mostrando un comportamiento muy similar entre entrenamiento y validacion.
- La similitud en las curvas de pérdida sugiere que el modelo generaliza bien y no muestra signos

claros de sobreajuste.

Analisis de las métricas

Meétrica
Accuracy
Precision

Recall

F1 Score
AUROC

Specificity

Valor
0.80176
0.801822

0.81106

0.806415
0.890919

0.792363

Tabla 24. Evaluacion de Rendimiento del Modelo 4

Descripcion
Indica una capacidad decente de clasificacion.
Muestra que una buena parte de las predicciones positivas son correctas.

Indica que el modelo identifica correctamente una buena proporcion de los casos
positivos reales.

Es un indicativo de un balance razonable entre la precisién y el recall.
Refleja una buena capacidad discriminativa del modelo.

Sugiere que el modelo también identifica correctamente un buen niimero de los casos
negativos.

Este modelo presenta un rendimiento general bueno con una tendencia a aprender de manera
eficaz sin grandes indicios de sobreajuste, basado en el comportamiento de las curvas de pérdida
y precision. Las métricas también indican que el modelo tiene una capacidad equilibrada para
clasificar correctamente las clases positivas y negativas.
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Resumen estadistico de las cinco ejecuciones para el Modelo 4

Tabla 25. Resumen de Resultados de Validacion por Ejecucion para el Modelo 4
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Val Acc Epoca Val Acc
Ejecucion . (Mejor Val ) Specificity Recall Precision F1-Score AUROC
(mejor) (final)
Acc)
1 0,8230 40 0,8229 0,8435 0,8040 0,8479 0,8254 0,8912
2 0,8253 35 0,8089 0,9046 0,7207 0,8913 0,7970 0,8882
3 0,8148 28 0,7948 0,8899 0,7072 0,8746 0,7820 0,8370
Modelo 4 0,8030 38 0,8018 0,7923 0,8110 0,8018 0,8064 0,8909
4 5 0,8124 35 0,7960 0,9131 0,6791 0,8868 0,7629 0,8897
Promedio 0,8157 0,8049 0,8687 0,7444 0,8605 0,7947 0,8894
Desviacion

Est. 0,0080 0,0103 0,0451 0,0533 0,0330 0,0212 0,0016

A continuacién, se presentan los resultados de las arquitecturas pre-entrenadas dentro del
proceso de transfer learning (Feature Extraction ). Para todos los casos, en el bloque de adaptacién
o ensamblaje se utilizd una sola capa densamente conectada con 128 neuronas. No se lograron
mejores resultados al aumentar el nimero de neuronas en esta capa o al incrementar
progresivamente hasta 4 capas con 128, 256, 512 y 1028 neuronas.

5.2.5.

Arquitectura VGG16

Arquitectura del Modelo

Tabla 26. Descripcion de la Arquitectura del Modelo de Clasificacion Basado en VGG16

Componente

Descripcion

Configuracion o detalles adicionales

Base del Modelo
VGG16

Global Average
Pooling

Capa Densa
(Ensamblaje
Personalizada):
Dropout

Capa de Salida

Arquitectura pre-entrenada VGG16 con
pesos de ImageNet

Reduce dimensiones espaciales de los
mapas de caracteristicas

128 neuronas con activacion RelLU

Aplica un Dropout del 50%

Una neurona con activacion sigmoide

59

Capas no entrenables, entrada de 300x300
pixeles, 3 canales (RGB)

Transforma mapas en un vector resumen

Incluye  regularizaciéon ~ L1(0.0001) vy
L2(0.0001)
Reduce el sobreajuste desconectando

aleatoriamente conexiones

Clasificacion binaria, entrega probabilidad de
la clase positiva
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Entrenamiento del Modelo

Tabla 27. Parametros de Entrenamiento para la Arquitectura VGG16 de Clasificacion Binaria

Aspecto Detalle
Optimizador Adam
Tasa de Aprendizaje 0.0001
Funcién de Pérdida Binary Crossentropy
Métricas Accuracy
Epocas de Entrenamiento 100
Tamafio de Lote 64
Validacion Division de validacién del 20% durante el entrenamiento

Resultados mejor ejecucion

VGG16 L1/L2 - Accuracy VGG16 L1/L2 - Loss

0.700 1 — Train
- Validation

—— Train
—— Vvalidation

0.675 1.0 1

0.650 -
0.625 0.9 1

0.600 -

Loss

Accuracy

0.575 1 0.8

0.550 4

0.525 0.7

0.500 A

Epoch Epoch

AUROC: 0.776999
Accuracy: 0.705744
Fl-Score: 0.698679
Precision: 0.748072
Recall: 0.655405
Specificity: 0.760391

Figura 23. Andlisis de desempefio de la arquitectura VGG16 .

Grafica de Exactitud (Accuracy)

- La exactitud para el entrenamiento muestra un aumento significativo en las primeras épocas y
luego se estabiliza, manteniéndose por encima de la linea de validacién, la cual muestra una
mejora inicial y luego se nivela, fluctuando ligeramente a lo largo del entrenamiento.
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- Esta diferencia entre las curvas sugiere un cierto grado de sobreajuste, ya que el modelo rinde

mejor en los datos de entrenamiento que en los de validacién. La falta de mejora continua en la

validacién podria indicar que el modelo ha alcanzado su limite de aprendizaje con la configuracion
actual.

Grafica de Pérdida (Loss)

- Ambas curvas, de entrenamiento y validacidn, muestran una rapida disminucidn en las pérdidas

iniciales y luego una convergencia bastante cercana a lo largo de las épocas restantes.

- El comportamiento de la pérdida es indicativo de un buen ajuste general del modelo, con signos
de que el aprendizaje se ha estabilizado después de las primeras épocas. El modelo no muestra
sefiales claras de sobreajuste en términos de pérdida, lo que es positivo.

Analisis de las métricas

Métrica
Accuracy
Precision

Recall

F1 Score
AUROC

Specificity

Valor
0.705744
0.748072

0.655405

0.696879
0.776999

0.760391

Tabla 28. Evaluacion de Rendimiento de la Arquitectura VGG16

Descripcion
Muestra una efectividad moderada en la clasificacidn.
Indica que una buena proporcidn de las predicciones positivas son correctas.

Refleja que el modelo tiene mas dificultades para identificar todos los casos positivos
reales.

Ofrece un balance entre precision y recall, situandose en un nivel medio.
Sugiere una capacidad decente del modelo para distinguir entre clases.

Indica que el modelo es razonablemente bueno identificando los verdaderos
negativos.

Este modelo VGG16 muestra un rendimiento aceptable, con evidencia de sobreajuste dado el
mejor desempefio en los datos de entrenamiento en comparacion con la validacién. Aunque las
métricas indican una competencia moderada en varias areas, puede haber margen para mejorar
el equilibrio entre precisién y sensibilidad, asi como para explorar métodos para reducir el
sobreajuste y mejorar la generalizacion del modelo.
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Resumen estadistico de las cinco ejecuciones para la arquitectura VGG16

Tabla 29. Resumen de Resultados de Validacion por Ejecucion para la Arquitectura VGG16
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Val Acc Shoes Val Acc
Ejecucion . (Mejor Val " Specificity Recall Precision F1-Score AUROC
(mejor) (final)
Acc)
1 0,6848 98 0,7080 0,7408 0,6779 0,7395 0,7074 0,7756
2 0,6818 99 0,6951 0,8068 0,5923 0,7690 0,6692 0,7765
3 0,6818 86 0,7000 0,6943 0,7117 0,7165 0,7141 0,7760
VGG16 a 0,6848 87/91 0,7057 0,7603 0,6554 0,7480 0,6968 0,7769
5 0,6862 98 0,7080 0,7163 0,7000 0,7283 0,7141 0,7751
Promedio 0,6839 0,7034 0,7437 0,6675 0,7403 0,7007 0,7760
Desviacion
Est. 0,0017 0,0045 0,0386 0,0419 0,0179 0,0164 0,0006
5.2.6. Arquitectura ResNet50

Arquitectura del Modelo

Tabla 30. Descripcion de la Arquitectura del Modelo de Clasificacion Basado en ResNet50

Componente

Descripcion

Detalles Adicionales

Base del Modelo

ResNet50

Global Average

Pooling

Capa Densa
(Ensamblaje

Personalizada)

Dropout

Capa de Salida

Arquitectura
entrenada con pesos de ImageNet
Aplana mapas de caracteristicas en
un vector

ResNet50

128 neuronas, activacion ReLU

Tasa de Dropout del 50%

Una neurona, activaciéon sigmoide

Entrenamiento del Modelo

pre-

Capas no entrenables,
pixeles, 3 canales (RGB), exclude_top=False

importantes

entrada de 300x300

Reduce dimensionalidad, resume caracteristicas

Incluye regularizacién L1(0.0001) y L2(0.0001)

Reduce riesgo de sobreajuste, desactiva
conexiones aleatoriamente

Clasificacion binaria, salida en forma de
probabilidad

Tabla 31. Pardmetros de Entrenamiento para la Arquitectura ResNet50 de Clasificacion Binaria

Aspecto Detalles
Optimizador Adam
Tasa de Aprendizaje 0.0001

Funcion de Pérdida

Binary Crossentropy
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Métricas Accuracy
Epocas de Entrenamiento = 100
Tamafio de Lote 64

Validacién

Resultados mejor ejecucion

ResNet50 L1/L2 - Accuracy
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AUROC  0.590398
Accuracy:0.522860
Fl-Score: 0.266667
Precision: 0.666667
Recall: 0.166667
Specificity: 0.909535

Loss

Division de validacion del 20% durante el entrenamiento
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ResNet50 L1/L2 - Loss
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Figura 24. Andlisis de desempefio de la arquitectura ResNet50.

Los resultados diferenciales desfavorables en las curvas entrenamiento y validaciéon con ResNet

fueron consistentes en las diferentes ejecuciones. El bajo desempefio de esta arquitectura en la

clasificacién de imdagenes de heridas puede deberse a que las caracteristicas aprendidas durante

su preentrenamiento en conjuntos de datos genéricos como ImageNet no se transfieren

adecuadamente al dominio especifico de las imagenes de heridas quirdrgicas

La arquitectura profunda de ResNet puede requerir una mayor cantidad de datos especificos y un
ajuste de hiper pardmetros mas fino para capturar las particularidades de las heridas. Ademas, las

técnicas de data augmentation y regularizaciones implementadas pueden no haber sido

suficientes para mejorar la generalizaciéon del modelo, y la variabilidad en las imagenes de
entrenamiento puede no haber sido representativa de la diversidad de las heridas, afectando

negativamente el rendimiento de la arquitectura.
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Grafica de Exactitud (Accuracy)

- La grafica de exactitud muestra mucha variabilidad en ambas curvas de entrenamiento vy
validacién, sin una tendencia clara de mejora a lo largo de las épocas. La precision en validacion es
generalmente mads baja y mas erratica que en entrenamiento.

- Esta alta variabilidad y la falta de convergencia clara entre las curvas indican problemas de
estabilidad en el aprendizaje del modelo.

Grafica de Pérdida (Loss)

- Las curvas de pérdida para entrenamiento y validacién disminuyen rapidamente y luego se
aplanan, manteniendo una proximidad bastante cercana entre ellas a lo largo de las épocas.

- A pesar de la alta variabilidad en la exactitud, las curvas de pérdida sugieren que el modelo estd
aprendiendo y generalizando de manera adecuada, lo que puede parecer contradictorio con la
grafica de Accuracy.

Analisis de las métricas

Tabla 32. Evaluacion de Rendimiento de la Arquitectura ResNet50

Métrica Valor Descripcion
Accuracy 0.522860 Es relativamente bajo, lo que podria reflejar una clasificacion apenas mejor que el azar.
Precision 0.66667 Muestra que, de las predicciones positivas del modelo, dos tercios son correctas.
Recall 0.16667 Es muy bajo, lo que indica que el modelo estd fallando en identificar una gran

proporcion de los casos positivos reales.

F1 Score 0.26667 Es también muy bajo, reflejando un balance pobre entre precision y recall.
AUROC 0.590398 Sugiere una capacidad limitada para distinguir entre clases.
Specificity | 0.909535 Indica que el modelo es efectivo en identificar los verdaderos negativos.

Este modelo de ResNet50 parece tener dificultades significativas en términos de rendimiento
efectivo en la tarea asignada, con baja precision y recall, pero una alta especificidad. La alta
variabilidad en las métricas de Accuracy y el bajo rendimiento general sugieren que pueden ser
necesarios ajustes en el proceso de entrenamiento o en la arquitectura del modelo para mejorar
su estabilidad y efectividad.
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Resumen estadistico de las cinco ejecuciones para la arquitectura ResNet
Tabla 33. Resumen de Resultados de Validacion por Ejecucion para la Arquitectura ResNet50
Val Acc Epoca Val Acc
Ejecucion . (Mejor Val ) Specificity Recall Precision F1-Score AUROC
(mejor) (final)
Acc)
1 0,5704 9 0,5113 0,9070 0,1509 0,6380 0,2440 0,5777
2 0,5616 15/84 0,5603 0,3716 0,7342 0,5591 0,6348 0,5826
3 0,5660 30 0,5228 0,9095 0,1666 0,6666 0,2666 0,5903
ResNet50 4 0,5718 26/57 0,5615 0,4034 0,7072 0,5627 0,6267 0,5913
5 0,5704 | 69/84/85 0,5123 0,9193 0,1373 0,6489 0,2267 0,5935
Promedio 0,5680 0,5336 0,7022 0,3792 0,6151 0,3998 0,5871
Desviacion
Est. 0,0038 0,0226 0,2571 0,2791 0,0452 0,1890 0,0060

5.2.7. Arquitectura InceptionV3

El modelo incorpora la arquitectura InceptionV3 junto con técnicas de regularizaciéon L1(0.0001)
y L2(0.0001), disefiado para optimizar la clasificacidn binaria.

Arquitectura del Modelo

Tabla 34. Descripcion de la Arquitectura del Modelo de Clasificacion Basado en InceptionV3

Componente

Descripcion

Detalles Adicionales

Base del Modelo
InceptionV3

Global Average
Pooling

Capa Densa
(Ensamblaje
Personalizada)

Dropout

Capa de Salida

InceptionV3 preentrenada con
pesos de ImageNet

Reduce la dimensionalidad de los

mapas de caracteristicas

128 neuronas, activacién RelLU

Tasa del 50%

Una neurona, activacién sigmoide
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Sin capas superiores, entrada de 300x300 pixeles, 3
canales (RGB), capas no entrenables

Resumen de caracteristicas en un vector promedio

Regularizacion L1(0.0001) y L2(0.0001)

Reduce sobreajuste desactivando conexiones
aleatorias

Salida de probabilidad entre 0 y 1, clasificacidn
binaria
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Entrenamiento del Modelo

Tabla 35. Pardmetros de Entrenamiento para la Arquitectura InceptionV3 de Clasificacion Binaria

Aspecto Detalle
Optimizador Adam
Tasa de Aprendizaje 0.0001
Funcién de Pérdida Binary Crossentropy
Métricas Accuracy

Epocas de Entrenamiento = 100
Tamafio de Lote 64

Validacion 20% split de validacion durante el entrenamiento

Resultados mejor ejecucion

InceptionV3 Augmentation L1/L2 - Accuracy InceptionV3 Augmentation L1/L2 - Loss
— Train —— Train
- Validation 14 - Validation
0.75 - !
1.3 4
0.70 -
1.2 4
>
2
£ 0.65 2 1.1
] 3
<
1.0 4
0.60
0.9 1
0.55 -
0.8 1
0.7 1
0.50 +— : T T T , : : v : : v
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Epoch Epoch

AUROC: 0.829132
Accuracy: 0.735053
Fl-Score: 0.709512
Precision: 0.826347
Recall: 0.621622
Specificity: 0.858191

Figura 25. Andlisis de desempefio de la arquitectura InceptionV3.

Grafica de Exactitud (Accuracy)

La exactitud en el entrenamiento muestra un incremento rapido al inicio y luego se estabiliza,

manteniéndose por encima de la linea de validacién, que también muestra un incremento rapido
seguido de estabilidad, con algunas fluctuaciones menores hacia el final.
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- Esta tendencia y la proximidad de las lineas indican que el modelo esta aprendiendo de manera
efectiva y que hay un ligero sobreajuste, dado que la exactitud de entrenamiento es
consistentemente mayor que la de validacion.

Grafica de Pérdida (Loss)

- La pérdida para ambos conjuntos disminuye rapidamente al principio y luego se estabiliza, con la
pérdida de validacion mostrando ligeramente mds fluctuaciones hacia el final, pero
permaneciendo cercana a la linea de entrenamiento.

- La convergencia de las lineas de pérdida sugiere un buen ajuste del modelo. Las fluctuaciones en
la validacion podrian indicar variaciones en la respuesta del modelo a diferentes caracteristicas o
ruido en el conjunto de validacion.

Analisis de las métricas

Tabla 36. Evaluacion de Rendimiento de la Arquitectura InceptionV3

Métrica Valor Descripcion
Accuracy 0.735053 indica una capacidad razonable de clasificacion.
Precision 0.826347 Demuestra que una alta proporcién de las predicciones positivas del modelo son
correctas.
Recall 0.621622 Muestra que el modelo puede identificar una proporcion moderada de todos los casos

positivos reales.

F1 Score 0.709512 Es un indicativo de un balance decente entre precision y recall, aunque mejorable.

AUROC 0.829132 Sugiere una buena capacidad del modelo para distinguir entre clases.

Specificity | 0.858191 Indica que el modelo es bastante bueno en identificar correctamente los verdaderos
negativos.

El modelo InceptionV3 muestra un rendimiento adecuado con un equilibrio efectivo entre
aprendizaje y generalizacidon, como lo indican las métricas de evaluacién y las curvas de exactitud
y pérdida. Sin embargo, el recall relativamente bajo puede ser un area para explorar mejoras,
posiblemente a través de técnicas de balanceo de clases o ajustes en la umbralizacion de la
clasificacion.
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Tabla 37. Resumen de Resultados de Validacion por Ejecucion para la Arquitectura InceptionV3
Val Acc Epoca Val Acc
Ejecucion . (Mejor Val ) Specificity Recall Precision F1-Score AUROC
(mejor) (final)
Acc)
1 0,7551 99 0,7467 0,8386 0,6621 0,8166 0,7313 0,8307
2 0,7581 99 0,7514 0,8019 0,7049 0,7944 0,7470 0,8250
3 0,7610 78 0,7280 0,8459 0,6193 0,8136 0,7033 0,8278
InceptionV 4 0,7558 70 0,7373 0,8239 0,6576 0,8021 0,7227 0,8243
3 5 0,7581 100 0,7350 0,8581 0,6216 0,8263 0,7095 0,8291
Promedio 0,7576 0,7397 0,8337 0,6531 0,8106 0,7228 0,8274
Desviacion
Est. 0,0021 0,0084 0,0194 0,0314 0,0112 0,0156 0,0024
5.2.8. Arquitectura MobileNetV2

Arquitectura del Modelo

Tabla 38. Descripcion de la Arquitectura del Modelo de Clasificacion Basado en MobileNetV2

Componente Descripcion Detalles Adicionales

Data Médulo de transformaciones Incluye volteo horizontal, rotaciones de hasta 0.2
Augmentation aleatorias radianes, zoom de hasta 20%

Base del MobileNetV2 preentrenada Capas no entrenables, eficiencia en parametros vy
Modelo con pesos de ImageNet velocidad, adaptada para dispositivos limitados
MobileNetV2

Global Average
Pooling

Capa Densa
(Ensamblaje
Personalizada)

Dropout

Capa de Salida

Reduce dimensiones de los
mapas de caracteristicas

128 neuronas con activacion
RelLU

Tasa del 50%

Una neurona con activacién
sigmoide

Promedia cada mapa de caracteristicas a un solo valor

Regularizacion L1(0.0001) y L2(0.0001) para controlar el
sobreajuste

Reduce el riesgo de desactivando
aleatoriamente conexiones

sobreajuste

Produce un valor de probabilidad entre 0 y 1 para
clasificacién binaria
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Tabla 39. Pardmetros de Entrenamiento para la Arquitectura MobileNetV2 de Clasificacion Binaria

Aspecto Detalle
Optimizador Adam
Tasa de Aprendizaje 0.0001

Funcién de Pérdida Binary Crossentropy

Métricas Accuracy

Epocas de Entrenamiento 100

Tamafio de Lote 64

Validacion Split de validacién del 20%

Resultados mejor ejecucion

MobileNetV2 Training and Validation Accuracy

0.800 A

0.775 A

0.750 A

0.725 A

0.700 A

0.675 A

0.650

—— Training Accuracy
—— Validation Accuracy

0.625

T T T T T T
0 20 40 60 80 100

Accuracy: 0.7772567272186279

Recall: 0.6592592592592592

Precision: 0.8369905956112853

Fl-Score: 0.7375690607734807

Specificity: 0.8839285714285714

AUROC: 0.860245811287478

MobileNetV2 Training and Validation Loss

1.2

1.1

1.0

0.9 A

0.8

0.7 A

0.6

—— Training Loss
—— Validation Los:

Figura 26. Andlisis de desempefio de la arquitectura MobileNetV2.

Grafica de exactitud (Accuracy)

- La exactitud tanto para el entrenamiento como para la validacion muestra un aumento rapido

inicialmente, seguido de una estabilizacién con fluctuaciones menores a lo largo de las épocas. Las

lineas de accuracy de entrenamiento y validacion permanecen cercanas, aunque la de validacion

es ligeramente mas errdtica.
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- La proximidad de las lineas sugiere que el modelo generaliza bien y no hay una discrepancia
significativa entre el aprendizaje en los datos de entrenamiento y validacion, lo cual es un indicador
positivo de que el modelo no estd sobreajustando de manera significativa.

Grafica de Pérdida (Loss)

- Las curvas de pérdida para el entrenamiento y la validacién también muestran una rapida
disminucidn inicial y se aplanan con el tiempo, permaneciendo muy cercanas una de la otra con
algunas fluctuaciones menores hacia el final.

- Este comportamiento en las curvas de pérdida indica que el modelo alcanza una convergencia
estable y muestra consistencia entre el entrenamiento y la validacidn, lo cual es indicativo de un
buen ajuste.

Analisis de las métricas

Tabla 40. Evaluacion de Rendimiento de la Arquitectura MobileNetV2

Métrica Valor Descripcion

Accuracy 0.777257 Indica que el modelo clasifica correctamente mas de tres cuartas partes de las
instancias.

Precision 0.836991 Destaca que una gran proporcién de las predicciones positivas del modelo son
correctas.

Recall 0.659260 Muestra que el modelo identifica aproximadamente dos tercios de todos los casos

positivos reales, lo que puede ser un drea para mejorar.

F1 Score 0.735961 Refleja un balance razonable entre precision y recall.

AUROC 0.860258 Sugiere que el modelo tiene una buena capacidad para distinguir entre las clases.

Specificity | 0.883928 Indica que el modelo es efectivo en identificar correctamente los verdaderos
negativos.

El modelo MobileNetV2 presenta un buen rendimiento general, con altos niveles de precisiéon y
capacidad para distinguir entre clases, aunque podria mejorar en la identificacion de todos los
casos positivos reales, como indica el valor de recall mas bajo. La consistencia entre las curvas de
exactitud y pérdida y las métricas proporcionadas sugiere que el modelo estd bien ajustado y
generaliza adecuadamente a nuevos datos.
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Resumen estadistico de las cinco ejecuciones para la arquitectura MobileNetV2

Tabla 41. Resumen de Resultados de Validacion por Ejecucion para la Arquitectura MobileNetV2
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Epoca

Ejecucion iy {-\cc (Mejor Val Va.l Acc Specificity Recall Precision F1-Score AUROC
(mejor) (final)
Acc)

1 0,7654 99 0,7702 0,9205 0,6053 0,8833 0,7183 0,8650
2 0,7669 97 0,7479 0,9202 0,5854 0,8862 0,7050 0,8512
3 0,7375 97 0,7444 0,8679 0,6306 0,8383 0,7197 0,8438
MobileNetV 4 0,7742 91 0,7772 0,8839 0,6592 0,8369 0,7360 0,8602
2 5 0,7713 71 0,7561 0,9090 0,6165 0,8814 0,7255 0,8712
Promedio 0,7631 0,7592 0,9003 0,6194 0,8652 0,7212 0,8583

Desviacion
Est. 0,0132 0,0127 0,0210 0,0248 0,0226 0,0106 0,0098
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6. EVALUACION DEL RENDIMIENTO DE LOS MODELOS DE CNN

Atendiendo a las curvas de losss y accuracy obtenidas durante el proceso de entrenamiento
(capitulo 5) ha sido posible delimitar el mejor set de hiperpardmetros (descritos como escenarios)
para cada uno de los modelos explorados. Partiendo de esta informacidon se realizé la
interpretacién de las métricas de desempefio (expresadas en términos de promedio y desviacién
estandar) de los mismos que culmind con el analisis comparativo y seleccién del mejor modelo.
En esta etapa se han tenido en cuenta las matrices de confusidn y un ejercicio simulacion de los
efectos de los modelos (en términos absolutos) al aplicarlos a una poblacidon de 1000 pacientes
en su posoperatorio mediato, donde la prevalencia de heridas alteradas oscila alrededor del 5%.

Finalmente se describe un andlisis comparativo del modelo seleccionado y la mejor arquitectura
de CNN identificada dentro del proceso de transfer learning, utilizando una capa densa para la
adaptacion a la capa de salida. Todos los resultados y la respectiva discusidon se presentan a
continuacion.

6.1. COMPARACION DE 4 MODELOS PERSONALIZADOS DE CNN

En el analisis de rendimiento de los cuatro modelos de clasificacién (ver Tabla 42), se observan
varias diferencias clave en términos de validation accuracy, specificity, recall, precision, F1-Score
y AUROC. El Modelo 1 mostré buenos resultados en validation accuracy y specificity, aunque con
una alta variabilidad en precision, sugiriendo inestabilidad en sus resultados. El Modelo 3 presenté
un rendimiento sdlido en precision, pero con una alta variabilidad en specificity. E| Modelo 4
demostré ser el mas consistente, con baja desviacién estandar en AUROC y precision, y
destacandose en specificity y precision.

Tabla 42. Comparacion de las métricas de desemperio de cuatro modelos de CNN

Modelos (V:‘L?:rc) \:?iln:)c Spe:;flut Recall Precision S:c::;e AUROC

1 Promedio 0,8122 0,8063 0,8579 0,7540 0,6741 0,7946 0,8856
DE 0,0034 0,0062 0,0347 0,0328 0,3381 0,0066 0,0052

) Promedio 0,8346 0,8222 0,8289 0,8154 0,8229 0,8180 0,9222
DE 0,0154 0,0193 0,0445 0,0384 0,0318 0,0183 0,0403

3 Promedio 0,8194 0,8138 0,6781 0,7800 0,8413 0,8085 0,8934
DE 0,0144 0,0152 0,3407 0,0436 0,0257 0,0225 0,0113

4 Promedio 0,8157 0,8049 0,8687 0,7444 0,8605 0,7947 0,8894
DE 0,0080 0,0103 0,0451 0,0533 0,0330 0,0212 0,0016

DE: Desviacion estandar.
*Se presentan las medias y DE de las métricas pues se realizaron 5 iteraciones para cada modelo.
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Por otra parte, el Modelo 2 se destacd en varias métricas clave: obtuvo la mayor validation
accuracy (0.8346) y un AUROC notablemente alto (0.9222), lo cual indica que es el modelo mas
efectivo en la discriminacién entre clases 8alteradas vs no alteradas). Ademas, presentd valores
de recall (0.8154) y precision (0.8229) altos, manteniendo un equilibrio adecuado entre
sensibilidad y precision. Aunque tiene una desviacion estandar moderada en sus métricas, su
rendimiento superior en las métricas mas criticas y su robustez en términos de AUROC (ver Figura
27) hacen del Modelo 2 el mejor modelo general. Por tanto, considerando su rendimiento superior
en las métricas de evaluacion mas significativas, el Modelo 2 se considera como el mejor modelo.
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Figura 27. Curvas ROC de los cuatro modelos de CNN

Para conocer los efectos de la aplicacién de los modelos en términos absolutos, se muestran las
respectivas matrices de confusién (ver Figura 28). En estas, es posible delimitar el nimero de
falsos negativos y falsos positivos que resultan de aplicarlos. No obstante, por efecto del balanceo
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de las clases (50% heridas no alteradas, 50% de heridas alteradas) la prevalencia en todos los
casos oscila alrededor del 50%, cifra que no es consistente con la ocurrencia de alteraciones de
heridas posquirudrgicas en la vida real. Por tanto, resulta mds apropiado el andlisis propuesto en la
Tabla 43), donde se asume una prevalencia del 5% (proporcién de pacientes con heridas alteradas)
en una muestra de 1000 pacientes.

Matriz de Confusién Matriz de Confusion
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Figura 28. Matrices de confusion de los modelos de CNN explorados
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Tabla 43. Efectos absolutos de la aplicacion hipotética de los cuatro modelos de CNN

Modelos Falsos positivos Falsos negativos
1 135 12
2 163 9
3 306 11
4 125 13

En la Tabla 43 se observa que el Modelo 2, a pesar de tener un nUmero mas alto de falsos positivos
(163), tiene el menor numero de falsos negativos (9), lo que es crucial en contextos donde es
vital no dejar pasar casos de heridas alteradas. Por lo tanto, considerando el balance entre falsos
positivos y falsos negativos, el Modelo 2 sigue siendo el mas adecuado para este escenario.

Desde la dptica de una implementacién hipotética en la practica clinica, el efecto comparativo
favorece al modelo 2, ya que lo ideal es que el nimero de casos omitidos (falsos negativos) sea el
mas bajo posible. Estos casos se complican por no recibir un diagndstico y tratamiento oportuno.
Por otra parte, aunque habria un nimero importante de pacientes sobre diagnosticados y
potencialmente sobre tratados (falsos positivos), las consecuencias podrian ser menos graves que
para los casos omitidos.

6.2. COMPARACION DE CUATRO ARQUITECTURAS PRE ENTRENADAS DE CNN (TRANSFER
LEARNING)

Tomando como referencia el dataset de heridas balanceado, se realizd un ejercicio comparativo
entre arquitecturas pre entrenadas (transfer learning por transferencia de caracteristicas) para
identificar aquella con los mejores atributos al momento de la clasificacién entre alteradas y no
alteradas. Los hallazgos se presentan a continuacién.

Tabla 44. Comparacion de las métricas de desempefio de cuatro arquitecturas de CNN

. Val Acc | Val Acc e . . F1-
Arquitectura . . Specificity | Recall | Precision AUROC
(mejor) (final) Score
VGG 16 Promedio 0,6839 0,7034 0,7437 0,6675 0,7403 0,7007 0,7760
DE 0,0017 0,0045 0,0386 0,0419 0,0179 0,0164 0,0006
Promedio 0,5680 0,5336 0,7022 0,3792 0,6151 0,3998 0,5871
ResNet 50
DE 0,0038 0,0226 0,2571 0,2791 0,0452 0,1890 0,0060
InceptionV | Promedio 0,7576 0,7397 0,8337 0,6531 0,8106 0,7228 0,8274
3 DE 0,0021 0,0084 0,0194 0,0314 0,0112 0,0156 0,0024
. Promedio 0,7631 0,7592 0,9003 0,6194 0,8652 0,7212 0,8583
MobileNet
DE 0,0132 0,0127 0,0210 0,0248 0,0226 0,0106 0,0098
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La Tabla 44 muestra los principales hallazgos con relacién al uso de arquitecturas preentrenadas
VGG 16, ResNet 50, InceptionV3 y MobileNet. Se observa una clara variabilidad en el rendimiento
de cada modelo en términos de sus métricas de evaluacién. La arquitectura VGG 16 muestra una
Validation Accuracy final de 0.7034 y un AUROC de 0.7760, con una Specificity de 0.7437 y un
Recall de 0.6675. Estos valores indican un rendimiento moderado. Por otro lado, ResNet 50 tiene
el rendimiento mas bajo con una Validation Accuracy final de 0.5336 y un AUROC de 0.5871, junto
con una baja Specificity y Recall, lo que sugiere que este modelo es menos efectivo en la tarea.

InceptionV3 y MobileNet destacan con los mejores resultados. InceptionV3 presenta una
Validation Accuracy final de 0.7397 y un AUROC de 0.8274, con alta Specificity (0.8337) y buena
Precision (0.8106). MobileNet, por su parte, logra la mayor Validation Accuracy final (0.7592) y el
AUROC mas alto (0.8583) (Figura 29), combinados con una Specificity muy alta (0.9003) y una
buena Precision (0.8652).
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Atendiendo al efecto esperado del balanceo de clases sobre la prevalencia y el nimero de falsos
positivos y falsos negativos, se omite la presentacidn de las matrices de confusién y se incluye la
tabla comparativa del efecto de aplicar los modelos en términos absolutos (n: 1000, prevalencia
de heridas alteradas del 5%) (Tabla 45).

Tabla 45. Efectos absolutos de la aplicacion hipotética de las cuatro arquitecturas de CNN

Modelos Falsos positivos = Falsos negativos
VGG 16 256 17
ResNet2 298 31

InceptionV3 166 17

MobileNet 100 19

En conclusion, MobileNet demuestra ser la mejor arquitectura en este analisis, dado su balance
superior entre alta Specificity, Precision y AUROC, lo que indica una mejor capacidad para
distinguir entre clases positivas y negativas y un menor riesgo de falsos positivos y falsos negativos
en comparacion con las otras arquitecturas.

Importante aclarar que los resultados obtenidos con las arquitecturas pre-entrenadas no son del
todo concluyentes pues no se realizé fine-tuning por términos del alcance del proyecto. Es posible
gue la mejor adaptacién del modelo pre-entrenado al nuevo dominio de datos con esta técnica
arroje resultados mas favorables tanto en ResNet como las demds arquitecturas.

6.3. COMPARACION DEL MODELO 2 CON MOBILENET

La Tabla 46 muestra la comparacién de las métricas del mejor modelo personalizado de CNN y Ia
arquitectura con el mayor rendimiento para efectos de clasificacion.

Tabla 46. Comparacion de las métricas de desemperio del Modelo 2 y Mobilenet

. Val Acc | Val Acc | Specificit Precisio F1-
Modelo/Arquitectura . . P Recall AUROC
(mejor) (final) y n Score

Promedio 0,8346 0,8222 0,8289 0,8154 0,8229 0,8180 0,9222
Modelo 2

DE 0,0154 0,0193 0,0445 0,0384 0,0318 0,0183 0,0403

. Promedio 0,7631 0,7592 0,9003 0,6194 0,8652 0,7212 0,8583

MobileNet

DE 0,0132 0,0127 0,0210 0,0248 0,0226 0,0106 0,0098
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Analizando la tabla comparativa se observan varias diferencias clave en términos de métricas de
rendimiento. En cuanto a la Val Acc, el Modelo 2 muestra un mejor rendimiento con un promedio
de 0,8346 en su mejor punto y 0,8222 al final del entrenamiento, mientras que MobileNet tiene
un promedio de 0,7631 en su mejor punto y 0,7592 al final del entrenamiento. En términos de
Specificity, MobileNet destaca con un valor de 0,9003, lo que indica que es mejor en identificar
correctamente los casos negativos (heridas no alteradas) en comparacion con Modelo 2, que tiene
una Specificity de 0,8289. Sin embargo, el Modelo 2 supera a MobileNet en Recall con un valor de
0,8154 frente a 0,6194, lo que sugiere que Modelo 2 es mejor en identificar correctamente los
casos positivos (heridas alteradas).

En cuanto a la Precision, MobileNet tiene una mayor precision con un valor de 0,8652, indicando
que tiene menos falsos positivos en comparacién con Modelo 2, que tiene una precisién de
0,8229. Sin embargo, el Modelo 2 presenta un F1-Score de 0,8180, mayor al de MobileNet, que
tiene un F1-Score de 0,7212, lo que sugiere que Modelo 2 tiene un mejor balance entre Precision
y Recall. Finalmente, en términos de AUROC, Modelo 2 muestra un excelente rendimiento general
para discriminar entre clases con un valor de 0,9222, mientras que MobileNet tiene un AUROC de
0,8583, que aunque bueno, es inferior al de Modelo 2.

En conclusién, aunque MobileNet tiene una mayor especificidad y precisiéon, Modelo 2 se destaca
por su mayor Val Acc, recall, F1-Score y AUROC. Estas métricas sugieren que Modelo 2 tiene un
mejor rendimiento general y equilibrio entre la identificacion correcta de casos positivos y
negativos. Por lo tanto, Modelo 2 puede ser considerado el mejor modelo para esta tarea
especifica, especialmente si el objetivo es tener un balance éptimo entre la sensibilidad y la
especificidad.

A pesar del rendimiento favorable del modelo 2, como se menciond previamente, los resultados
presentados no se consideran definitivos pues es posible que, en trabajos futuros, el incremento
del nimero de imagenes y ajustes en el pre-procesamiento y entrenamiento, asi como la
realizacién de fine tuning para las arquitecturas pre-entrenadas, puedan ofrecer mejores métricas
de desempeinio.

6.4. COMPARACION DEL MODELO 2 CON EL MODELO DE PEREIRA ET AL (73)

Dentro del proceso de benchmarking se ha considerado apropiado contrastar los resultados de
desempeiio del modelo 2 (el mejor modelo) con el principal referente publicado en la literatura
en el contexto particular de clasificacion de heridas quirdrgicas cardiotoracicas. Los resultados se
muestran a continuacion.
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Tabla 47. Comparacion de dos Proyecto de aprendizaje automdtico para clasificacion de heridas quirdrgicas

Criterio
Pais
Numero de imagenes

Tipo de las heridas quirdrgicas

Etiquetado de las imagenes

Herramienta de anotacion
(etiquetado)

Preprocesamiento (correccion del
color y eliminacion de brillo)

Segmentacion

Resolucidn final de las imagenes
para la clasificacion

Balanceo de clases

Entorno para la aplicacion de los
algoritmos

Técnica de aprendizaje automatico
(clasificacion)

Particién dle dataset para el
entrenamiento

Caracteristicas del modelo final

Resultados (métricas de
desempefio)

Modelo de Pereira et al (xx)

Portugal
1337

Heridas de esternotomia, drenes y
safenectomias.

No descrito en detalle
Labelme

Si

Automatica probando varias
arquitecturas de CNN (Ej. Unet).

No descrito

Automatico (SMOTE)

Google Colab (Pro+), GPUs: A100,
L4, T4)

RF, SVM, KNN

Entrenamiento-Validacién-Prueba
(60%-20%-20%)

5 capas convolucionales,
optimizador Adam, 100 épocas,
batch-size. 64, regularizacion
Dropout + L1/L2, funciones de
pérdida y activacion (salida)
binary_crossentropy y sigmoid
respectivamente.

En términos de optimizacion del F1
score:

Accuracy: 95.4+2.0

Precision: 51.1 £ 7.3

Recall: 46.2 £ 6.9

F1 score: 48.6 £ 5.8

AUROC: 71.8 £3.9

Modelo 2
Colombia
4262
Heridas de esternotomia,
safenectomias y bolsillos de
dispositivos cardiacos (marcapasos,
cardiodesfibrilladores,
cardioresincronizdores)
Realizado por una enfermera
experimentada

Labellmg

No

Manual con Labellmg (Experto en
heridas)

300x300 pixeles

Undersampling manual (por
experto en heridas)*

NVIDIA RTX 3090 GPU

CNN

Entrenamiento-Validacion (80%-

20%)

No descrito

En términos de optimizacidn de las
curvas de Val_accuracy y Val_loss:
Accuracy: 83,46 £ 0,0154
Precision: 82,29 + 0,0318

Recall: 81,54 +0,0384

F1 score: 81,80 +0,0183

AUROC: 92,22 +0,0403

*Fundamentalmente, reduccidn del nimero de imagenes de la clase mayoritaria (alteradas) eliminando aquellas

con posibles defectos residuales de calidad (pobre resolucidn, artefactos, etc.).

Aunque existen diferencias metodoldgicas entre los proyectos, es apropiado efectuar un analisis
comparativo de los mismos. Los modelos de clasificacion de heridas utilizando técnicas
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tradicionales como SVM, RF y KNN con el modelo basado en redes neuronales convolucionales
(CNN), se observan diferencias significativas en las métricas de rendimiento. Aunque los modelos
tradicionales alcanzan una alta precision global (accuracy) de 95.4 + 2.0%, su desempefio en
términos de precision (51.1 + 7.3%), sensibilidad (46.2 + 6.9%) y Fl-score (48.6 + 5.8%) es
considerablemente inferior.

Por otro lado, el modelo CNN, aunque tiene una precisién global menor (83.46 + 0.0154%),
destaca por su notable mejora en precision (82.29 + 0.0318%), sensibilidad (81.54 + 0.0384%) y
F1-score (81.80 + 0.0183%). Ademas, la capacidad de discriminacion entre clases del modelo CNN
es superior, como lo indica su AUROC de 92.22 + 0.0403%, frente al 71.8 + 3.9% de los modelos
tradicionales. Estas métricas sugieren que el modelo CNN es mas eficaz y robusto para la tarea de
clasificacién, proporcionando un equilibrio superior entre precision y sensibilidad, y una mejor
capacidad para distinguir entre las clases, lo cual es esencial en aplicaciones practicas de
clasificacion de heridas.

6.5. DISCUSION

Los resultados obtenidos durante la evaluacién del modelo de CNN resultan prometedores en el
contexto de las heridas quirdrgicas cardiotoracicas, mas aun cuando se comparan con los
hallazgos que muestran técnicas convencionales con conjuntos de datos similares. Como
fortalezas que soportan al mejor modelo personalizado de CNN (modelo 2) se encuentran la
inclusién de un dataset (inédito) con un gran nimero de imagenes y el logro de métricas de
desempeiio satisfactorias que muestran un balance adecuado entre el nimero de falsos negativos
y el nimero de falsos positivos. Esta ultima caracteristica es fundamental en la arena clinica pues
la omisidn diagndstica de heridas quirdrgicas alteradas puede traducirse en la progresion de las
lesiones y complicaciones graves para los pacientes.

Como debilidades del estudio, se resaltan: primero, el etiquetado y sub segmentacion final de las
imagenes realizados por una enfermera experta puede conducir a sesgo de clasificacion. La
participacién de mas observadores para estas tareas facilitaria la estimacion de un coeficiente de
acuerdo y el respectivo consenso para el etiquetado, confiriendo mayor validez. Por fuerza mayor,
no fue posible contar con mas expertos para estas tareas detalladas.

Segundo, no se realizé segmentacidén automatica (semantica) que hubiese ofrecido ventajas en
términos de eficiencia, consistencia y capacidad para procesar grandes voliUmenes de datos con
alta precision. No obstante, por el alcance del proyecto académico esta técnica no fue considerada
y el juicio clinico detallado por un experto sigue siendo una alternativa para la tarea dada la
complejidad y ambigliedad en multiples imagenes.

Tercero, durante la particion del dataset para el entrenamiento de los modelos y arquitecturas,
no se incluyé un grupo de datos de prueba. Aunque es una practica recomendada, para el caso
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del estudio, la reduccion del conjunto de datos de entrenamiento disponibles podria aumentar la
probabilidad de sobreajuste.

Cuarto, la evaluacién de los modelos y arquitecturas tomoé como insumo el dataset balanceado.
Aunqgue no se contrastaron los resultados de las métricas entre los datasets balanceado y no
balanceado, la literatura es consistente en recomendar el balanceo de las clases como punto de
la buena practica en proyectos de Ciencia de datos. En el caso particular del dataset del estudio,
la predominancia de imagenes no alteradas (2783 vs 2111) conduciria potencialmente a una
mayor capacidad del modelo de CNN para identificar heridas no alteradas.

Quinto, en el proyecto se comparé el rendimiento del Modelo 2 con la arquitectura pre-entrenada
de MobileNet. Aunque éste mostré un mejor desempeiio, es importante destacar que no se
realizé el ajuste fino (fine-tuning) en MobileNet, lo que podria haber limitado su capacidad para
adaptarse completamente a nuestro conjunto de datos especifico. EIl Modelo 2 fue disefiado y
ajustado especificamente para abordar el problema de identificacién de alteraciones en heridas
quirudrgicas, utilizando un conjunto de datos representativo, lo que probablemente contribuyé a
su superioridad en este contexto particular.

Sexto, dentro del proceso de balanceo de clases, se realizd6 subsample manual en lugar de
automatico (Ej. SMOTE) perdiendo la aleatoriedad para la eliminacién de las imagenes de la clase
mayoritaria y las ventajas de la automatizacion y preservacion de la informacion. No obstante, la
tarea realizada por un experto facilité la eliminacién de imagenes con defectos residuales de
calidad que aportan ruido e inestabilidad en las curvas de accuracy y loss durante el
entrenamiento de los modelos, y por tanto sobreajuste. Adicionalmente, las métricas obtenidas
durante la evaluacién mostraron un balance satisfactorio entre el nimero de falsos positivos y
falsos negativos.

Finalmente, por la predominancia de la raza mestiza en los pacientes fuente de las heridas
quirargicas, no es posible generalizar los resultados del modelo personalizado seleccionado a
otras razas incluida la afrocolombiana.

En resumen, los resultados mostrados por el Modelo 2 de CNN para la clasificacién de imagenes
de heridas quirdrgicas cardiotoracicas son favorables y prometedores. El modelo muestra un
balance positivo entre el nimero de falsos negativos y falsos positivos, que podria mejorarse en
futuros estudios con un mayor nimero de imagenes y técnicas de optimizacién.

Las pruebas preliminares sugieren que el Modelo 2 tiene el potencial de ser utilizado en entornos
clinicos para la identificacion de alteraciones en heridas quirurgicas. Sin embargo, para validar
completamente su efectividad y utilidad practica, serd necesario realizar estudios adicionales que
incluyan pruebas en un entorno clinico real, con un conjunto mas amplio y diverso de imagenesy
condiciones, lo cual estuvo por fuera del alcance de este proyecto.
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7. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

7.1. METODOLOGIA APLICADA

La metodologia CRISP-DM resultd ser adecuada para nuestro estudio debido a su enfoque
estructurado y organizado, que permitié abordar de manera sistematica cada etapa del analisis
de datos, desde la comprension del problema y los datos hasta la evaluacién de los modelos.

La flexibilidad de esta metodologia facilitdé la adaptacion a las necesidades especificas de
procesamiento y clasificacion de imagenes quirlrgicas, permitiendo iteraciones efectivas en la
fase de modelado y garantizando que cada paso estuviera alineado con los objetivos del proyecto.

Este enfoque metodolégico no solo mejoré la claridad y la eficiencia del proceso de desarrollo del
modelo, sino que también asegurd que las soluciones propuestas fueran relevantes y practicas
para las aplicaciones clinicas especificas del estudio.

7.2.  EVALUACION DEL MODELO SELECCIONADO

A lo largo de la evaluacién realizada, el Modelo 2 ha demostrado ser superior en términos de
rendimiento comparado con las otras variantes analizadas. Este modelo alcanzé una exactitud en
validacién de 83,46%, lo cual representa el valor mds alto entre todos los modelos evaluados.
Adicionalmente, mostré una robustez notable con una puntuacién de AUROC del 92,22%,
subrayando su capacidad para discriminar de forma efectiva entre clases.

La precisiéon del Modelo 2, valorada en 82,29% combinada con una especificidad de 82,89%,
fortalece la confianza en su aplicabilidad en entornos donde la correcta clasificacion de casos
positivos es critica. Estos resultados no solo validan la arquitectura del Modelo 2 sino que también
destacan su potencial para implementaciones mas extensas.

Mirando hacia el futuro, se propone continuar refinando el Modelo 2, explorando ajustes en los
pardmetros de optimizacién y evaluando su comportamiento frente a conjuntos de datos mas
variados y extensos. Esta fase de optimizacion podria incluir experimentos con mayor nimero de
imagenes y diferentes tasas de aprendizaje y técnicas de regularizacién, buscando un equilibrio
aun mejor entre precision y recall.

7.3.  EVALUACION DEL PROYECTO

Deteccion temprana y precisa de alteraciones en heridas:
El proyecto muestra la efectividad de emplear inteligencia artificial para identificar alteraciones
en heridas quirdrgicas, superando asi las limitaciones asociadas con los métodos tradicionales,
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como evaluaciones clinicas y cultivos microbioldgicos. Esta deteccidn facilita la implementacién
de tratamientos oportunos y efectivos, lo que mejora la calidad de la atencién médica y previene
el desarrollo de complicaciones posteriores.

Modelo automatizado y confiable:

Se desarrollé un modelo automatizado y confiable para el analisis de imagenes de heridas,
utilizando técnicas de machine learning y deep learning, que es capaz de identificar patrones y
caracteristicas relevantes en las imagenes, permitiendo asi una evaluacion confiable del estado
de la herida.

Impacto positivo en la salud publica:

El proyecto tiene un impacto positivo en la salud publica al mejorar el seguimiento posquirargico
y reducir las complicaciones en las heridas, lo que se traduce en una reduccion de costos para el
sistema de salud y una mejor calidad de vida para los pacientes.

Base para futuros trabajos:

El proyecto sienta las bases para futuros trabajos en el campo de la inteligencia artificial aplicada
a la salud, incluyendo el desarrollo de herramientas de diagndstico y apoyo a la toma de
decisiones clinicas, y abre la puerta a la creacién de sistemas de monitorizacién automatica de
heridas y otras aplicaciones en el ambito quirurgico.

Avances en el campo de la cirugia:

El proyecto representa un avance significativo en el campo de la cirugia al ofrecer una herramienta
innovadora para la evaluacidn y el seguimiento de las heridas quirudrgicas, la cual tiene el potencial
de mejorar la practica médica y los resultados en salud para los pacientes.

Consideraciones adicionales:

El proyecto ayuda a reducir la variabilidad en la evaluacidn de las heridas quirurgicas, mejorando
la estandarizacién del proceso mediante una herramienta de IA que puede ser utilizada por
personal médico con diferentes niveles de experiencia, facilitando la deteccidn temprana de
problemas. Ademas, el proyecto puede contribuir a la creacidon de protocolos de seguimiento
posquirdrgico mas personalizados y eficientes. Es importante destacar que el proyecto se
encuentra en una fase inicial y se requieren mas investigaciones para validar la eficacia del modelo
en un entorno clinico real; sin embargo, los resultados obtenidos son muy prometedores y
sugieren que la IA tiene un gran potencial para mejorar la atencion médica en el campo de la
cirugia.

7.4. TRABAJOS FUTUROS Y RECOMENDACIONES

Este proyecto abre la puerta a multiples aplicaciones de técnicas de inteligencia artificial en
diversas areas de la medicina. A continuacién, destacamos algunos de los trabajos potenciales
gue consideramos particularmente interesantes:
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Desarrollo de un Sistema de Apoyo Diagndstico Automatizado

Extender el modelo actual para crear un sistema completo que no solo identifique alteraciones
en heridas quirurgicas, sino que también brinde recomendaciones o apoyo en la toma de
decisiones médicas.

Optimizacién del Modelo

La optimizacién del modelo implica mejorar la precision y eficiencia mediante la optimizacion de
algoritmos, expansién de la base de datos y la incorporacién de nuevas técnicas de deep learning.
Esto incluye el desarrollo de algoritmos para la clasificacién y diagndstico automdtico de
alteraciones en las heridas, asi como modelos de IA para la segmentacidon automatica de heridas
en imdgenes.

Integracidn con Sistemas de Salud
Colaborar con instituciones de salud para integrar el modelo en sistemas existentes, facilitando su
uso en entornos clinicos reales y generando un flujo de trabajo mas eficiente.

Validacion Clinica

Llevar a cabo estudios clinicos para validar la efectividad del modelo en situaciones del mundo
real, trabajando en conjunto con profesionales de la salud para comparar el rendimiento del
modelo con los métodos tradicionales de evaluacidn de heridas. Ademas, evaluar el impacto del
modelo en la calidad de la atencidn y los resultados en salud de los pacientes.

Desarrollo de Interfaces de Usuario

Crear interfaces amigables para médicos y profesionales de la salud que faciliten la interpretacién
de los resultados del modelo y su integracidén en el flujo de trabajo clinico. Ademas, se sugiere
implementar el modelo de inteligencia artificial en una aplicacién mévil o web, optimizando asi
su accesibilidad y uso por parte del personal médico.

Aplicacién en Otras Areas Médicas
Explorar la aplicabilidad del modelo en la deteccién de otras condiciones médicas basadas en
imagenes, ampliando su utilidad en diferentes especialidades médicas.

Mejora Continua y Actualizacion

Mantener el modelo actualizado con avances en técnicas de inteligencia artificial y nuevas
investigaciones en el campo de la salud.
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Anonimizacion de Datos (Data Anonymization): Proceso de eliminacion o modificacidon de
informacidn personal en los datos para que las personas descritas no puedan ser identificadas,
preservando la privacidad de los individuos.

Batch Size: NUmero de muestras de entrenamiento sobre las que se calcula el error antes de
actualizar los pesos del modelo.

Cicatrizacidn: Es el proceso por el cual la piel o cualquier otro tejido organico se recupera después
de una lesidon. Esta comprendida por 4 etapas: hemostasia, inflamacidn, proliferacién,
remodelacién.

Dehiscencia: Se refiere a la reapertura de los bordes de una herida quirdrgica que previamente
habia sido cerrada.

Ensamblaje de Algoritmos (Algorithm Ensembling): Estrategia que combina las predicciones de
multiples modelos de aprendizaje automatico para producir una prediccion final mas precisa. Al
combinar diferentes modelos, el ensamblaje puede reducir el error general al compensar las
debilidades de un solo modelo.

Etiquetado de Datos (Data Labeling): Proceso de asignar categorias o etiquetas a conjuntos de
datos para su uso en modelos de aprendizaje automatico. Es fundamental en el aprendizaje
supervisado, donde las etiquetas sirven como respuestas correctas durante el entrenamiento del
modelo.

GridSearch (Busqueda Exhaustiva): Método utilizado para encontrar la combinacién 6ptima de
hiperpardmetros en modelos de aprendizaje automatico probando sistematicamente todas las
combinaciones posibles dentro de un rango definido.

Hematoma: Es una coleccidn de sangre fuera de los vasos sanguineos, generalmente en forma
liquida dentro de los tejidos

Hemostasia: Es la primera respuesta del cuerpo a una herida, destinada a detener el sangrado.
Involucra la constriccion de los vasos sanguineos y la formacién de un coagulo de sangre.

Herida quirurgica: Es cualquier tipo incision en la piel y/o tejido subyacente que se produce como
resultado de una intervencién quirudrgica.

Indice de acuerdo (kappa): es una medida estadistica que evalla el grado de acuerdo entre dos
observadores o métodos de clasificacién, mas alla de lo que se esperaria por azar. Se considera
aceptable generalmente a partir de un valor de 0.60 o superior.

Infeccion de sitio operatorio (1SO): Una complicacidon que puede ocurrir después de una cirugia,
donde la herida quirdrgica se infecta por bacterias u otros microorganismos
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Inflamacién: Es la fase que continla luego de la hemostasia caracterizada por enrojecimiento,
hinchazén, calor y dolor en la zona afectada. Esta respuesta del sistema inmune limpia la herida
de bacterias, células daifadas y desechos.

ISO superficial: Infeccion de sitio operatorio en la que se afecta solo la piel y el tejido subcutaneo.

ISO profunda: Infeccidn de sitio operatorio que afecta los tejidos blandos debajo de la piel, como
musculos y fascias.

ISO de 6rgano/espacio: infeccion de sitio operatorio que involucra cualquier drgano o espacio
especifico abierto o manipulado durante la operacién.

Morbilidad: Se refiere a la condicion de sufrir enfermedad o mal estado de salud.

Mortalidad: Es el término usado para describir la incidencia de muerte dentro de una poblacién
0 grupo.

Optimizacion Hiperparamétrica (Hyperparameter Optimization): Proceso de encontrar la
configuracién de hiperparametros de un modelo que produce los mejores resultados,
generalmente mediante métodos automadticos como la busqueda en cuadricula o la busqueda
aleatoria.

Optimizador: Algoritmo o método usado para cambiar los atributos del modelo de aprendizaje
automatico, como los pesos y la tasa de aprendizaje, para reducir las pérdidas.

Overfitting (Sobreajuste): Fendmeno en el que un modelo de aprendizaje automatico aprende el
"ruido" en los datos de entrenamiento hasta el punto de reducir su capacidad para generalizar a
nuevos datos.

Preprocesamiento: Conjunto de técnicas aplicadas a los datos antes de su analisis para mejorar la
calidad, como la normalizacién o la limpieza de datos.

Prevalencia: es una medida epidemiolégica que describe la proporcién de individuos en una
poblacion que tienen una enfermedad o condicidn particular en un momento especifico o durante
un periodo determinado. Se expresa generalmente como un porcentaje o una fraccion.

Proliferacion: Esta fase, precedida por la inflamacion, se centra en reconstruir el tejido dafiado
mediante la formacién de tejido de granulacién, que es rico en coldgeno y nuevos vasos
sanguineos.

RandomSearch (Busqueda Aleatoria): Estrategia de ajuste de hiperpardametros que selecciona
aleatoriamente combinaciones dentro de un espacio de busqueda definido, proporcionando una
forma mas eficiente de encontrar una configuracion éptima sin probar todas las posibles
combinaciones.

Redes Neuronales Convolucionales (CNN): Tipo de red neuronal artificial disefiada para procesar
datos estructurados como imagenes, identificando patrones como bordes, texturas y formas a
través de capas especializadas.
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Regularizacién: Técnica utilizada para prevenir el sobreajuste en modelos de aprendizaje
automatico al penalizar modelos mas complejos.

Remodelacion: Es la etapa final del proceso de cicatrizacion, donde el colageno depositado se
reorganiza y fortalece, mejorando la resistencia de la cicatriz.

Sangrado: Es la pérdida de sangre de los vasos sanguineos, que puede ocurrir interna o
externamente (como en el caso de una herida abierta).

Segmentacion: Proceso de dividir una imagen digital en multiples segmentos (conjuntos de
pixeles) para simplificar su representacién o facilitar su analisis.

Supuracion: La liberacién de pus de una herida o incisién, indicando generalmente una infeccidn.
El pus estd compuesto de células blancas de la sangre, tejido muerto, y bacterias.

Transferencia de Aprendizaje (Transfer Learning): Técnica en aprendizaje automatico donde un
modelo desarrollado para una tarea se reutiliza como punto de partida para una tarea diferente.
Esto es especialmente Util en aprendizaje profundo donde grandes redes entrenadas en vastos
conjuntos de datos pueden adaptarse a problemas mas especificos con menos datos.

Underfitting (Subajuste): Ocurre cuando un modelo de aprendizaje automatico es demasiado
simple para capturar la estructura subyacente de los datos de entrenamiento.
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de Grado denominado “Identificacion temprana de alteraciones en heridas quirdrgicas mediante la
aplicacién de inteligencia artificial en imagenes”, el cual sera realizado por los estudiantes, Alvaro
Augusto Cote Flérez con codigo 8980283, Amolfi Hernando Pineda Gdmez con codigo 8976178, Javier
Armando Rodriguez Prada con cddigo 8980080.

Atentamente,
Al\mﬁ) Augusto Cote Flérez Amolfi Hernandd Pihéda Gomez
C.C. 91.298.011 de Bucaramanga C.C. 73.164.241 de Cartagena
— N
(e (lcda Pw/ ﬁ%ﬁ
\ }F-g\'u\’ Jv WWO!JC j Juty C. ,
' Javier Armando Rodriqueﬁ Prada Hernan Dario Vargas Cardona

C.C. 91.179.227 de Girdn (Santander) C.C. 1.097.721.437 de Montenegro (Quindio)



Anexo 2. Aval del Comité de Etica e Investigacion.
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Bucaramanga, septiembre 15 de 2023

Doctor

JAVIER ARMANDO RODRIGUEZ PRADA
La Ciudad

Cordial saludo

Hemos tenido la oportunidad de evaluar el anteproyecto de investigacién denominado “Identi-
ficacién temprana de alteraciones en heridas quirdrgicas mediante la aplicacidén de inteligencia
artificial en imdagenes”, cuyos autores son Javier Armando Rodriguez Prada, Amolfi Pineda Go6-
mez y Alvaro Augusto Cote Flérez, todos estudiantes de la Maestria en Ciencia de datos de la
Universidad Javeriana-Cali.

Luego de realizar una revision amplia y exhaustiva del documento (y las aclaraciones consigna-
das en el correo electrdnico) y producto de la deliberacién de los miembros del Comité de Etica
e Investigacion institucional (Acta No. 03 del 23 de agosto de 2023), se ha llegado a la decision
de dar el respectivo aval para avanzar en el desarrollo del estudio en mencién desde el punto
de vista ético. Esta aprobacion se fundamenta en los siguientes argumentos:

1. El tema de investigacidn clinica es relevante y pertinente en el contexto actual, toda vez
gue tiene el potencial de generar conocimiento nuevo y beneficiar en el futuro a los pacien-
tes.

2. Por la naturaleza retrospectiva de la informacidn necesaria para el proyecto (imagenes
digitales) y la investigacién sin riesgo para los pacientes, se considera dispensar de consen-
timiento informado. En el caso de usar datos prospectivos si es requisito indispensable el di-
ligenciamiento del mismo.

3. Se emplearan datos anonimizados, en este caso imdagenes digitales de segmentos corpo-
rales con los cuales serd imposible identificar a los pacientes.

4. Se contara con la firma del acuerdo de confidencialidad institucional por parte de todos
los investigadores

5. El Dr. Javier Rodriguez, en calidad de colaborador de la institucién, sera quién se encar-
gue de anonimizar la informacién entregada por TICS en caso de que esta area no lo pueda
hacer.

Sedes Bucaramanga
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Citas médicas: 6329200 Whatsapp: 3182941724 E-mail: citas@institutodelcorazon.com
Sedes Bogota

Hospitalaria: Avenida Caracas No. 34-47 Ambulatoria: Calle 35 No. 14-58
Citas médicas: 7430972 Whatsapp: 3154918491 E-mail: citasbogota@institutodelcorazon.com
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El comité queda expectante al documento final del proyecto (para conocer los aspectos meto-
doldgicos avalados por la Universidad Javeriana Cali) y el inicio, desarrollo y resultados del mis-
mo.

Atentamente,

ALEXANDER ALVAREZ ORTIZ. MD, MSc.
Vicepresidente Comité de Etica e Investigacion
Instituto del Corazén de Bucaramanga

Sedes Bucaramanga
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Sedes Bogota
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ACUERDO DE CONFIDENCIALIDAD ENTRE INSTITUTO DEL CORAZON DE
BUCARAMANGA E INVESTIGADOR

Entre los suscritos a saber Edgar Humberto Fajardo Romero ,mayor de
edad, identificado con la Cédula de Ciudadania numero__7.229.109
de_ Duitama , quien en este acto obra en su calidad de apoderado del Instituto

del Corazén de Bucaramanga S.A., institucion prestadora de salud, vigilada por el
Superintendencia de salud y con domicilio principal en la ciudad de Bucaramanga, y
quien para todos los efectos del presente contrato se denominard como LA
EMPRESA, por una parte; y por la otra ALVARO AUGUSTO COTE FLOREZ, mayor
de edad, identificado con CC No 91.298.011 de Bucaramanga, quien actia en
nombre propio y quien en adelante se denominara EL INVESTIGADOR, y quienes
en conjunto se denominara las “Partes” y de manera individual la “Parte”, se ha
acordado suscribir el presente documento confidencialidad, el cual se regira por la
Decision Andina 486 de 2000, y demas normas generales sobre la materia y en
especial por las siguientes:

CONSIDERACIONES:

1. Que para la realizacién del proyecto de investigacion titulado, “Identificacién
temprana de alteraciones en heridas quirirgicas mediante la aplicacion de
inteligencia artificial en imagenes” se construird un modelo de apoyo diagnéstico
automatizado para la deteccién temprana de alteraciones en heridas quirtrgicas.
Para ello se plantea la recopilacién y organizacion de datos clinicos e imagenes
digitales etiquetadas (ambos anonimizados) que muestran diferentes estados de
las heridas quirtrgicas, la eleccién y adaptacion de algoritmos de inteligencia
artificial capaces de identificar patrones y caracteristicas en dichas imagenes, y la
evaluacion de la eficacia y precision del modelo desarrollado mediante
validaciones con métricas establecidas.

2. Que se requiere del apoyo a EL INVESTIGADOR ALVARO AUGUSTO COTE
FLOREZ por parte de LA EMPRESA para el desarrollo del proyecto de
investigacion. En virtud de ello, LA EMPRESA suministrard  informacién
confidencial AL INVESTIGADOR.

3. Que la informacion se entrega AL INVESTIGADOR exclusivamente para su
analisis, interpretacién y escritura del proyecto de investigacion titulado
“Identificacion temprana de alteraciones en heridas quirirgicas mediante la
aplicacion de inteligencia artificial en imagenes”

4. Que Investigadores de LA EMPRESA participan en las investigaciones del
proyecto “Identificacion temprana de alteraciones en heridas quirtrgicas mediante
la aplicacion de inteligencia artificial en imagenes”

5. Que, en virtud de lo expuesto, las partes estdn interesadas en regular sus
relaciones, por lo cual, han venido a manifestar su voluntad de suscribir el
presente Acuerdo de Confidencialidad (en adelante el “Acuerdo”) que amparara la
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informacion que LA EMPRESA ha suministrado y/o suministrara a EL
INVESTIGADOR. Para ello, se regiran por las siguientes clausulas:

CLAUSULA

PRIMERA - OBJETO: Regular entre las partes el manejo de Confidencialidad de la
informacion que LA EMPRESA ha suministrado y continuara suministrando a EL
INVESTIGADOR con ocasién del desarrollo del proyecto “Identificacién temprana de
alteraciones en heridas quirdrgicas mediante la aplicacion de inteligencia artificial en
imagenes”.

SEGUNDA - INFORMACION CONFIDENCIAL: EL INVESTIGADOR, reconoce y
acuerda que toda la informacién que le ha sido y sea suministrada o a la que hayan
tenido o tengan acceso por parte de funcionarios, representantes o delegados de LA
EMPRESA en relacién con el objeto del presente Acuerdo, es informacion reservada
y confidencial (en adelante la “Informacién Confidencial”) teniendo por tanto LA
EMPRESA un interés legitimo en preservar la reserva, secreto o confidencialidad de
dicha informacién. LA EMPRESA para todos los efectos de este Acuerdo también se
denominara el “Propietario de la Informacién Confidencial” o el “Propietario” cuando
sea titular de la informacion confidencial compartida, sin perjuicio que funja también
como responsable o encargado del tratamiento de la informacion, cuando se trate de
datos personales.

TERCERA - OBLIGACIONES: EL INVESTIGADOR se obliga con la suscripcion del
presente Acuerdo a no revelar a terceros la informacion confidencial y, en
consecuencia, no podré revelar, divulgar, exhibir o comunicar a terceros la
Informacion Confidencial, sin autorizacion previa, expresa y escrita de los
Propietarios de la Informacién Confidencial.

En concordancia con lo anterior, EL INVESTIGADOR se obliga durante la vigencia
de este Acuerdo y siempre que la informacion conserve su caracter confidencial, a:

3.1.Proteger y mantener en secreto la informacién confidencial, usandola con el
mismo grado de precaucion y seguridad que utiliza para proteger su propia
informacion confidencial de similar importancia y en ningln caso recibira
menor cuidado que el razonable.

3.2.Permitir el uso de la informacién confidencial sélo por aquellas personas que
han sido autorizadas previa y expresamente, y que tengan necesidad de
conocerla Unica y exclusivamente para los propésitos del presente Acuerdo.

3.3.Abstenerse de usar la informacion confidencial total o parcialmente para
cualquier otro propdsito que no sea el de este Acuerdo, sin el previo
consentimiento escrito de los Propietarios de la Informacion.

3.4.Abstenerse de revelar la informacion confidencial en forma directa o
indirecta a terceros diferentes del personal previa y expresamente autorizado
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para recibir la informacion confidencial de que trata el presente Acuerdo.

3.5.Abstenerse de copiar, reproducir o duplicar por cualquier medio, total o
parcialmente la informacién confidencial, o elaborar o divulgar resimenes o
extractos, sin la previa autorizacion expresa y por escrito de los Propietarios
de la Informacion.

3.6.Devolver o destruir su material de soporte, y cualquier otro material
suministrado por el propietario de la informacién en desarrollo del presente
Acuerdo, que contenga total o parcialmente la informacion confidencial,
luego de haber sido utilizado para los fines previstos o designados.

CUARTA - EXCEPCIONES: La obligacion para EL INVESTIGADOR de mantener
en secreto la informacion confidencial recibida, asi como la obligacion de
abstenerse de hacer uso de dicha informacion confidencial, excepto para los
propésitos del presente Acuerdo, no aplicara a aquella porcién de la informacion
confidencial que se encuentre en los siguientes supuestos:

4.1.Informacién que sea o pase a ser de dominio publico sin que haya mediado
incumplimiento de los Receptores;

4.2.Informacion que se encontraba en poder del Receptor de la Informacion
antes de haber recibido dicha informacion de los Propietarios;

4.3.Informacion que deba ser suministrada a las autoridades administrativas o
judiciales, en cumplimiento de un deber u obligacién legal o en cumplimiento
de una orden judicial o administrativa emanada de una autoridad
competente, en cuyo caso los Receptores de la Informacién comunicaran
oportunamente a los Propietarios la existencia del deber legal o de la orden
judicial o administrativa de revelar o entregar la informacién, con el fin de
que los Propietarios puedan obtener cualquier orden o medida para proteger
su informacién o, en cualquier otra forma, puedan obtener una proteccién de
sus intereses en tal informacién. En todo caso, tiene que hacerse esta
gestion antes que se entregue la informacion a la autoridad competente.

4.4.No hay obligacién de confidencialidad con respecto a informacion que:
* Los Receptores de la Informacion ya poseen sin obligaciéon de
confidencialidad.

* Los Receptores de la Informacién reciban licitamente de un tercero que
tenga derecho de proporcionarla, siempre que la reciba libre de cualquier
restriccion.

4.5.EL INVESTIGADOR se obliga a no revelar a terceros, sin que exista
acuerdo con los Propietarios, los términos y condiciones del presente
Acuerdo.
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4.6. EL INVESTIGADOR se obliga a consultar a los Propietarios y a obtener su
consentimiento escrito, antes de emitir cualquier declaracion publica, noticia
o informacion de prensa con respecto del presente Acuerdo, salvo cuando
sea necesario de conformidad con las leyes aplicables o con 6rdenes de
autoridades competentes.

4.7.Las obligaciones de confidencialidad previstas en el presente Acuerdo
estaran vigentes durante todo el tiempo de duracion del trabajo y
permanecerdn siempre que la informacién conocida por EL
INVESTIGADOR mantenga su caracter de confidencial.

4.8.EL INVESTIGADOR se compromete a conservar y mantener de manera
estrictamente confidencial y no revelarla a terceros, todas las informaciones
técnico-comerciales suministradas en la ejecucion de este convenio,
incluyendo de manera enunciatva y no taxativa, las formulas,
procedimientos, técnicas, Know - How y demés informaciones en general a
que puedan tener acceso cualquiera de las partes aqui involucradas o sus
dependientes.

QUINTA- AUTORIZACION TRATAMIENTO DE DATOS PERSONALES. De
acuerdo con lo que establece la Ley Estatutaria 1581 de 2012 de Proteccion de
Datos (LEPD) de Colombia, LA EMPRESA autoriza a EL INVESTIGADOR a
incorporar los datos personales consignados en el presente contrato a una base de
datos responsabilidad de EL INVESTIGADOR siendo tratados con la finalidad de
mantener, desarrollar y controlar la presente relacion contractual, asi como para
remitirle informacion sobre sus servicios y productos. LA EMPRESA se obliga a
obtener los consentimientos de los contactos de personas naturales que remita a EL
INVESTIGADOR con las finalidades antes descritas. Los Titulares podran ejercer
los derechos de acceso, correccion, supresion, revocacion o reclamo por infraccion
sobre sus datos, mediante escrito dirigido a EL INVESTIGADOR a través de correo
electrénico a gerencia@insititutodelcorazon.com, indicando en el asunto el derecho
gue se desea ejercitar.

SEXTA — EXCEPCIONES: CONTINUIDAD DE LA CONFIDENCIALIDAD:
Las obligaciones de Confidencialidad prevista en el presente Acuerdo, estaran
vigentes durante todo el tiempo de duracion del trabajo y permaneceran siempre que
la informacién conocida por EL INVESTIGADOR mantenga su caracter de
confidencial.

SEPTIMA - REGIMEN APLICABLE: La Clausulas de confidencialidad del presente
Acuerdo se deberan regir y estaran sujetas a la reglamentacion sobre
Informaciones Confidenciales y Secretos Industriales de que tratan los articulos 260
a 266 de la Decisién 486 de la Comision del Acuerdo de Cartagena, la cual creé un
Régimen Comun Sobre Propiedad Industrial para los paises de la Comunidad
Andina de Naciones - CAN —y a la normatividad que resulte aplicable.
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Para constancia se firma el presente documento en dos (2) ejemplares del mismo
valor y tenor, en (ciudad y fecha).

LA EMPRESA ,

@;J\QC{{ g;\ _(CL‘Q\ Q EL INVESTIG ;

Firma del Rep\'esentante IeU

Nombre Edgar Humberto Fajardo Romero

Firma
C.C.No. 7.229.109 Nombre: ALVARO AUGUSTO COTE FLOREZ.

Avalado por: C.C. No. 91. 298. 011.

No aplica
Firma del Director Unidad de Investigaciones y
Educacion.
Nombre

C.C. No.

-1 Whado A E\ZCC‘(&OM*(Q (\ 77 C)L o ‘UO{)

Cf“ e ch\ Q |

e D20,
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ACUERDO DE CONFIDENCIALIDAD ENTRE INSTITUTO DEL CORAZON DE
BUCARAMANGA E INVESTIGADOR

Entre los suscritos a saber Edgar Humberto Fajardo Romero ,mayor de
edad, identificado con la Cédula de Ciudadania ndmero 7.229.109
de__Duitama , quien en este acto obra en su calidad de apoderado del Instituto

del Corazén de Bucaramanga S.A., institucion prestadora de salud, vigilada por el
Superintendencia de salud y con domicilio principal en la ciudad de Bucaramanga, y
quien para todos los efectos del presente contrato se denominard como LA
EMPRESA, por una parte; y por la otra, Amolfi Hernando Pineda Gémez, mayor
de edad, identificado con C.C. No. 73.164.241 de Cartagena, quien actia en
nombre propio y quien en adelante se denominara EL INVESTIGADOR, y quienes
en conjunto se denominara las “Partes” y de manera individual la “Parte”, se ha
acordado suscribir el presente documento confidencialidad, el cual se regira por la
Decisién Andina 486 de 2000, y demas normas generales sobre la materia y en
especial por las siguientes:

CONSIDERACIONES:

1. Que para la realizacion del Proyecto se realizara un modelo de apoyo diagnédstico
automatizado para la deteccion temprana de alteraciones en heridas quirtrgicas,
para ello se plantea la recopilacién de una base de datos de imagenes digitales
etiquetadas que muestran la evolucién de las heridas quirdrgicas, la eleccién y
adaptacion de algoritmos de inteligencia artificial capaces de identificar patrones y
caracteristicas en dichas iméagenes, y la evaluacion de la eficacia y precisién del
modelo desarrollado mediante validaciones con métricas establecidas.

2. Que se requiere el apoyo de EL INVESTIGADOR Amolfi Hemando Pineda
Goémez por parte de LA EMPRESA para identificar alteraciones en heridas
quirdrgicas mediante la aplicacion de métodos de inteligencia artificial en
imagenes digitales. En virtud de ello, LA EMPRESA suministrara
informacion confidencial AL INVESTIGADOR.

3. Que la informacion se entrega AL INVESTIGADOR exclusivamente para su
analisis, interpretacion y escritura del proyecto de investigacion titulado
“ldentificacion temprana de alteraciones en heridas quirdrgicas mediante la
aplicacion de inteligencia artificial en imagenes”.

4. Que Investigadores de LA EMPRESA participan en las investigaciones del
proyecto de grado que tiene como objetivo utilizar la inteligencia artificial aplicada
al analisis de imagenes digitales para lograr la identificacién temprana de
alteraciones en heridas quirtrgicas.

5. Que, en virtud de lo expuesto, las partes estan interesadas en regular sus
relaciones, por lo cual, han venido a manifestar su voluntad de suscribir el
presente Acuerdo de Confidencialidad (en adelante el “Acuerdo”) que amparara la
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informacion que LA EMPRESA ha suministrado y/o suministrara a EL
INVESTIGADOR. Para ello, se regiran por las siguientes clausulas:

CLAUSULA

PRIMERA — OBJETO: Regular entre las partes el manejo de Confidencialidad de la
informacién que LA EMPRESA ha suministrado y continuara suministrando a EL
INVESTIGADOR con ocasién del desarrollo del proyecto “Identificacion temprana de
alteraciones en heridas quirtrgicas mediante la aplicacion de inteligencia artificial en
imagenes”.

SEGUNDA - INFORMACION CONFIDENCIAL: EL INVESTIGADOR, reconoce y
acuerda que toda la informacion que le ha sido y sea suministrada o a la que hayan
tenido o tengan acceso por parte de funcionarios, representantes o delegados de LA
EMPRESA en relacion con el objeto del presente Acuerdo, es informacion reservada
y confidencial (en adelante la “Informacién Confidencial”) teniendo por tanto LA
EMPRESA un interés legitimo en preservar la reserva, secreto o confidencialidad de
dicha informacién. LA EMPRESA para todos los efectos de este Acuerdo tambiéen se
denominara el “Propietario de la Informacién Confidencial” o el “Propietario” cuando
sea titular de la informacion confidencial compartida, sin perjuicio que funja también
como responsable o encargado del tratamiento de la informacion, cuando se trate de
datos personales.

TERCERA - OBLIGACIONES: EL INVESTIGADOR se obliga con la suscripcion del
presente Acuerdo a no revelar a terceros la informacion confidencial y, en
consecuencia, no podra revelar, divulgar, exhibir o comunicar a terceros la
Informacion Confidencial, sin autorizacion previa, expresa y escrita de losPropietarios
de la Informacién Confidencial.

En concordancia con lo anterior, EL INVESTIGADOR se obliga durante la vigenciade
este Acuerdo y siempre que la informacion conserve su caracter confidencial, a:

3.1. Proteger y mantener en secreto la informacién confidencial, usandola con el
mismo grado de precaucion y seguridad que utiliza para proteger su propia
informacion confidencial de similar importancia y en ningin caso recibira menor
cuidado que el razonable.

3.2. Permitir el uso de la informacién confidencial sélo por aquellas personas que han
sido autorizadas previa y expresamente, y que tengan necesidad de conocerla
unica y exclusivamente para los propésitos del presente Acuerdo.

3.3. Abstenerse de usar la informacion confidencial total o parcialmente para
cualquier otro propdsito que no sea el de este Acuerdo, sin el previo
consentimiento escrito de los Propietarios de la Informacion.

3.4. Abstenerse de revelar la informacién confidencial en forma directa o indirecta a
terceros diferentes del personal previa y expresamente autorizado para recibir la
informacion confidencial de que trata el presente Acuerdo.
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3.5. Abstenerse de copiar, reproducir o duplicar por cualquier medio, total o
parcialmente la informacién confidencial, o elaborar o divulgar resumenes o
extractos, sin la previa autorizacion expresa y por escrito de los Propietarios de
la Informacion.

3.6. Devolver o destruir su material de soporte, y cualquier otro material suministrado
por el propietario de la informacién en desarrollo del presente Acuerdo, que
contenga total o parcialmente la informacion confidencial, luego de haber sido
utilizado para los fines previstos o designados.

CUARTA - EXCEPCIONES: La obligacion para EL INVESTIGADOR de mantener
en secreto la informacion confidencial recibida, asi como la obligacion de abstenerse
de hacer uso de dicha informacién confidencial, excepto para los propdsitos del
presente acuerdo, no aplicara a aquella porcién de la informacién confidencial que se
encuentre en los siguientes supuestos:

3.7. Informacién que sea o pase a ser de dominio publico sin que haya mediado
incumplimiento de los Receptores;

3.8. Informacion que se encontraba en poder del Receptor de la Informacion antes
de haber recibido dicha informacién de los Propietarios;

3.9. Informacién que deba ser suministrada a las autoridades administrativas o
judiciales, en cumplimiento de un deber u obligacion legal o en cumplimiento de
una orden judicial o administrativa emanada de una autoridad competente, en
cuyo caso los Receptores de la Informacion comunicaran oportunamente a los
Propietarios la existencia del deber legal o de la orden judicial o administrativa
de revelar o entregar la informacion, con el fin de que los Propietarios puedan
obtener cualquier orden o medida para proteger su informacién o, en cualquier
otra forma, puedan obtener una proteccién de sus intereses en tal informacion.
En todo caso, tiene que hacerse esta gestibn antes que se entregue la
informacion a la autoridad competente.

4.1.No hay obligacién de confidencialidad con respecto a informacién que:
4.2.Los Receptores de la Informacion ya poseen sin obligacion de confidencialidad.

4.3. Los Receptores de la Informacion reciban licitamente de un tercero que tenga
derecho de proporcionarla, siempre que la reciba libre de cualquier restriccion.

4.4. EL INVESTIGADOR se obliga a no revelar a terceros, sin que exista acuerdo
con los Propietarios, los términos y condiciones del presente Acuerdo.

4.5. EL INVESTIGADOR se obliga a consultar a los Propietarios y a obtener su
consentimiento escrito, antes de emitir cualquier declaracién publica, noticia o
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informacién de prensa con respecto del presente Acuerdo, salvo cuando sea
necesario de conformidad con las leyes aplicables o con o6rdenes de
autoridades competentes.

4.6. Las obligaciones de confidencialidad previstas en el presente Acuerdo estaran
vigentes durante todo el tiempo de duracion del trabajo y permaneceran
siempre que la informacion conocida por EL INVESTIGADOR mantenga su
caracter de confidencial.

4.7. EL INVESTIGADOR se compromete a conservar y mantener de manera
estrictamente confidencial y no revelarla a terceros, todas las informaciones
técnico-comerciales suministradas en la ejecucién de este convenio, incluyendo
de manera enunciativa y no taxativa, las férmulas, procedimientos, técnicas,
Know - How y demas informaciones en general a que puedan tener acceso
cualquiera de las partes aqui involucradas o sus dependientes.

QUINTA - AUTORIZACION TRATAMIENTO DE DATOS PERSONALES. De
acuerdo con lo que establece la Ley Estatutaria 1581 de 2012 de Proteccién de
Datos (LEPD) de Colombia, LA EMPRESA autoriza a EL INVESTIGADOR a
incorporar los datos personales consignados en el presente contrato a una base de
datos responsabilidad de EL INVESTIGADOR siendo tratados con la finalidad de
mantener, desarrollar y controlar la presente relacion contractual, asi como para
remitirle informacion sobre sus servicios y productos. LA EMPRESA se obliga a
obtener los consentimientos de los contactos de personas naturales que remita a EL
INVESTIGADOR con las finalidades antes descritas. Los Titulares podran ejercer
los derechos de acceso, correccion, supresion, revocacion o reclamo por infraccion
sobre sus datos, mediante escrito dirigido a EL INVESTIGADOR a través de correo
electrénico a gerencia@insititutodelcorazon.com, indicando en el asunto el derecho
que se desea ejercitar.

SEXTA — EXCEPCIONES: CONTINUIDAD DE LA CONFIDENCIALIDAD:
Las obligaciones de Confidencialidad prevista en el presente Acuerdo, estaran
vigentes durante todo el tiempo de duracién del trabajo y permaneceran siempre que
la informacion conocida por EL INVESTIGADOR mantenga su caracter de
confidencial.

SEPTIMA - REGIMEN APLICABLE: La Clausulas de confidencialidad del presente
Acuerdo se deberan regir y estardan sujetas a la reglamentacion sobre
Informaciones Confidenciales y Secretos Industriales de que tratan los articulos 260
a 266 de la Decision 486 de la Comision del Acuerdo de Cartagena, la cual creé un
Régimen Comun Sobre Propiedad Industrial para los paises de la Comunidad
Andina de Naciones - CAN —y a la normatividad que resulte aplicable.

Para constancia se firma el presente documento en dos (2) ejemplares del mismo
valor y tenor, en Bucaramanga — Santander, el 28 de Junio de 2023.
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ACUERDO DE CONFIDENCIALIDAD ENTRE INSTITUTO DEL CORAZON DE
BUCARAMANGA E INVESTIGADOR

Entre los suscritos a saber __Edgar Humberto Fajardo Romero ,mayor de
edad, identificado con la Cedula de Ciudadania numero__7.229.109
de_ Duitama , quien en este acto obra en su calidad de apoderado del Instituto

del Corazén de Bucaramanga S.A., institucion prestadora de salud, vigilada por el
Superintendencia de salud y con domicilio principal en la ciudad de Bucaramanga, y
quien para todos los efectos del presente contrato se denominara como LA
EMPRESA, por una parte; y por la otra JAVIER ARMANDO RODRIGUEZ PRADA
de edad, identificado con CC No 91.179.227 de Giron quien actia en
nombre propio y quien en adelante se denominara EL INVESTIGADOR, y quienes
en conjunto se denominara las “Partes” y de manera individual la “Parte”, se ha
acordado suscribir el presente documento confidencialidad, el cual se regira por la
Decisién Andina 486 de 2000, y demas normas generales sobre la materia y en
especial por las siguientes:

CONSIDERACIONES:

1. Que para la realizacion del proyecto de investigacion titulado, “Identificacion
temprana de alteraciones en heridas quirirgicas mediante la aplicacion de
inteligencia artificial en imagenes” se construira un modelo de apoyo diagndstico
automatizado para la deteccion temprana de alteraciones en heridas quirurgicas.
Para ello se plantea la recopilacion y organizacion de datos clinicos e imagenes
digitales etiquetadas (ambos anonimizados) que muestran diferentes estados de
las heridas quirdrgicas, la eleccién y adaptacion de algoritmos de inteligencia
artificial capaces de identificar patrones y caracteristicas en dichas imagenes, y la
evaluacion de la eficacia y precision del modelo desarrollado mediante
validaciones con métricas establecidas.

2. Que se requiere del apoyo a EL INVESTIGADOR JAVIER ARMANDO
RODRIGUEZ PRADA por parte de LA EMPRESA para el desarrollo del
proyecto de investigacion. En virtud de ello, LA EMPRESA suministrara
infiormacion confidencial AL INVESTIGADOR.

3. Que la informacion se entrega AL INVESTIGADOR exclusivamente para su
analisis, interpretaciéon y escritura del proyecto de investigaciéon titulado
“Identificacion temprana de alteraciones en heridas quirlrgicas mediante la
aplicacion de inteligencia artificial en imagenes”

4. Que Investigadores de LA EMPRESA participan en las investigaciones del
proyecto “ldentificacion temprana de alteraciones en heridas quirlrgicas mediante
la aplicacion de inteligencia artificial en imagenes”

5. Que, en virtud de lo expuesto, las partes estan interesadas en regular sus
relaciones, por lo cual, han venido a manifestar su voluntad de suscribir el
presente Acuerdo de Confidencialidad (en adelante el “Acuerdo”) que amparara la
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informacion que LA EMPRESA ha suministrado y/o suministrara a EL
INVESTIGADOR. Para ello, se regiran por las siguientes clausulas:

CLAUSULA

PRIMERA — OBJETO: Regular entre las partes el manejo de Confidencialidad de la
informacién que LA EMPRESA ha suministrado y continuard suministrando a EL
INVESTIGADOR con ocasion del desarrollo del proyecto “Identificacion temprana de
alteraciones en heridas quirirgicas mediante la aplicacion de inteligencia artificial en
imagenes”.

SEGUNDA - INFORMACION CONFIDENCIAL: EL INVESTIGADOR, reconoce y
acuerda que toda la informacion que le ha sido y sea suministrada o a la que hayan
tenido o tengan acceso por parte de funcionarios, representantes o delegados de LA
EMPRESA en relacion con el objeto del presente Acuerdo, es informacién reservada
y confidencial (en adelante la “Informacién Confidencial’) teniendo por tanto LA
EMPRESA un interés legitimo en preservar la reserva, secreto o confidencialidad de
dicha informacién. LA EMPRESA para todos los efectos de este Acuerdo también se
denominara el “Propietario de la Informacion Confidencial” o el “Propietario” cuando
sea titular de la informacién confidencial compartida, sin perjuicio que funja también
como responsable o encargado del tratamiento de la informacién, cuando se trate de
datos personales.

TERCERA - OBLIGACIONES: EL INVESTIGADOR se obliga con la suscripcion del
presente Acuerdo a no revelar a terceros la informaciéon confidencial y, en
consecuencia, no podra revelar, divulgar, exhibir o comunicar a terceros la
Informacién Confidencial, sin autorizacion previa, expresa y escrita de los
Propietarios de la Informacion Confidencial.

En concordancia con lo anterior, EL INVESTIGADOR se obliga durante la vigencia
de este Acuerdo y siempre que la informacién conserve su caracter confidencial, a:

3.1.Proteger y mantener en secreto la informacion confidencial, usandola con el
mismo grado de precaucion y seguridad que utiliza para proteger su propia
informacién confidencial de similar importancia y en ningln caso recibira
menor cuidado que el razonable.

3.2.Permitir el uso de la informacién confidencial sélo por aquellas personas que
han sido autorizadas previa y expresamente, y que tengan necesidad de
conocerla Unica y exclusivamente para los propédsitos del presente Acuerdo.

3.3.Abstenerse de usar la informacion confidencial total o parcialmente para
cualquier otro propésito que no sea el de este Acuerdo, sin el previo
consentimiento escrito de los Propietarios de la Informacion.

3.4.Abstenerse de revelar la informacion confidencial en forma directa o
indirecta a terceros diferentes del personal previa y expresamente autorizado
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para recibir la informacion confidencial de que trata el presente Acuerdo.

3.5.Abstenerse de copiar, reproducir o duplicar por cualquier medio, total o
parcialmente la informacién confidencial, o elaborar o divulgar resimenes o
extractos, sin la previa autorizacion expresa y por escrito de los Propietarios
de la Informacion.

3.6.Devolver o destruir su material de soporte, y cualquier otro material
suministrado por el propietario de la informacién en desarrollo del presente
Acuerdo, que contenga total o parcialmente la informacién confidencial,
luego de haber sido utilizado para los fines previstos o designados.

CUARTA - EXCEPCIONES: La obligacion para EL INVESTIGADOR de mantener
en secreto la informacion confidencial recibida, asi como la obligacion de
abstenerse de hacer uso de dicha informacion confidencial, excepto para los
propositos del presente Acuerdo, no aplicara a aquella porcién de la informacién
confidencial que se encuentre en los siguientes supuestos:

4.1.Informacion que sea o pase a ser de dominio publico sin que haya mediado
incumplimiento de los Receptores;

4.2.Informacién que se encontraba en poder del Receptor de la Informacion
antes de haber recibido dicha informacion de los Propietarios;

4.3.Informacién que deba ser suministrada a las autoridades administrativas o
judiciales, en cumplimiento de un deber u obligacién legal o en cumplimiento
de una orden judicial o administrativa emanada de una autoridad
competente, en cuyo caso los Receptores de la Informacién comunicaran
oportunamente a los Propietarios la existencia del deber legal o de la orden
judicial o administrativa de revelar o entregar la informacion, con el fin de
que los Propietarios puedan obtener cualquier orden o medida para proteger
su informacién o, en cualquier otra forma, puedan obtener una proteccién de
sus intereses en tal informacion. En todo caso, tiene que hacerse esta
gestion antes que se entregue la informacién a la autoridad competente.

4.4.No hay obligacion de confidencialidad con respecto a informacién que:

* Los Receptores de la Informacién ya poseen sin obligacion de
confidencialidad.

* Los Receptores de la Informacién reciban licitamente de un tercero que
tenga derecho de proporcionarla, siempre que la reciba libre de cualquier
restriccion.

4.5.EL INVESTIGADOR se obliga a no revelar a terceros, sin que exista
acuerdo con los Propietarios, los términos y condiciones del presente
Acuerdo.
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4.6. EL INVESTIGADOR se obliga a consultar a los Propietarios y a obtener su
consentimiento escrito, antes de emitir cualquier declaracién publica, noticia
o informacién de prensa con respecto del presente Acuerdo, salvo cuando
sea necesario de conformidad con las leyes aplicables o con drdenes de
autoridades competentes.

4.7.Las obligaciones de confidencialidad previstas en el presente Acuerdo
estaran vigentes durante todo el tiempo de duracion del trabajo y
permaneceran siempre que la informacién conocida por EL
INVESTIGADOR mantenga su caracter de confidencial.

4.8.EL INVESTIGADOR se compromete a conservar y mantener de manera
estrictamente confidencial y no revelarla a terceros, todas las informaciones
técnico-comerciales suministradas en la ejecuciéon de este convenio,
incluyendo de manera enunciativa y no taxativa, las formulas,
procedimientos, técnicas, Know - How y demas informaciones en general a
que puedan tener acceso cualquiera de las partes aqui involucradas o sus
dependientes.

QUINTA- AUTORIZACION TRATAMIENTO DE DATOS PERSONALES. De
acuerdo con lo que establece la Ley Estatutaria 1581 de 2012 de Proteccion de
Datos (LEPD) de Colombia, LA EMPRESA autoriza a EL INVESTIGADOR a
incorporar los datos personales consignados en el presente contrato a una base de
datos responsabilidad de EL INVESTIGADOR siendo tratados con la finalidad de
mantener, desarrollar y controlar la presente relacién contractual, asi como para
remitirle informacion sobre sus servicios y productos. LA EMPRESA se obliga a
obtener los consentimientos de los contactos de personas naturales que remita a EL
INVESTIGADOR con las finalidades antes descritas. Los Titulares podran ejercer
los derechos de acceso, correccion, supresion, revocacion o reclamo por infraccion
sobre sus datos, mediante escrito dirigido a EL INVESTIGADOR a través de correo
electronico a gerencia@insititutodelcorazon.com, indicando en el asunto el derecho
que se desea ejercitar.

SEXTA — EXCEPCIONES: CONTINUIDAD DE LA CONFIDENCIALIDAD:
Las obligaciones de Confidencialidad prevista en el presente Acuerdo, estaran
vigentes durante todo el tiempo de duracion del trabajo y permaneceran siempre que
la informacién conocida por EL INVESTIGADOR mantenga su caracter de
confidencial.

SEPTIMA - REGIMEN APLICABLE: La Clausulas de confidencialidad del presente
Acuerdo se deberan regir y estaran sujetas a la reglamentacién sobre
Informaciones Confidenciales y Secretos Industriales de que tratan los articulos 260
a 266 de la Decision 486 de la Comision del Acuerdo de Cartagena, la cual cred un
Régimen Comun Sobre Propiedad Industrial para los paises de la Comunidad
Andina de Naciones - CAN —y a la normatividad que resulte aplicable.
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Para constancia se firma el presente documento en dos (2) ejemplares del mismo
valor y tenor, en (ciudad y fecha).

LAEMPRESA, K
Q(L:bl( \L\"m >/- EL INVESTIGADOR,
Firma de!\erresenta‘rﬁ legal " Q\wwg ik Q) n iP‘ﬂj&

Signer ID: UHEGMAYT10...

Nombre Edgar Humberto Fajardo Romero

Firma

C.C.No. _ 7.229.109 Nombre: JAVIER ARMANDO RODRIGUEZ
PRADA

Avalado por:

. C.C. No. 91.179. 227.
No aplica

Firma del Director Unidad de Investigaciones y

Educacion.

Nombre

C.C. No.
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Anexo 3. Autorizacidon de cambio de titulo del proyecto aplicado.



4/6/24, 9:58 Correo: Alvaro Augusto Cote Florez - Outlook

RE: Propuesta de cambio de titulo del proyecto aplicado

Gloria Ines Alvarez Vargas <galvarez@javerianacali.edu.co>
Sab 13/01/2024 9:49

Para:Alvaro Augusto Cote Florez <alvarocote@javerianacali.edu.co>;Javier Armando Rodriguez Prada
<javerianoropra22@javerianacali.edu.co>;Amolfi Hernando Pineda Gomez <apinedag@javerianacali.edu.co>
CC:Hernan Dario Vargas Cardona <hernan.vargas@javerianacali.edu.co>;Asistente Maestria Ingenieria
<asistentemaestriaing@javerianacali.edu.co>

Cordial saludo Alvaro,

Les confirmo que el comité autorizé el cambio en el titulo del proyecto en su reunién de ayer. La
asistente dejara registro del cambio en la carpeta de su proyecto.

Atentamente,

Gloria Inés Alvarez V.

Directora de la Maestria en Ciencia de Datos
Pontificia Universidad Javeriana Cali

De: Alvaro Augusto Cote Florez <alvarocote@javerianacali.edu.co>

Enviado: miércoles, 6 de diciembre de 2023 16:29

Para: Gloria Ines Alvarez Vargas <galvarez@javerianacali.edu.co>

Cc: Hernan Dario Vargas Cardona <hernan.vargas@javerianacali.edu.co>; Javier Armando Rodriguez Prada
<javerianoropra22@javerianacali.edu.co>; Amolfi Hernando Pineda Gomez <apinedag@javerianacali.edu.co>
Asunto: Re: Propuesta de cambio de titulo del proyecto aplicado

Muchas gracias profesora Gloria por su apoyo en este proceso.
Quedamos a la espera de la confirmacion sobre la aprobacion del cambio.
Atentamente.

Amolfi, Javier, Alvaro

De: Gloria Ines Alvarez Vargas <galvarez@javerianacali.edu.co>

Enviado: miércoles, 6 de diciembre de 2023 16:07

Para: Alvaro Augusto Cote Florez <alvarocote@javerianacali.edu.co>

Cc: Hernan Dario Vargas Cardona <hernan.vargas@javerianacali.edu.co>; Javier Armando Rodriguez Prada
<javerianoropra22@javerianacali.edu.co>; Amolfi Hernando Pineda Gomez <apinedag@javerianacali.edu.co>
Asunto: RE: Propuesta de cambio de titulo del proyecto aplicado

Cordial saludo Alvaro,
En principio no veo problema con su solicitud. La llevaré al comité de maestria que se realizard a
comienzos de enero, les estaremos confirmando cuando el cambio sea oficial.

Atentamente,

Gloria Inés Alvarez V.

Directora de la Maestria en Ciencia de Datos
Pontificia Universidad Javeriana Cali

De: Alvaro Augusto Cote Florez <alvarocote@javerianacali.edu.co>

Enviado: miércoles, 6 de diciembre de 2023 15:10

Para: Gloria Ines Alvarez Vargas <galvarez@javerianacali.edu.co>

Cc: Hernan Dario Vargas Cardona <hernan.vargas@javerianacali.edu.co>; Javier Armando Rodriguez Prada
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4/6/24, 9:58 Correo: Alvaro Augusto Cote Florez - Outlook

<javerianoropra22@javerianacali.edu.co>; Amolfi Hernando Pineda Gomez <apinedag@javerianacali.edu.co>;
Alvaro Augusto Cote Florez <alvarocote@javerianacali.edu.co>

Asunto: Propuesta de cambio de titulo del proyecto aplicado

Estimada profesora Gloria,

Esperamos que se encuentre muy bien.

Nos dirigimos a usted con el fin de proponer un cambio de titulo para el proyecto aplicado titulado
"Identificacion temprana de alteraciones en heridas quirtrgicas mediante la aplicacion de inteligencia
artificial en imdgenes".

Consideramos que la palabra "temprana" en el titulo puede generar confusidn, ya que no se define
claramente qué significa "temprano" en el contexto de las heridas quirurgicas. ¢ Qué es temprano? ¢ Quién lo
define? ¢Como se mide?

Estos interrogantes pueden dificultar la comprension del propdsito del proyecto y, pueden generar confusion
al momento de ser evaluado, porque no tenemos informacién en el contexto clinico de cdmo se puede

justificar esa palabra.

Por esta razén, proponemos eliminar la palabra "temprana" del titulo, ya que asi no dejaria lugar a dudas
sobre el objetivo del proyecto, que es identificar alteraciones en heridas quirdrgicas.

La propuesta para el nuevo titulo seria la siguiente: "Identificacién de alteraciones en heridas quirurgicas
mediante la aplicacion de inteligencia artificial en imdgenes"”

De acuerdo con sus conocimientos, queremos saber su opinién sobre la viabilidad de la propuesta. En caso de
gue la propuesta sea viable, solicitamos informacidn sobre el procedimiento para realizar el cambio.

Agradecemos su atencidn y quedamos atentos a cualquier inquietud.
Atentamente,

Amolfi, Javier , Alvaro
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