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RESUMEN

La investigacion tiene el objetivo de diagnosticar y clasificar el grado de osteofitos
en radiografias utilizando un modelo hibrido de Machine Learning. Esta
arquitectura integra una red neuronal convolucional pre-entrenada para la
extraccion de caracteristicas de imégenes y clasificadores de Gradient Boosting
para la prediccion del grado de osteofitos. Se implementd una estrategia de
clasificacion jerarquica que divide el problema en un modelo binario para
diferenciar casos "No Severo" de "Severo”, y un modelo multiclase para categorizar
los grados severos especificos. Para mejorar la robustez y precision, se aplicd un
ensamble por votacion suave entre los clasificadores; se ejecutd multiples veces

para hallar su media y desviacion estandar.

Los resultados demuestran la superioridad de este enfoque. Los clasificadores
alcanzaron una precision global notable. Esta arquitectura jerarquica superd
consistentemente a los modelos monoliticos que clasificaban directamente en todas
las clases, los cuales presentaban dificultades con las clases minoritarias. El modelo
hibrido propuesto ofrece una solucion eficiente y precisa para el diagnostico y
gradacion de osteofitos, con viabilidad para entornos con recursos computacionales

limitados.

Palabras clave: Osteofitos, Machine Learning, Modelo Hibrido, Gradient Boosting.



ABSTRACT

The research aims to diagnose and classify the degree of osteophytes in X-rays
using a hybrid machine learning model. This architecture integrates a pre-trained
convolutional neural network for image feature extraction and Gradient Boosting
classifiers for predicting the degree of osteophytes. A hierarchical classification
strategy was implemented that divides the problem into a binary model to
differentiate “Non-Severe” from “Severe” cases, and a multi-class model to
categorize specific severe degrees. To improve robustness and accuracy, a soft
voting ensemble was applied between the classifiers; it was run multiple times to

find its mean and standard deviation.

The results demonstrate the superiority of this approach. The classifiers achieved
remarkable overall accuracy. This hierarchical architecture consistently
outperformed monolithic models that classified directly into all classes, which had
difficulties with minority classes. The proposed hybrid model offers an efficient
and accurate solution for the diagnosis and grading of osteophytes, with viability

for environments with limited computational resources.

Keywords: Osteophytes, Machine Learning, Hybrid Model, Gradient Boosting.
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INTRODUCCION

Los osteofitos son crecimientos 0seos anormales en las articulaciones, esto
representa un problema en el sector de la salud. Esta enfermedad involucra distintas
partes del sistema Oseo, como las rodillas, que causan dolores, pérdida de
movimiento, comprimir las raices nerviosas, produciendo debilidad o
entumecimiento. Esta enfermedad se puede diagnosticar mediante radiografias,

pero los sintomas no suelen presentarse hasta que se encuentre en grados severos.

La importancia de abordar este problema en el Peru, donde hay presencia de artritis,
una anomalia que hace a las personas mas propensas a desarrollar osteofitos, esta
en aumento. Esto marca la urgencia de métodos efectivos para el diagndstico

temprano y una clasificacion precisa de la severidad de los osteofitos.

Debido a ello, la presente investigacion propone un modelo hibrido de Machine
Learning para el diagnostico del grado de osteofitos en radiografias, segun la escala
de Kellgren-Lawrence (KL). El objetivo principal es implementar un modelo
hibrido que no solo diagnostique, sino que también clasifique los diferentes grados
de osteofitos con alta precision, buscando asi una manera optima y ofrecer una

herramienta aplicable en el sector salud.
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1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1. DESCRIPCION Y FORMULACION DEL PROBLEMA
1.1.1. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

Los osteofitos son crecimientos anormales que involucran distintas
partes del sistema Oseo, mayormente afectan las articulaciones,
provocando dolores, pérdida de movimiento, entre otras afecciones.
Su diagnostico cominmente se realiza a través de radiografias, ya
que sus signos o sintomas no son advertidos hasta sentir severos

malestares.

Para el caso de la rodilla, el crecimiento de osteofitos reduce el
espacio articular y puede conducir a la compresion de estructuras
adyacentes. En casos avanzados, pueden contribuir a la rigidez, al
bloqueo mecanico de la articulacion y a un deterioro significativo de

la funcion motriz.

Esta anomalia se presenta en la mayoria de las personas que sufren
de artritis, por ende, una persona que padece esta enfermedad es mas
propensa a tener osteofitos, sin su diagndstico temprano, puede
generar problemas en la salud que afecten en su actividad fisica o

acciones que requieran fuerza. (Mayo Clinic, 2022).

Segun El equipo de la torre — Neurocirugia: “Los osteofitos no suelen
causar sintomas y no se suelen detectar hasta que se realiza alguna
prueba por imagenes. Sin embargo, hay algunos casos en que

provocan dolor y limitan el movimiento en las articulaciones.”
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En el Pert, se indica que, por cada hombre, seis mujeres padecen
este problema de salud. Ademas, se estima desde el 2019, que cada

ano aumentan 100 los casos de artritis. (MINSA, 2019).

En 2017, se registraron alrededor de 300 casos de artritis en infantes
en el Instituto Nacional de Salud del Nifio. (AméricaEconomia,

2020).

Frente a todo ello, se ha decidido realizar una soluciéon ante la
problemadtica de la salud en el Pert usando técnicas de Inteligencia
Artificial para el diagnostico temprano de osteofitos segun el grado
Kellgren-Lawrence (KL) y asi poder reducir las consecuencias de la
enfermedad que no hayan sido vistas a tiempo. Esta propuesta esta
dirigida al sector de la salud, donde puede ser aplicable en diferentes
paises, debido a que los osteofitos se dan a nivel global. Esta
investigacion se llevara a cabo con conjuntos de datos libres e
imagenes otorgadas por una institucion dedicada al estudio y analisis
de osteoartritis, se realizardn distintas muestras para evaluar la
exactitud del modelo propuesto y mostrar la exactitud dptima que

puede diagnosticar los grados de osteofitos.

1.1.2. FORMULACION DEL PROBLEMA
1.1.2.1. INTERROGANTE PRINCIPAL

(Puede un modelo hibrido de Machine Learning diagnosticar

diferentes grados de osteofitos en radiografias?
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1.1.2.2. INTERROGANTES ESPECIFICOS

e ;Con una arquitectura 6ptima de un modelo hibrido de
Machine Learning se puede diagnosticar diferentes grados
de osteofitos en radiografias?

e Es el modelo propuesto significativamente mejor que los
modelos del estado del arte para diagnosticar diferentes

grados de osteofitos en radiografias?

1.2. OBJETIVOS

1.2.1.

1.2.2.

OBJETIVO GENERAL

Implementar un modelo hibrido de Machine Learning para

diagnosticar diferentes grados de osteofitos en radiografias.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

Disefiar una arquitectura dptima de un modelo hibrido de Machine
Learning para diagnosticar diferentes grados de osteofitos en
radiografias.

Evaluar y comparar los modelos del estado del arte con el modelo
propuesto para diagnosticar diferentes grados de osteofitos en

radiografias.
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1.3. JUSTIFICACION E IMPORTANCIA

En este proyecto de investigacion se justifica economicamente, dado a que
el investigador presenta los recursos monetarios requeridos para la

elaboracion de las diversas acciones del estudio.

Para el sector de salud, podra ser favorecida a poder implementar este
sistema de diagnostico de enfermedades degenerativas como son los
osteofitos, ya no habré retencion en la produccion de radiografias para su
revision y diagnostico, asi mismo se evitaran los errores en los diagndsticos

causados por confusiones en las radiografias.

En el aspecto social, beneficiara a la poblacion que se vea afectada por la
enfermedad y a aquellas personas que deseen conocer su estado de salud,
ya que los resultados se publicaran a través de un informe de tesis en

diferentes repositorios y revistas indexadas.

En el aspecto tecnologico, se dispondra de la informacion necesaria como
los datos de radiografias, técnicas de modelado, uso de arquitecturas, para
llevar a cabo la investigacion, demostrando de esta manera, los resultados

deseados.

1.4. HIPOTESIS
1.4.1. HIPOTESIS GENERAL

Con un modelo hibrido de Machine Learning se puede diagnosticar

diferentes grados de osteofitos en radiografias.
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1.4.2. HIPOTESIS ESPECIFICAS

e Con una arquitectura 6ptima de un modelo hibrido de Machine
Learning se puede diagnosticar diferentes grados de osteofitos en
radiografias.

e Con respecto a los modelos del estado del arte, el modelo propuesto
tiene rendimiento significativo para diagnosticar diferentes grados

de osteofitos en radiografias.

2. MARCO TEORICO

2.1. ANTECEDENTES

Kokkotis et al. (2022) utilizaron modelos de machine learning: Random
Forest, Multilayer Perceptron, Logistic Regression, Support Vector
Machines y K-Nearest Neighbors para el diagndstico de osteoartritis de
rodilla. Los resultados de precision obtenidos fueron, respectivamente:

73.55%, 73.20%, 73.27%, 73.36% y 71.55%.

Tiulpin et al. (2018) aplicaron redes neuronales convolucionales para el
diagnostico automatico de osteoartritis obtuvieron un promedio de precision

del 66.71%.

Antony et al. (2016) utilizaron redes neuronales convolucionales para
cuantificar el grado de osteoartritis, teniendo como resultado un promedio

de 59.6%.
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Wang et al. (2021) aplicaron un modelo de clasificacién basado en una red
neuronal convolucional para el diagnodstico automatico de osteoartritis en la

rodilla, logrando un promedio de precision del 69.18%.

Tycowicz et al. (2020) utilizaron un modelo de clasificacion de osteoartritis
basada en redes neuronales de graficos (GCN) obteniendo un promedio de

precision del 64%.

Duran et al. (2022) aplicaron un modelo de redes neuronales
convolucionales para clasificar la severidad de osteoartritis. El modelo

obtuvo una precision del 72%.

Yang et al. (2024) plantearon un modelo de red neuronal convolucional y
una red de grafos para la prediccion automatica de la severidad de la

osteoartritis, logrando una precision de clasificacion del 73.8%.

Bengani et al. (2024) aplicaron un modelo hibrido de Deep Learning para
predecir el precio de las acciones de Google, el cual integra Random Forest
para la extraccion de caracteristicas y una red LSTM (Long Short-Term
Memory) para la prediccion. Este modelo hibrido logré un RMSE (Error
Cuadratico Medio de la Raiz) de 7.13, demostrando ser mas consistente y
fiable en sus predicciones que los modelos tradicionales de Machine
Learning (Random Forest con RMSE de 9.56) o Deep Learning (LSTM) por

si solos.

Mavaie et al. (2023) formularon un enfoque de modelo hibrido, donde
entrena una red neuronal convolucional para la extraccion de caracteristicas
y luego utiliza estas caracteristicas extraidas como entrada para un

clasificador de Machine Learning, XGBoost, para realizar la clasificacion



XX

final. Este método demostr6 superar los modelos de aprendizaje profundo,
especialmente en conjuntos de datos de bajo volumen y alta

dimensionalidad.

Chieregato et al. (2022) desarrollaron un modelo hibrido de Machine
Learning y Deep Learning para clasificar la severidad del COVID-19. Se
utilizé una red neuronal convolucional como extractor de caracteristicas a
partir de imagenes de tomografias. Las caracteristicas extraidas, junto con
datos de laboratorio y clinicos, se alimentaron a un algoritmo de
potenciacion de gradiente CatBoost para la clasificacion final. EI modelo
alcanzé un AUC (Area bajo la Curva) probabilistico de 0.949 en el conjunto

de prueba.

Si bien el estado del arte muestra avances significativos en la clasificacion
de la osteoartritis a partir de radiografias mediante redes neuronales
convolucionales, entre otros problemas de clasificacion, la literatura
reciente sugiere que los modelos de aprendizaje hibridos ofrecen un

rendimiento superior.

Estos modelos combinan la potente extraccion de caracteristicas del Deep
Learning con la eficiencia y con la interpretabilidad del Machine Learning.

Ejemplos de su eficacia incluyen:

e Un modelo que integra Random Forest para extraccion de
caracteristicas con una red LSTM para prediccion de precios de

acciones, logrando un RMSE de 7.13.
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e Un enfoque que utiliza una CNN para la extraccion de caracteristicas
y XGBoost como clasificador en datos de bajo volumen/alta
dimensionalidad, obteniendo precisiones de hasta 95.2%.

e Un modelo para clasificar la severidad del COVID-19 que combina
una CNN como extractor de caracteristicas y CatBoost (un algoritmo

de gradient boosting), alcanzando un AUC de 0.949.

Inspirado por esta justificada capacidad para superar los resultados de los
modelos individuales, se propone la implementacion de un modelo hibrido
para el diagnodstico del grado de osteofito. Este modelo utilizard una CNN
pre-entrenada mediante transfer learning como extractor de caracteristicas
automatica de las radiografias (Deep Learning), y posteriormente, un
clasificador de gradient boosting para la clasificacion final de los grados de

osteofitos (Machine Learning).

2.2. BASES TEORICAS
2.2.1. ANOMALIAS OSEAS

2.2.1.1. OSTEOFITOS

Los osteofitos se definen como la degeneracion del hueso en
las superficies articulares. Esto es un sintoma de osteoartritis

o artrosis. (Fisioterapia Online, s.f.).
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Figura 1

Comparacion de rodilla sana y rodilla con osteofitos
Rodilla normal Rodilla artrosica

articulaciones del cuerpo [Fotografia], por Fisiolution, 2023,
(https://fisiolution.com/osteofitos-que-son-y-como-afectan-
a-las-articulaciones-del-cuerpo/). Derechos de autor 2023

por Fisiolution Fisioterapia.

OSTEOARTRITIS

El dafio articular es la causa mas frecuente de los osteofitos.
A medida que la osteoartritis degrada el cartilago de los
extremos de los huesos, el organismo intenta reparar la
pérdida generando osteofitos cerca de la zona dafiada. (Mayo

Clinic, 2020).
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Figura 2

Comparacion entre articulacion sana y con osteoartritis

' +

Healthy joint Osteoarthritis Rheumatoid arthritis

Nota. Adaptado de Artritis [Fotografia], por Mayo Clinic,
2023, (https://www.mayoclinic.org/es/diseases-
conditions/arthritis/symptoms-causes/syc-20350772).

Derechos de autor 2023 por Mayo Foundation for Medical

Education and Research.

DIAGNOSTICO EN RADIOGRAFIA

La radiologia diagnostica ayuda a los proveedores de
atencion médica a ver estructuras dentro del cuerpo. Los
médicos que se especializan en la interpretacion de estas
imagenes se denominan radidlogos de diagndstico.

(Medlineplus, 2017).
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Figura 3

Lectura de radiografia

Nota. Adaptado de  En qué consiste la radiografia?
[Fotografia], por Top Doctors Espafia, 2023
(https://www.topdoctors.es/diccionario-medico/radiografia).

Derechos de autor 2023 por Top Doctors International.

2.2.2. MACHINE LEARNING

2.2.2.1. DEFINICION

Subconjunto de la informatica, la ciencia de datos y la
inteligencia artificial (IA) que permite a los sistemas
aprender y mejorar a partir de los datos sin intervenciones
adicionales de programacion. En lugar de utilizar
instrucciones explicitas para optimizar el rendimiento, los
modelos de Machine Learning se basan en algoritmos y
modelos estadisticos que implementan tareas basadas en

patrones de datos e inferencias. (IBM, s.f.).
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Figura 4

Ejemplo sobre Machine Learning

Machine Learning

Gan &

Input Feature extraction Classification Output

Nota. Adaptado de Feature extraction is only required for
ML  algorithms [Fotografia], por Built In, 2023
(https://builtin.com/machine-learning/deep-learning).

Derechos de autor 2023 por Built In.

2.2.3. REDES NEURONALES ARTIFICIALES

2.2.3.1. DEFINICION

Una red interconectada de nodos semejante a las neuronas en
un cerebro. Cada nodo es una neurona artificial y cada flecha

una conexion entre neuronas. (Schmidhuber, J., 2015)

Figura 5

Esquema de red neuronal artificial

Neuronas
Axon Sinapsis biolégicas
Dendritas Cuerpo
Xi Cuello
del axén
X2
f Axon
Salida
Funcion de
X, activacion
Entradas Neuronas
artificiales
Sumatorio y umbral
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Nota. Adaptado de Redes Neuronales: una vision superficial
[Fotografia], por Francisco Sancho,
(https://www.cs.us.es/~fsancho/Blog/posts/Redes Neuronal

es.md.html). Derechos de autor por Universidad de Sevilla.

DEEP LEARNING

Subconjunto de Machine Learning que utiliza redes
neuronales multicapa, llamadas redes neuronales profundas,
para simular el complejo poder de toma de decisiones del
cerebro humano. Las redes neuronales profundas se
componen de varias capas de nodos interconectados, cada
una de las cuales se basa en la capa anterior para refinar y

optimizar la prediccion o la categorizacion. (IBM, s.f.)

Figura 6

Ejemplo de Deep Learning

Deep Learning

Input Feature extraction + Classification Output

Nota. Adaptado de Feature extraction is only required for
ML  algorithms [Fotografia], por Built In, 2023
(https://builtin.com/machine-learning/deep-learning).

Derechos de autor 2023 por Built In.
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REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES

Red neuronal organizada en capas que constan de una serie
de nodos interconectados, que extraen caracteristicas de las
imagenes, donde aprenden mientras la red se entrena con una

coleccion de imagenes. (Analytics Vidhya, 2022)

Figura 7

Diserio de una red neuronal convolucional
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Nota. Adaptado de Convolutzonal Neural Networks(CNN)
Tutorial [Fotografia], por Onur Akkdse, 2020, Medium
(https://medium.com/analytics-vidhya/convolutional-neural-
networks-cnn-a78e78c1ba94). Derechos de autor 2020 por

Medium.

La convolucidn es una operaciéon matematica sencilla que se
suele utilizar para el tratamiento y el reconocimiento de
imagenes. En una imagen, su efecto se asimila a un filtrado.

(Data Scientest, 2023)
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Figura 8

Ejemplo de una operacion de convolucion
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Nota. Adaptado de Convolution [Fotografia], por K.

Hawkins, 2023, Medium
(https://medium.com/@knighthawkk/how-to-use-conv2d-
layers-as-fully-connected-layers-b0a82eb8a408). Derechos

de autor 2023 por Medium.

2.2.4. METODOS DE ENSAMBLAJE

2.2.4.1. DEFINICION

Las técnicas de Ensamble combinan modelos individuales
para mejorar la estabilidad y el desempefio de la prediccion
del modelo de Machine Learning. Permiten una mejora en el
rendimiento de la prediccion combinando multiples modelos
de aprendizaje en un solo modelo, cada una de las
predicciones se combina para obtener una tnica prediccion.

(Medium, 2020)
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Figura 9

Ejemplo de método de ensamblaje: Voting

:-"’;\‘-J Ensemble’s prediction
o/ (e.g., majority vote)
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Nota. Adaptado de Clasificador de votacion [Fotografia], por

Diverse
predictors

Samuel Cortez, 2022, Medium.
(https://medium.com/@oscars.cortezmo/introducci%C3%B
3n-a-los-m%C3%A9todos-de-ensamble-y-al-algoritmo-de-
xgboost-caso-pr%C3%A 1ctico-e8cb0d58394b).  Derechos

de autor 2022 por el autor.

GRADIENT BOOSTING

Algoritmo popular en donde cada predictor corrige los
errores de los predecesores, trabaja de forma secuencial
agregando predictores a un ensamble en donde cada uno
corrige a su predecesor, en lugar de ajustar los pesos de las
instancias en cada iteracion, este método intenta ajustar el
nuevo predictor a los errores residuales cometidos por el
predictor anterior. El objetivo principal del método es el de

minimizar una funcién de pérdida agregando aprendices
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débiles utilizando el algoritmo de optimizacién de descenso

de gradiente. (Medium, 2020)

Figura 10

Ejemplo de Gradient Boosting
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Nota. Adaptado de Gradient Boosting [Fotografia], por
Samuel Cortez , 2022, Medium.
(https://medium.com/@oscars.cortezmo/introducci%C3%B
3n-a-los-m%C3%A9todos-de-ensamble-y-al-algoritmo-de-
xgboost-caso-pr%C3%A1ctico-e8cb0d58394b).  Derechos

de autor 2022 por el autor.

2.2.5. MODELOS HIiBRIDOS DE DEEP LEARNING Y MACHINE

LEARNING

Un modelo hibrido de Deep Learning y Machine Learning es una
estrategia sofisticada en el aprendizaje automatico que busca
combinar de forma sinérgica las capacidades de ambas disciplinas

para superar las limitaciones inherentes a cada una cuando se utilizan
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de forma aislada. Su objetivo principal es lograr un alto rendimiento
predictivo, especialmente en escenarios desafiantes con datos de alta
dimensién y bajo volumen, que son frecuentes en campos como la

biologia y la medicina. (Mavaie, P., 2023)

Figura 11

Enfoque de modelo hibrido de Machine Learning
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Nota. Adaptado de “A hybrid machine learning/deep learning
COVID-19 severity predictive model from CT images and clinical
data” (Figura 1, p. 2), por Chieregato et al., 2022, Scientific Reports,

12 (1), Article 4329.

La integracion entre Machine Learning y Deep Learning en un
sistema hibrido puede lograrse mediante diversas estrategias,

incluyendo:

e Pipelines (tuberias): Donde las técnicas tradicionales de

Deep Learning pueden preprocesar los datos para extraer
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caracteristicas y se alimentan a modelos de Machine

Learning para un procesamiento adicional.

Figura 12

Diagrama de flujo del pipeline de un modelo hibrido
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Nota. Adaptado de “Hybrid Machine Learning Models for
Intrusion Detection in IoT: Leveraging a Real-World [oT
Dataset” (Figura 3, p. 6), por Akif et al., 2025, arXiv

preprint arXiv:2502.12382.

Transferencia de conocimiento (Transfer Learning):
Utilizando el conocimiento aprendido en un dominio,
comunmente por un modelo de Deep Learning pre-entrenado
en grandes conjuntos de datos, para mejorar el rendimiento

en una tarea relacionada, pero con datos limitados.
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Figura 13

Aplicacion de Transfer Learning a ImageNet
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Nota. Adaptado de “Incorporating a Novel Dual Transfer
Learning Approach for Medical Images” (Figura 1, p. 2)

Mukhlif et al., 2023, Sensors, 23(2), 570.

2.3. DEFINICION DE TERMINOS

Sistema = Conjunto de componentes coordinados para un propdsito comun.

Técnica = Procedimiento especifico para desarrollar una tarea.

Meétrica = Medida cuantitativa para evaluar el rendimiento de un modelo.

Parametro = Variable interna del modelo cuyo valor se aprende durante el

entrenamiento o funcidn.

Algoritmo = Conjunto de instrucciones encargadas de resolver un

problema.

Arquitectura = Disefio estructural de un modelo.
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Inteligencia Artificial = Campo que desarrolla sistemas capaces de realizar

tareas que requieran inteligencia humana.

Grado Kellgren-Lawrence = Sistema de clasificacion para el diagnostico

temprano de osteofitos en radiografias.

Transfer Learning = Técnica que permite adaptar un modelo entrenado para

una tarea especifica.

EfficientNet = Familia de arquitecturas CNN escaladas de manera
equilibrada en profundidad, anchura y resolucion para optimizar precision

y eficiencia computacional.

ResNet = Arquitectura CNN que introduce conexiones residuales para

facilitar el entrenamiento de redes muy profundas.

DenseNet = Arquitectura CNN donde cada capa est4 conectada a todas las

capas posteriores, promoviendo la reutilizacién de caracteristicas.

Inception = Arquitectura CNN que utiliza convoluciones paralelas de

diferentes tamafios para capturar patrones a multiples escalas.

Epochs = Un ciclo completo de entrenamiento en el que el modelo ha visto

y aprendido de todas las imagenes del conjunto de entrenamiento una vez.

Learning Rate = Parametro que regula los ajustes de conexiones internas

en cada paso del entrenamiento del modelo.

Loss Function = Funcién matematica que mide el error de la prediccion del

modelo en comparacion con la etiqueta real.



XXXV

Dropout = Técnica de regularizaciéon que apaga aleatoriamente neuronas

durante el entrenamiento para prevenir sobreajuste.

Data Augmentation = Técnica de datos que nos permite aumentar nuestro
dataset de dos formas: Introduciendo perturbaciones en los datos originales

o utilizando distintas distribuciones.

Overfitting = Situacion donde el modelo no puede generalizar datos

nuevos, debido a la memorizacion de los datos de entrenamiento.

Regularizador L1/L2 = Técnicas que penalizan pesos grandes anadiendo
términos a la funcion de pérdida (L1: promueve dispersion, L2: evita

valores extremos).

Label Smoothing = Técnica de regularizacion que suaviza las etiquetas

one-hot para mejorar la generalizacion del modelo.

Desbalance de clases = Situacion en la que un conjunto de datos tiene

muchas mas muestras de una clase que de otras.

Train/Val/Test = Conjuntos de datos para entrenar el modelo, validar y

probar el rendimiento final del modelo.

CNN = Red neuronal disefiada para imagenes usando convoluciones con el

fin de detectar bordes, texturas y formas.

Fine-Tuning = Proceso de reentrenar una red pre-entrenada en un nuevo

dataset, ajustando capas finales (o todas) para una tarea especifica.

Gradient Boosting = Algoritmo que construye arboles de decision de forma

secuencial que corrige los errores del anterior.
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XGBoost = Algoritmo de gradient boosting basado en arboles que optimiza

el gradiente e incluye regularizacion para alto rendimiento.

LightGBM = Algoritmo de gradient boosting basado en histogramas y

crecimiento vertical de arboles.

CatBoost = Algoritmo de boosting especializado en manejar variables

categoricas nativamente sin necesidad de preprocesamiento extenso.

Modelo Hibrido = Arquitectura que combina dos tipos de modelos, CNN

para la percepcion visual y GB para la clasificacion final.

Clasificacion Jerarquica = La estrategia de descomponer un problema de
clasificacion complejo en una serie de problemas mas simples y

organizados en niveles.

SMOTE = Técnica para aumentar la clase minoritaria generando ejemplos

sintéticos en el espacio de caracteristicas.

Matriz de Confusion = Tabla que desglosa el rendimiento de un modelo,

mostrando cuantas veces acertd o confundié una clase con otra.

Precision = Métrica de las veces que el modelo predijo una clase. Midiendo

el porcentaje de la calidad de las predicciones.

Recall = Meétrica de las veces que las muestras reales de una clase.

Midiendo el porcentaje que logro no pasar por alto los casos.

F1-Score = Métrica que balancea el rendimiento general en datasets

desbalanceados.
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Accuracy = Métrica que mide la proporcion de predicciones correctas sobre

el total de muestras.

3. METODOLOGIA

3.1. TIPO Y NIVEL DE INVESTIGACION

e Tipo de investigacion: Investigacion aplicada.

e Nivel de investigacion: Investigacion original.

La investigacion aplicada es un tipo de investigacion que se realiza para

resolver un problema practico. Paitan et al. (2019) afirmaron lo siguiente:

Se llaman aplicadas porque se basan en los resultados de la
investigacion basica, pura o fundamental, de las ciencias naturales y
sociales, que hemos visto, se formulan problemas e hipotesis de
trabajo para resolver los problemas de la vida social de la comunidad

regional o del pais. (p. 136)

La investigacion original es un tipo de investigacion que genera nuevos
conocimientos. En esta investigacion, el nuevo conocimiento generado es
un nuevo método para diagnosticar el grado de osteofito en radiografias

utilizando un modelo hibrido de Machine Learning.
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3.2. AMBITO TEMPORAL Y ESPACIAL

El presente trabajo de investigacion se realizod en la region de Moquegua
con datos proporcionados por el repositorio de Kaggle y Osteoarthritis

Initiative (OAI).

3.3. POBLACION Y MUESTRA
3.3.1. POBLACION

La poblacién motivo de esta investigacion estd conformada por 8260
imagenes de radiografias del dataset brindado por Kaggle y

Osteoarthritis Initiative (OAI).

3.3.2. MUESTRA

La muestra de esta investigacion estd conformada por el total de
imagenes de la poblacion mencionada, donde se encuentra dividida
en conjuntos para entrenamiento, validacion y prueba; todos los

conjuntos contienen 5 clases.
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3.4. INSTRUMENTOS

3.4.1. INSTRUMENTOS DE COMPUTO

34.1.1.

3.4.1.2.

HARDWARE

Para el entrenamiento de los modelos desarrollados, fue
suficiente contar con un ordenador portatil de caracteristicas
basicas, equipado con una GPU o CPU. Si bien estos
componentes permiten acelerar el procesamiento, el enfoque
metodolégico adoptado no requiridé una infraestructura
computacional especializada, lo que demuestra la viabilidad

del desarrollo en entornos accesibles.

SOFTWARE

Se utilizé el lenguaje de programacion Python 3.9 como
entorno de desarrollo, debido a su extensa variedad de
librerias dedicadas a Machine Learning. Se empled Jupyter
Notebook en el entorno de trabajo mediante la distribucion

Anaconda, debido a su habilidad para unir cédigo, texto, etc.

Como framework principal de Deep Learning se optd por:

e TensorFlow (v2.10). Un framework de bajo nivel
para los calculos numéricos y la ejecucion automatica

en GPU.
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Keras (v2.10): La API de alto nivel sobre TensorFlow
utilizada para construir, entrenar y evaluar las

arquitecturas de Redes Neuronales Convolucionales

(CNN).

Como librerias de Machine Learning y procesamiento de

datos se utilizo:

Scikit-learn: Utilizada para métricas de evaluacion
(classification_report, accuracy_score,
confusion_matrix).

XGBoost, LightGBM, CatBoost: Las tres librerias de
Gradient Boosting implementadas como los
clasificadores finales en la arquitectura hibrida.
Imbalanced-learn: Utilizada especificamente para la
técnica de sobremuestreo SMOTE, para corregir el
desbalance de «clases en los vectores de
caracteristicas.

NumPy: La libreria fundamental para el manejo de
arrays |y operaciones matematicas de alto
rendimiento.

Pandas: Utilizada para la manipulacion inicial de los
datos y la gestion de las rutas de los archivos de

imagen.
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Como librerias de visualizacion:

e Matplotlib y Seaborn: Utilizadas para la visualizacion
de datos, incluyendo las curvas de aprendizaje

(pérdida y precision) y las matrices de confusion.

3.4.2. INSTRUMENTOS CONCEPTUALES Y TECNICAS

3.4.2.1.

3.4.2.2,

CLASIFICACION JERARQUICA

Esta estrategia aborda problemas de clasificacion complejos
basandose en el principio de "divide y venceras". En lugar de
forzar a un solo modelo a resolver el problema de clasificar
5 clases, donde algunas se parecen entre si 0 son escasas, se
divide en problemas mas sencillos y manejables, organizados

en una estructura de jerarquia (Silla & Freitas, 2011).

TRANSFERN LEARNING

Para esta investigacién se implico tomar una red neuronal
convolucional de ultima generacion pre-entrenada con
millones de imdgenes (ImageNet) para extraer caracteristicas
relevantes de las radiografias. Esto aprovecha el
conocimiento del modelo que tiene sobre formas, texturas,

patrones.
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3.4.2.4.

3.4.2.5.
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MODELADO HIBRIDO

Esta combinaciéon de Machine Learning y Deep Learning
permite que la CNN actiie como un "par de ojos" que extrae
informacion compleja de la radiografia, y luego con un
clasificador de Gradient Boosting actie como un "cerebro"

que toma la decision final basandose en esa informacion.

MANEJO DE DESBALANCE

Como instrumentos que se aplicaron para combatir el
desbalance de clases, se opt6 por el calculo de pesos para la
atencion de clases minoritarias y SMOTE como sintetizador

de muestras nuevas para nivelar la cantidad entre las clases.

TECNICA DE ENSAMBLE VOTING

Esta técnica aprovecha los mejores modelos entrenados, en
lugar de confiar en un tinico modelo, se crea un comité donde
cada modelo emite una prediccion y luego se promedian las

probabilidades de cada uno.
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3.4.2.6. ECUACIONES DE METRICAS DE EVALUACION

Se usaron métricas estandar de clasificacion basadas en
ecuaciones derivadas de la matriz de confusion para evaluar

el rendimiento de los modelos.

A T,+ T,
ccuracy =
Ty+ To+F+ F,
Precision = —2
Tp+Fy
T,
Recall = —2—
T,+ T,
precision X recall
F,Score = 2- —
precision + recall
Donde:

e T, (Verdaderos Positivos): Son casos correctamente
predichos como positivos.

e T, (Verdaderos Negativos): Son casos correctamente
predichos como negativos.

e [}, (Falsos Positivos): Son casos incorrectamente
predichos como positivos.

e [, (Falsos Negativos): Son casos incorrectamente

predichos como negativos.
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3.5. PROCEDIMIENTOS

e Recoleccion y estructuracion del dataset

e Disefio de la clasificacion jerarquica.

e Pre-procesamiento de datos.

e Diseflo y optimizacion del extractor de caracteristicas.

e Entrenamiento y evaluacion de clasificadores.

e Desarrollo del ensamble de modelos.

e Analisis de robustez y estabilidad del modelo propuesto.

e Disefio del modelo de prediccion final.
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Para el desarrollo de la investigacion, se detallara el proceso metodologico

siguiente para la implementacion y evaluacion del modelo hibrido.

3.6.1. RECOLECCION Y ESTRUCTURACION DEL DATASET

3.6.1.1. FUENTE Y CONTENIDO

El estudio utiliz6 el dataset publico "Knee Osteoarthritis

Dataset with Severity", disponible en la plataforma Kaggle.

Este conjunto de datos contiene radiografias de rodillas con

osteofitos clasificadas por expertos segin la escala de

Kellgren-Lawrence (KL) en 5 grados: Sano, Dudoso,

Minimo, Moderado y Severo.

Tabla 1

Cantidad de imagenes del Dataset

Clase Train Val Test
Grado 0: Sano 2286 328 639
Grado 1: Dudoso 1046 153 296
Grado 2: Minimo 1516 212 447
Grado 3: Moderado 757 106 223
Grado 4: Severo 173 27 51

Nota. Las clases representan el grado de osteofitos y los datos

se dividen en conjuntos de entrenamiento, validacion y

prueba.
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PARTICION DE DATOS

Se adopto la particion predefinida del dataset, la cual divide
las imagenes en tres conjuntos mutuamente excluyentes:
entrenamiento, validacion y prueba (Train, Val, Test). Esta
estructura fija se mantuvo a lo largo de todos los
experimentos para garantizar la consistencia y la

comparabilidad de los resultados.

Figura 14

Exploracion del dataset

Data Explorer
0 (2286 files) iE 2 Version 1(212.19 MB)
» O test
v+ [ train
- » Do
CRRH B B |
= A r O 2
9001695L.png 9001897L.png » O 3
18.8 kB 2416 kB » O 4
» O val
Summary
9003126L.png 9003126R.png » O 9786 files
15.68 kB 17.84 kB

Nota. Adaptado de Knee Osteoarthritis Dataset with
Severity, por Shashwat, 2022, Kaggle
(https://www.kaggle.com/datasets/shashwatwork/knee-

osteoarthritis-dataset-with-severity/data). Derechos de autor

2022 por Kaggle.
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3.6.2. DISENO DE LA CLASIFICACION JERARQUICA
3.6.2.1. CLASIFICACION JERARQUICA

El andlisis exploratorio inicial confirm6é un severo
desbalance de clases y una alta similitud visual entre los
grados adyacentes, lo que representa un desafio significativo
para un solo clasificador. Para abordar esta complejidad, se
disefid esta estrategia donde el problema de 5 clases se
descompuso en dos subproblemas mas sencillos y

clinicamente relevantes:

e Modelo 1 (Clasificador Binario): Especializado en la
tarea de alto nivel de diferenciar casos "No Severos"
(Grados 0y 1) de casos "Severos" (Grados 2, 3 y 4).

e Modelo 2 (Clasificador Severo): Especializado en la
tarea mas fina de clasificar Unicamente entre los
grados 2, 3 y 4, activandose solo si el Modelo 1

identifica un caso como "Severo".

Tabla 2

Distribucion de imagenes del Modelo Binario

Clase Train Val Test

No severo  2286+1046 328+153 639 + 296
Severo 1516+757+173  212+106+27  447+223+51

Nota. Se agrupo los grados 0 y 1 como una clase No severa

y los grados 2, 3, 4 como una clase Severa.
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Tabla 3

Distribucion de imagenes del Modelo Severo

Clase Train Val Test
Grado 2: Minimo 1516 212 447
Grado 3: Moderado 757 106 223
Grado 4: Severo 173 27 51

Nota. Se mantuvieron los grados con presencia de osteofitos

para el modelo severo.

3.6.3. PRE-PROCESAMIENTO DE DATOS

3.6.3.1.

PRE-PROCESAMIENTO DEL DATASET

El framework TensorFlow se encargd del preprocesamiento
automatizado de las imagenes, las cuales mantuvieron su
resolucion nativa de 224x224 pixeles. Donde la funcion
image dataset from directory() se  configur6  con
parametros especificos: batch size=32 para el tamafio de
lote, shuffle=True exclusivamente para el conjunto de
entrenamiento para evitar sobreajuste a patrones de orden, y
label mode='categorical' para generar representaciones one-
hot de las etiquetas de las clases. Posteriormente, se aplicaron
técnicas de optimizacion mediante cache() y prefetch() para
almacenamiento en memoria de los datos preprocesados y
con tamafio de buffer automatico Autotune para paralelizar
las operaciones de computacion, reduciendo

significativamente los tiempos de entrenamiento.
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Figura 15
Codigo de carga y optimizacion del dataset

train_dataset - tf.ke

TRAIN DIR, labels ", label mode

image size-(IMG_SIZE, IMG SIZE), batch_size-BATCH_SIZE, shuffle
)
validation_dataset = tf.keras.utils.ima d From_di ry(

VAL DIR, labels-" label mode

image_size-(IMG_SIZE, IMG_SIZE), batch_size-BATCH_SIZE, shuffle
)
test_dataset - tf.k 1 : F {

TEST_DIR, label

image size-(IMG_SIZE, IMG SIZE), batch_size-BATCH SIZE, shuffle
)
class_names - train_dataset.c

(

AUTOTUNE tf.data.AUTOTUNE

train_dataset - train dataset.cache() 2 f AUTOTUNE )
validation_dataset - validation_ dat .C -p (buffer_size-AUTOTUNE)
test_dataset - test dataset.cache().pref o e-AUTOTUNE)

Found 5778 files belonging to 2 class
Found 826 files belonging to 2 clas
Found 1656 files belonging to 2 cla

Clases encontradas: ['no_severo®, ‘severo']

Nota. Codigo en Python que muestra la carga de imagenes
para entrenamiento, validacion y prueba, asi como la

optimizacion del rendimiento.

CALCULO DE PESOS

Dado el desbalanceo significativo entre las clases, se calculd
el peso de cada clase para la funcién de pérdida. Se uso la
funcién compute class weight() de la libreria scikit-learn
con la estrategia 'balanced'. Para obtener las etiquetas
necesarias para el célculo, se extrajeron y concatenaron las
etiquetas one-hot del train_dataset y luego se convirtieron a
su formato entero. Este enfoque obliga al modelo a asignar

una mayor penalizacion a los errores cometidos en la clase
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minoritaria durante el entrenamiento, equilibrando asi la

influencia de cada clase en el proceso de aprendizaje.

Figura 16

Codigo de calculo de pesos de clases

train_labels _one hot - np. ([y ¥, ¥ train_dataset], axis-@)
train_labels_int - np. (train_labels one_hot, axis-1)
hts_calculated - class_weight. (
» classes-np. (train_labels_int), y-train_labels_int

class_weight_dict ( (class_weights_calculated))
( {class_weight_dict}")

Nota. Codigo en Python que calcula los pesos para

compensar el desbalance en la distribucion de clases.

AUMENTACION DE DATOS

Para mejorar la generalizacion y mitigar el sobreajuste, se
aplico una estrategia de aumentacion de datos en tiempo real
"on-the-fly" al conjunto de entrenamiento. Donde se
implementd como una serie de capas Keras al inicio de la
arquitectura de la CNN, aplicando transformaciones
aleatorias como volteos horizontales (RandomFlip),
rotaciones (RandomRotation), zooms (RandomZoom),

ajustes de contraste (RandomContrast).
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Figura 17

Codigo de data augmentation

data augmentation
layers.RandomFlip{"
layers.

layers.

Nota. Codigo en Python que crea una capa de data
augmentation con transformaciones aleatorias a las

imagenes.

Asimismo, se prioriz6 la eficiencia computacional, evitando
cualquier funcion que demandara almacenamiento, recursos
y tiempo de calculo adicionales de forma sustancial. Por ello
se optd deliberadamente por no utilizar una generacion de
imagenes offline. Esto no contribuye a la variabilidad de los
datos en cada época de entrenamiento, lo que puede limitar

la capacidad de generalizacion del modelo.

3.6.4. DISENO Y OPTIMIZACION DEL EXTRACTOR DE
CARACTERISTICAS

3.6.4.1. ANALISIS COMPARATIVO Y SELECCION DEL
MODELO BASE

Se realiz6 un estudio comparativo de varias arquitecturas de
CNN del estado del arte, incluyendo variantes de

EfficientNet, ResNet y DenseNet, para seleccionar el
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extractor de caracteristicas mas adecuado. Durante esta fase,
se observd que los modelos de mayor complejidad (ej.
EfficientNetB4 y superiores), si bien tedricamente mads
potentes, presentaban dos inconvenientes principales para
este proyecto: un alto costo computacional y una fuerte
tendencia al sobreajuste (overfitting) dado el tamano del

conjunto de datos.

Tabla 4

Comparacion de Modelos Base para entrenamiento

Modelo Parametros (Complejidad)
EfficienNetBO 53 M

EfficienNetB1 7.8 M

EfficienNetB2 92 M

EfficienNetB3 12M

ResNet50 23.5M

DenseNetl121 69M

InceptionV3 21.7M

Nota. M = millones. Tabla elaborada por el autor con datos
adaptados de los estudios de Yang et al. (2021) y Viso Al

(2023).

En consecuencia, se tomo la decision estratégica de optar por
un modelo mas simple, EfficientNetB0. Esta eleccion se
fundamenta en la bisqueda de un balance 6ptimo entre la
capacidad de representacion del modelo y la eficiencia
computacional, priorizando una arquitectura que pudiera ser

controlada eficazmente mediante técnicas de regularizacion.
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Figura 18

Codigo del modelamiento

inputs - layers. (shape-(IMG_SIZE, IMG_SIZE, 3))
% - data_sugmentation{inputs)

base model - EfficientNetBl{weights genet®, include top » input_tensor-x)
base_model. t

0{ ) (base_model.
=(1824, activation plu®, name-'d
t(.5)(x)
layers.Dc { ( _names ), activation 'si
cnn_model - models. I{inputs, outputs)

Nota. Coédigo en Python sobre la construccion del modelo
binario usando Transfer Learning con EfficientNetBI1,

seguido de capas personalizadas.

3.6.4.2. IMPLEMENTACION DE ESTRATEGIAS DE
REGULARIZACION

Para mitigar el riesgo de sobreajuste inherente al modelo, se
implementd un robusto esquema de regularizacion que
incluy6: Elevar moderadamente la aumentacion de datos y la
tasa de Dropout, adicionar regularizacidon como una capa

Dense menor, regularizadores L2 y uso de Label Smoothing.

Figura 19

Codigo de regularizacion

x layers.Cense( ykernel_regularizer-regularizers.12( 1),activation

x = layers. {rate-0.8)(x)

outputs layers ( (c names), activation tmax "y (x)
cnn_model - models. (inputs, outputs)

suavizada - tf. i = (label smoothing 1)
optimizer - SWA(tf. : A {learning rate 1)

Nota. Cddigo en Python adicionando regularizadores para

combatir el sobreajuste.
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OPTIMIZACION DE HIPERPARAMETROS

Se utilizd6 la libreria KerasTuner con la estrategia
RandomSearch para encontrar la configuracion optima de
hiperparametros de la "cabeza" de clasificacion de la CNN,
ajustando la tasa de aprendizaje, el nimero de neuronas y la

tasa de Dropout.

Figura 20

Codigo de busqueda de hiperparametros ideales

tuner kt.R e; (
build hypermodel,
objective CC
max_trials
executions_per trial-2
)
tuner. t i ()
stop early - tf.kera ks.Ear x val » patience-5)
( INI
tuner.s: h{
train dataset,
epochs 2
validation data-wvalidation_dataset,
callbacks-[stop_early],
class weight class_weight dict

¢

Trial 18 Complete [@Bh 55m 55s]
val_accuracy: @.7518159747123718

Best val accuracy So Far: @.7554479241371155
Total elapsed time: 11h 53m 11s
INFO:tensorflow:Oracle triggered exit

- BUSQUEDA FINALIZADA ---
best_hps = tumer.get best hyperparz =r=(num_trials-1}[@]
(f
‘best_hps

best_hps. {
best_hps.ge

)

best_cnn_model - tuner.get best L5 (num_models-1)

La bisqueda ha finalizado. Los hiperparémetros dptimos son:
- Neuronas en la capa densa: 1824

- Tasa de Dropout: @.4

- Tasa de Aprendizaje: ©.0801

Nota. Codigo en Python sobre el proceso de busqueda de

hiperparametros mediante RandomSearch de Keras Tuner.
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CALLBACKS

En el proceso de entrenamiento, se integraron funciones
asincronas con el proposito de aumentar la eficiencia del
modelo. Estas funciones detienen automdticamente el
proceso cuando no se observa mejora, monitoreando en el
valor de la pérdida de validacion, lo cual indicaria que el
modelo ha llegado a su meseta de aprendizaje.
Adicionalmente, ajustan dindmicamente la tasa de
aprendizaje multiplicando el valor actual por un factor
ingresado, con el fin de prevenir estancamientos durante el
entrenamiento. Ambas funciones son propias de la libreria de

Keras.

Figura 21

Codigo de callbacks

reduce_1r tf. = 5 {
monitor-"val_loss', factor-8.%, patience-3, werbose-1

]

early stopping - tf. - - {
monitor-"val_loss', patience-14, restore_best_weights » verbose-1

)

Nota. Cédigo en Python sobre la creacion de callbacks para
reducir la tasa de aprendizaje y la detencion temprana del

entrenamiento.
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FINE-TUNING

Se implementd una estrategia de entrenamiento de dos
etapas. Primero, se entren6 uUnicamente la cabeza de
clasificacion con el modelo base congelado. Posteriormente,
se descongelaron las capas de un bloque convolucional del
modelo base y se continu6 el entrenamiento con una tasa de
aprendizaje muy baja para especializar el extractor en el

dominio de las radiografias.

Figura 22

Codigo de reentrenamiento con Fine-Tuning

base model.
fine_tune_at

layer base model. [:fine tume at]:
layer.

cnn_model. (
optimizer-optimizer_ ft,
loss=lo

metrics=|

history fine = cnn_model.

train_dataset,

epochs-total epochs,

initial_ epoch=history_cnn. [-1]+1,
validation data-validation dataset,
callbacks=[reduce_lr, early_ stopping],
class weight-class weight dict

Nota. Cdédigo en Python sobre el re-entrenamiento del
modelo con Fine-Tuning y configuracion de capas

descongeladas.
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3.6.5. ENTRENAMIENTO Y EVALUACION DE
CLASIFICADORES

3.6.5.1. EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

La CNN optimizada y entrenada en la etapa anterior se utilizo
como un extractor de caracteristicas no supervisado. Para
ello, se redefini6 la arquitectura del modelo, tomando como
entrada la capa original (cnn_model.input) y como salida la
activacion de la capa densa oculta previamente disefiada para
representar caracteristicas de alto nivel
('dense feature layer'). Esta capa produce un vector denso y
compacto que encapsula la informacion semantica mas
relevante de cada imagen. Paralelamente, se extrajeron las
etiquetas de los conjuntos de validacion y prueba,
convirtiendo las representaciones one-hot encoding de nuevo
a etiquetas enteras para su uso posterior en la etapa de

clasificacion con el modelo hibrido.

Figura 23

Codigo del extractor de caracteristicas

feature_extractor_model - models.

inputs-cnn_model.
outputs-cnn_model. ( 'dense_feature

train_features - feature_extractor_model.predict(train_dataset, verbose-1)
val_features feature _extractor_model.f t{walidation_dataset, verbose-1)
test_features feature_extractor_model.predict(test_dataset, verbose-1)

val labels int - np.argmax(np. tenate([y x, y in validation dataset], axis 0), axis-1)

test_labels_int np. {np. (ly X, ¥ test_dataset], axis )

Nota. Codigo en Python sobre el extractor y etiquetas del

conjunto de validacién y prueba.
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MANEJO DE DESBALANCE

Sobre los vectores de caracteristicas y sus etiquetas creadas
del entrenamiento, se aplicd la técnica de sobremuestreo
SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique)
para crear un conjunto de datos con clases minoritarias

perfectamente balanceado para el clasificador final.

Figura 24

Codigo de sobremuestreo

imblearn.over_sampling

s Np. (train_labels_int))
smote - SMOTE(random_state-42)

features_resampled, labels_resampled - smote. (train_features, train_labels_int)

np. (labels_resampled))

Nota. Cddigo en Python sobre el sobremuestreo del nuevo

conjunto de entrenamiento para las clases minoritarias.

EVALUACION DE CLASIFICADORES

Para la etapa de clasificacion dentro del modelo hibrido, se
seleccionaron e implementaron tres variantes modernas del
algoritmo de Gradient Boosting (XGBoost, LightGBM vy
CatBoost), reconocidas por su alto rendimiento, eficiencia
computacional y capacidad para manejar datos tabulares. Se
usaron estrategias de regularizacion para mejorar la

generalizacion y evitar el sobreajuste, se aplicd submuestreo
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para entrenar cada arbol con subconjuntos aleatorios de datos

y caracteristicas, aportando diversidad y robustez.

Figura 25

Codigo del clasificador XGBoost

xgh_classifier

objective-"
num_class (cla
eval metric
use_label encoder
n_estimators-2000,
max_depth-6,
learning_rate-2.@1
subsample-2.5,
colsample_bytree-0.8,
reg_lambda-1,

reg alpha-9.1,
gamma-9.1

Nota. Codigo en Python sobre la construccion del

clasificador XGBoost y sus hiperparametros.

Figura 26

Codigo del clasificador LightGBM

1gb classifier - 1gb.
objective-"multicl
num_class=3,
n_estimators-2
learning rate-0.(
num_leaves-48,
max_depth--1,
min_child samples-2@,

reg_alpha-6.1,
reg_lambda 1
subsample-6.8

colsample bytree-2.:8
verbose--1

Nota. Codigo en Python sobre la construccion del

clasificador LightGBM y sus hiperparametros.
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Figura 27

Codigo del clasificador CatBoost

cat_classifier - cb.
objective-"
iterations
learning_rate-o.
depth=7,
12 leaf reg-4,

border_count-1

random_strength-o
bagging temperature
verbose-2

Nota. Codigo en Python sobre la construccion del

clasificador CatBoost y sus hiperparametros

La evaluacion de los tres clasificadores se realizd de forma
exhaustiva sobre el conjunto de prueba, mediante un reporte
de clasificacion detallado que incluyd Precision, Recall y F1-
Score para cada clase, ademds de una matriz de confusion

para visualizar los aciertos y errores entre clases.

Figura 28

Codigo de reporte de clasificacion y matriz de confusion

y_pred_xgb ifier. dict( features)
(classification_report(test_labels int, y_pred xgb, target names class_names})

confusion_matrix(test labels_int, y pred xgh)
(figsize (8, 6))
wp(cm, annot , fmt » cmap-'Blu » xticklabels class_names, yticklabels class_names)

Nta. Cdédigo en Python sobre la evaluacion grafica del

rendimiento de la clasificacion.
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Finalmente, la exactitud (accuracy) global de cada modelo en
el conjunto de prueba, calculado con la funcién
sklearn.metrics.accuracy score, sirvid6 como métrica
principal para comparar su desempeio y seleccionar el

clasificador 6ptimo para la tarea.

Figura 29

Codigo de evaluacion de exactitud

sklearn.metrics AcCCUracy_score

accuracy_score(test labels int, y pred xgb)

accuracy_score(test labels int, y pred_lghb)
accuracy_score(test_labels int, y pred_cat)

lacc_xgb: )
racc_lgb:

lacc_cat: [

Nota. Cddigo en Python sobre el céalculo de exactitud para

cada clasificador de Gradient Boosting.

3.6.6. DESARROLLO DEL ENSAMBLE DE MODELOS

Para maximizar la robustez y precision, se desarrollé un modelo de
ensamble a partir de los tres clasificadores de Gradient Boosting
entrenados en el paso anterior. Se implementd una estrategia de
votacion suave (soft voting). Este método consiste en promediar las
probabilidades de prediccion de cada uno de los tres modelos y
seleccionar la clase con la probabilidad promedio més alta como la

prediccion final del sistema.
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Figura 30

Codigo del ensamble de modelos binario y severo

xgb binario - xgb binario. (features_binarias)
gb_binario - lgb binario.pre (features_binarias)
at_binario - cat_binario.pre t (features_binarias)
prediccion_xgb_1 - class_names_binario[np.= ax(probs_xgb_binario, axi
prediccion_lgb 1 - class_names_binario[np. {probs_lgh binario, a
prediccion_cat_1 - class_names_binario[np. {probs_cat_binario, a

prediccion_xgb_1 )
{prediccion_lgb 1}'")
prediccion_cat_1}°")

promedio_probs binario - (probs_xgb binaric . probs_lgb binario robs_cat_binario)
prediccion_voting binario - np. (promedio_probs_binario, 1)[e
prediccion_binario - class_names_binario]prediccion_voting binario

( t+ad - ficad prediccion_binario )

prediccion_binario

"
L

features_severas - extractor_severo. dict(img_array, verbose-2)

probs_xgbh severo - xgb_severo.p ict (features
probs_lgb severo - lgb severo.: ict sba(features_severas)
probs_cat_severo - cat_severo.p sba(features_severas)

prediccion_xgh 2
prediccion_lgb 2

prediccion_cat_2

)

prediccion_xgh 27°7)
pred on_lgb 2}°™)
prediccion_cat_2} ")

promedio probs_severo - (probs_xgbh severo - probs_lgh severo - probs_cat_severo)
prediccion_voting severo - np. nax (promedio_p severo, axis-1)
prediccion_severc - class_names_severo[prediccion_voting severo

prediccion_severo

Nota. Cbodigo en Python sobre la construccion del ensamble de

clasificadores para los modelos.

3.6.7. ANALISIS DE ROBUSTEZ Y ESTABILIDAD DEL MODELO
PROPUESTO

3.6.7.1. PROCEDIMIENTO DE ROBUSTEZ

Para asegurar la fiabilidad de los resultados y mitigar el
impacto de la aleatoriedad inherente en procesos de
entrenamiento como la inicializacion de pesos y la division

de datos, se ejecutd un total de 10 repeticiones del
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entrenamiento para los modelos binario y de severo,
incluyendo la evaluacion del ensamble (Deza, Jonnalagadda,

& Eckstein, 2017).

Figura 31

Lista de robustez en modelos entrenados

o_v8_Severo_EfficientNetB0_N-GB_FT_108_Nro_1lipynb

teo_vB_Severo_EfficientNetB0_N-GB_FT_108_Nro_2.ipynb
osteo_v ro_EfficientNetB0_N- )_3.pynb
M| osteo v8 ! ) | ientNetB0
1tNetBO_N-GB_FT_108_Nro_5
ero_EfficientNetB0_N-GB_FT_108_Nro_6.pynb

vero_EfficientNetB0_N-GB_FT_108_Nro_7.ipynb

vero_EfficientNetB0_N-GB I Nro_8.ipynb

ro_EfficientNetB0_N FT_108_Nro_9.ipynb
sro_EfficientNetB0_N-GB_FT_108_Nro_10.ipynb

Nota. Se repitié la ejecucion del modelo propuesto para

garantizar su robustez.

ANALISIS ESTADISTICO DEL MODELO

A partir de los 10 resultados de la métrica Accuracy Global,
se calcularon la media y la desviacion estandar. El
rendimiento final del sistema se reporta en el formato
promedio + desviacion estandar, proporcionando una medida
robusta, fiable de la precision y estabilidad del modelo

propuesto.
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Figura 32

Codigo de calculo de media y desviacion estandar

num_ejecuciones_1 (lista_de_accuracies_xgb)
num_ejecuciones_2 (lista_de_accuracies_lghb)

num_ejecuciones_3 (lista_de_accuracies_cat)

accuracies array 1 - np. (lista_de accuracies xgb)
mean_accuracy_1 - np. {accuracies_array_1)
std_accuracy_1 - np. (accuracies_array_1)

accuracies_array_2 - np. (lista_de_accuracies_lgb)
mean_accuracy 2 - np. {(accuracies_array_2)

std_accuracy_2 - np. (accuracies_array_2)

accuracies array 3 = np. (lista_de accuracies cat)

mean_accuracy_3 = np. (accuracies_array_3)
std_accuracy 3 = np. (accuracies_array 3)

Nota. Coédigo en Python sobre el célculo de la media y
desviacion estandar de los porcentajes de la métrica de

Exactitud global.

3.6.8. DISENO DEL MODELO DE PREDICCION FINAL

En esta tltima fase metodoldgica, se cargaron todos los componentes
en solo un modelo de prediccion. Este nuevo modelo resultante
combina de manera articulada los extractores de caracteristicas
basados en CNN, los clasificadores de Gradient Boosting y la l6gica
de ensamble por votacion. Donde es capaz de recibir una radiografia,
clasificarla inicialmente como no severo o severo; de ser severo, se

deriva el caso al modelo severo para hallar el grado especifico.
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Figura 33

Codigo de carga de componentes

class_names_binario

class_names_severo - ['2", '3

extractor_binario

extractor_binario.

H

extractor_severo - construir_extractor_severo()

xgb_binario - joblib.
1gb _binario - joblib.
cat_binario - joblib.

xgb_severo - joblib.
1gb severo - joblib.
cat_severo - joblib.

("
Nota. Cédigo en Python sobre la combinacion de los modelos, pesos,

extractores y clasificadores.

Figura 34

Diagrama de flujo del modelo de prediccion final

[ Modelo 1: Clasificacion Binaria ]

No

¢ Es severo?

Si
Grado 0o 1

[ Modelo 2: Clasificacion Severo ]

No hay
osteofitos

Grado 2 Grado 3 Grado 4
Osteofitos Osteofitos Osteofitos
minimos multiples severos

Nota. Muestra el flujo de clasificacion, comenzando con un modelo
binario para evaluar la severidad de la imagen, de ser necesario,

identificar el grado severo de los osteofitos.
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4. RESULTADOS Y DISCUSION

4.1. RENDIMIENTO DEL MODELO DE REFERENCIA

En la fase inicial de la investigacion, se entrené un modelo de CNN para la
clasificacion directa de las 5 clases del grado de osteofitos. Como se
observa en la Tabla 5, este modelo alcanz6 una precision global de 53%

como maximo, evidenciando las limitaciones de este enfoque.

Tabla 5

Resultados de los modelos CNN iniciales

Modelo Epochs Average  Overfitting
ResNet50 60 0.52 Alta
ResNet50 27 0.49 Leve
EfficientNetB1 50 0.48 Leve
EfficientNetB1 + XGB 19 0.53 Nula

Nota. Se us6 inicialmente modelos CNN para la clasificacion directa de las

5 clases existentes.

Después de analizar las precisiones de entrenamientos y validaciones de los
modelos de la Tabla 5, se observa casos de sobreajuste, también conocido
como Overfitting. A pesar de haber alcanzado un resultado méximo del
53%, su capacidad de generalizacion o memorizacion no es Optima, lo que
lleva a descartar el enfoque de 5 clases como una opcidn viable para la

investigacion.
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.
Figura 35
Monitoreo del entrenamiento con modelo ResNet50
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Nota. Se muestra que el entrenamiento mejora progresivamente, mientras

que la validacion presenta fluctuaciones.

Posteriormente, se observd que el modelo utilizando EfficientNetB1
manejo el sobreajuste de manera mas efectiva, aunque proporciond un
valor similar al anterior. Sin embargo, de acuerdo con la matriz de
confusion, todavia existen dificultades para clasificar las clases
minoritarias. Por lo que aun se puede ajustar dicho modelo para obtener

mayores resultados.

.
Figura 36
Monitoreo del entrenamiento con modelo EfficientNetB1
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Nota. Se muestra que el entrenamiento y la validacion mejora

progresivamente hasta cierto punto.
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Matriz de confusion del entrenamiento con EfficientNetB1
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Nota. Se muestra la exactitud de las clases y el tipo de errores cometidos

en cada clase.

4.2. RESULTADOS DE LA CLASIFICACION JERARQUICA

4.2.1. RENDIMIENTO INICIAL DEL MODELO 1 (BINARIO)

El primer componente de esta estrategia, el clasificador binario, fue

evaluado en la tarea de distinguir casos “No severos” de “Severos”.

Inicialmente, el modelo alcanzé una precision global del 77%. En la

Figura 38 muestra el reporte de clasificacion y la matriz de confusion

mostrando un alto Recall de 0.89 para la clase “No severo”. En

comparacion con la idea de usar las 5 clases directamente.
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Figura 38
Reporte de clasificacion y matriz de confusion del entrenamiento

inicial con modelo binario

precision recall fl-score  support

no_severa 75 a.89 B.81 935
«&

SEVEro 8. 69 721
accuracy 8.77 1656
macro avg B8.75 1656
weighted avg B8.76 1656

Matriz de Confusion - Modelo Binario

105

no_severo

Etiqueta Real

. 283 438

severo

- 200

i 0
no_severo SEVEero

Nota. Se muestra mejoria en las métricas de evaluacion y la matriz

de confusion del modelo binario, mostrando Precision, Recall y F1-

Score para ambas clases.

4.2.2. RENDIMIENTO INICIAL DEL MODELO 2 (SEVERO)

El segundo componente, el modelo severo, se evaluo en la tarea de
clasificar los casos graves. Inicialmente, logr6 una precision general
del 85%. Como se detalla en la Figura 39, el modelo demostré una
alta efectividad para la clase "2'. A pesar de la variacion en las
imagenes dentro del conjunto de datos "Test", el modelo distingue

con éxito entre las clases.
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Figura 39

Reporte de clasificacion y matriz de confusion del entrenamiento

inicial con modelo severo

accuracy
macro avg
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Nota. Se muestra mejoria en las métricas de evaluacion y la matriz
de confusion del modelo severo, mostrando Precision, Recall y F1-

Score para todas las clases.

4.3. RESULTADOS DE LOS MODELOS HiBRIDOS
4.3.1. COMPARACION DE ARQUITECTURAS CNN

Para optimizar el extractor de caracteristicas, se evalu6 el desempefio
de siete arquitecturas de redes neuronales convolucionales (CNN).
La Tabla 6 presenta un resumen de los resultados obtenidos por los
modelos base, destacando a EfficientNetB0, por lograr la mas alta

exactitud entre 0.85 y 0.89 en las tareas de clasificacion binaria y
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severa. Cabe sefialar que es la arquitectura mas sencilla de esta
familia, EfficientNetBO0, logrando clasificar con efectividad frente a
la de sus versiones mas complejas, las cuales poseen un mayor
nimero de parametros y capas. Por lo tanto, considerando la
optimizacion del tiempo y los recursos, EfficientNetBO resulta

adecuado para abordar el problema.

Tabla 6

Resultados mdximos de todos los modelos CNN aplicados

Modelo Accuracy CNN Accuracy Fine-Tuning
Binario Severo Binario Severo
ResNet50 0.59 0.39 0.65 0.49
DenseNet121 0.52 0.49 0.67 0.55
InceptionV3 0.62 0.52 0.66 0.62
EfficientNetBO  0.74 0.72 0.84 0.88
EfficientNetB1 ~ 0.73 0.70 0.84 0.88
EfficientNetB2  0.71 0.69 0.83 0.88
EfficientNetB3  0.68 0.69 0.84 0.88

Nota. Se muestran los valores maximos de exactitud obtenidos por

cada modelo, antes y después del Fine-Tuning.

4.3.2. COMPARACION DE CLASIFICADORES DE GRADIENT

BOOSTING

En la etapa final de evaluacion de modelos, se implementaron tres
clasificadores avanzados basados en Gradient Boosting: XGBoost,
LightGBM y CatBoost. El andlisis comparativo de su rendimiento,
detallado en la Tabla 7, demuestra que los modelos basados en

ResNet50, DenseNetl21 e InceptionV3 tuvieron un rendimiento
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moderado y consistente entre los tres clasificadores, con métricas
que oscilaron entre 0.61-0.70 para la clase binaria y 0.62-0.66 para
la clase severo. Sin embargo, se observa un salto significativo al
emplear las arquitecturas de la familia EfficientNet como extractores

de caracteristicas.

Tabla 7

Resultados maximos de los clasificadores de Gradient Boosting

Modelo XGBoost LightGBM CatBoost

Binario Severo Binario Severo Binario Severo

ResNet50 0.68 0.61 0.69 0.63 0.69 0.62
DenseNetl121 0.70 0.63 0.70 0.63 0.70 0.63
InceptionV3  0.68 0.65 0.68 0.66 0.68 0.66
EfficientNetB0 0.84 0.89 0.85 0.89 0.85 0.89
EfficientNetB1 0.85 0.88 0.85 0.89 0.84 0.89
EfficientNetB2 0.83 0.88 0.84 0.89 0.84 0.89
EfficientNetB3 0.84 0.88 0.84 0.88 0.85 0.88

Nota. Se muestran los valores maximos obtenidos con clasificadores

XGBoost, LightGBM y CatBoost.

Destaca especialmente el modelo EfficientNetB0, que confirma que
esta arquitectura no solo supera ampliamente a otras, sino que
ademas replica su alto desempefio de manera robusta e
independiente del clasificador utilizado. Si bien EfficientNetB1, B2
y B3 mostraron un rendimiento similar, la eleccion de la version BO
se justifica plenamente al ofrecer la mejor relacion entre precision,
eficiencia computacional y nimero de parametros. Los resultados

obtenidos demuestran que la combinacién de EfficientNetBO con
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clasificadores de Gradient Boosting constituye la estrategia 6ptima

para el problema abordado en esta investigacion.

4.4. RENDIMIENTO DE METRICAS Y ETIQUETAS

La Tabla 8 presenta el desempefio comparativo de los tres algoritmos de
Gradient Boosting en el modelo binario. Los clasificadores demostraron un
rendimiento so6lido y consistente, con valores promedios de exactitud
global del 0.85 en los tres modelos. Para la clase "No Severo", los
algoritmos exhibieron en Precision (0.85), Recall (0.89), F1-Score (0.87).
La clase "Severo" mostr6 valores de Precision ligeramente inferiores (0.84)

y mayor variabilidad en Recall (0.79-0.89) y F1-Score (0.82-0.87).

Tabla 8

Resultados maximos de reportes de clasificacion del modelo binario

Métricas  XGBoost LightGBM CatBoost

No Severo Severo No Severo Severo No Severo Severo
Precision 0.84 0.84 0.85 0.85 0.85 0.84
Recall 0.88 0.79 0.89 0.79 0.89 0.79
F1-Score 0.86 0.81 0.87 0.82 0.87 0.82
Accuracy 0.84 0.85 0.85

Nota. Se muestran las métricas de evaluacion para cada clase, utilizando los

clasificadores XGBoost, LightGBM y CatBoost.

Todos los clasificadores se desempefian mejor en identificar casos "No

Severo", con diferencias de 0.05 en F1-Score y 0.01 en Precision.
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La Tabla 9 presenta el desempefio comparativo de los tres clasificadores de
Gradient Boosting mediante sus matrices de confusion. Donde LightGBM
mostré mejores resultados en la clase "No Severo", mientras que CatBoost

obtuvo el mayor rendimiento en la clase "Severo".

Tabla 9

Resultados madximos de las matrices de confusion del modelo binario

Etiquetas XGBoost LightGBM CatBoost

No Severo Severo No Severo Severo No Severo Severo
No Severo 827 108 836 99 828 107
Severo 152 569 151 570 149 572

Nota. Se muestran los valores maximos de casos clasificados correcta y

errdneamente mediante matrices de confusion.

Figura 40

Reporte de clasificacion y matriz de confusion del entrenamiento ideal con

modelo binario

precision  recall fl-score suppart

no_severo .84 8.88 8.86
severo 8.84 a.79 .81

accuracy 0.84
macro avg . 0.84 8.84
weighted avg 8. & 0. .84

Matriz de Confusién - Modelo de Casos Severos

800

- 700

no_severo

- 600

500

Etiqueta Real

SEVETD

= 200

No_SEevVero SEVero

Nota. Se muestra los valores de la evaluacion del modelo binario mediante

el reporte de clasificacion y matriz de confusion.
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La Tabla 10 presenta el desempefio de los clasificadores de Gradient
Boosting en el modelo severo (Grado 2, 3 y 4). Los tres clasificadores
demostraron exactitud global uniforme de 0.89, evidenciando consistencia
en la capacidad predictiva general. Para la clase 2, los modelos alcanzaron:
Precision entre 0.91-0.92, Recall de 0.94-0.95 y F1-Score de 0.93, indicando
desempefio excepcional en la identificacion de este grado. La clase 3 mostro
valores inferiores con precision de 0.83, Recall entre 0.80-0.81 y F1-score
de 0.81-0.82, reflejando mayor desafio en la clasificacion de esta categoria

intermedia.

Tabla 10

Resultados mdximos de reportes de clasificacion del modelo severo

Meétricas XGBoost LightGBM CatBoost

2 3 4 2 3 4 2 3 4
Precision 0.92 0.83 0.86 091 0.83 0.88 092 0.83 0.84
Recall 094 081 075 095 080 0.75 094 0.81 0.75
F1-Score 093 0.82 0.80 0.93 0.81 081 093 0.82 0.79
Accuracy 0.89 0.89 0.89
Nota. Se muestran las métricas de evaluacion para cada clase, utilizando los

clasificadores XGBoost, LightGBM y CatBoost.

Se observa una diferencia en el rendimiento entre clases, con diferencias de
aproximadamente 0.10 puntos en las métricas F1 entre la clase 2 y las clases
3-4. Esta variacion sugiere mayor complejidad en la distincion de grados
avanzados de severidad, posiblemente debido a caracteristicas visuales entre

categorias adyacentes.
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La Tabla 11 presenta el desempefio de los clasificadores, destacandose por
la distincion de grados extremos. XGBoost destacd en detectar la clase 3,
LightGBM mostr6 el mejor equilibrio global en todas las clases, y CatBoost

presentd mayor capacidad de deteccion de la clase 4.

Tabla 11

Resultados madximos de las matrices de confusion del modelo severo

Etiquetas XGBoost LightGBM CatBoost

2 3 4 2 3 4 2 3 4
2 422 25 0 423 24 0 421 26 0
3 37 180 6 40 178 5 36 180 7
4 0 13 38 0 13 38 1 12 38

Nota. Se muestran los valores maximos de casos clasificados correcta y

errdneamente mediante matrices de confusion.

Figura 41

Reporte de clasificacion y matriz de confusion del entrenamiento ideal

con modelo severo
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Nota. Se muestra los valores de la evaluacion del modelo binario mediante

el reporte de clasificacion y matriz de confusion.
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4.5. ANALISIS DE ERRORES Y CASOS MAL CLASIFICADOS

Para complementar la evaluacion del rendimiento de los modelos, se
realizd un analisis detallando las clasificaciones erroneas para identificar

patrones en los errores de prediccion y las posibles razones subyacentes.

» Identificacion de clases incorrectas: Las métricas de rendimiento y las
matrices de confusion de los modelos, segtin la Tabla 10, indican que
las clases de Grados 3 (Moderado) y Grado 4 (Severo) fueron las mas
dificiles de clasificar. El Grado 3 tuvo el menor valor en Precision
(0.83), el Grado 4 tuvo en Recall (0.75) y en Fl-score ambos grados
fueron inferiores frente al Grado 2. En la Figura 39, detalla que los
casos reales de Grado 3 eran a menudo clasificados errdbneamente como

Grado 2 o Grado 4, y viceversa para el Grado 4.

* Ejemplos visuales de clasificacion incorrecta: Para una comprension
mas detallada de estos errores, se examinaron visualmente radiografias
que fueron mal clasificadas. Se identificaron casos donde el modelo
predijo un grado de osteofitos cuando el real era diferente,

especialmente en las transiciones entre grados adyacentes.
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Figura 42

Diagnostico de Grado 2 en una radiografia de Grado 3

Resultados de los clasificadores:

XGBoost: ‘severo®

LightGBM: ‘severo”

CatBoost: ‘severo’

Resultado Modelo 1: La imagen es clasificada como 'severo”’.

El caso parece severo. Pasandoe al Modelo 2 para especificar el grado...

Resultados de los clasificadores:
XGBoost: "2°

LightGBM: '

CatBoost: '2°

Nota. Se muestra un error de diagndstico (Clase 2).

Figura 43

Diagnostico de Grado 4 en una radiografia de Grado 3

Resultados de los clasificadores:

XGBoost: ‘severo’

LightGBM: ‘severo’

CatBoost: ‘severo’

Resultado Modelo 1: La imagen es clasificada como 'severo'.

El caso parece severo. Pasando al Modelo 2 para especificar el grado...

Resultados de los clasificadores:
XGBoost: '4°
LightGBM: "4’
CatBoost: "4’

Nota. Se muestra un error de diagndstico (Clase 4).
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» Causas de los errores de clasificacion: Las inconsistencias y errores de
clasificacion observados pueden atribuirse a varios factores como la
similitud visual entre grados adyacentes. La alta similitud visual entre
grados adyacentes de osteofitos, como la distinciéon entre Grado 2 y
Grado 3, o Grado 3 y Grado 4, presenta un desafio para cualquier
modelo de clasificacion basado en imégenes. Las diferencias
morfologicas pueden ser sutiles y minuciosas incluso para la
interpretacion humana, lo que se traslada a la dificultad del modelo para

establecer fronteras de decision claras.

Figura 44

Muestras de radiografias de los 5 Grados de Osteofitos

Nota. Se muestran radiografias clasificadas en los grados 0 al 4 segiin
Muestras de radiografias de Grados 2, 3y 4

0 3 4

la presencia y severidad de osteofitos.

Figura 45

| E1

Nota. Se muestran imagenes de los grados mas avanzados de osteofitos

para facilitar su diferenciacion visual.
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4.6. EVALUACION FINAL DE LOS MODELOS

La estrategia de clasificacion jerarquica demostro su efectividad en la
mayoria de los casos, en dos escenarios clinicos representativos. Para el
primer escenario, la imagen de la radiografia “9088841L.png” mostrd un
diagnostico unanime entre los tres clasificadores (XGBoost, LightGBM,
CatBoost) con prediccion no_severo', permitiendo finalizar el diagndstico
eficientemente en la primera etapa como "No Severo (Grado 0 o 1)". Este
resultado ejemplifica la capacidad de filtrado del modelo binario, evitando

procesamiento innecesario en casos evidentes.

Figura 46

Resultado del diagndstico final del modelo binario

Iniciando diagnéstico para la imagen: C:\Users\PETER\Documents\Tesis\KODSG\Test\0\9088841L.png
Analizando imagen: C:\Users\PETER\Documents\Tesis\KODSG\Test\0\9088841L.png

Resultados de los clasificadores:
XGBoost: 'no_severo’
LightGBM: ‘no_severo'

CatBoost: 'no_severo'
Resultado Modelo 1: La imagen es clasificada como 'no_severo'.

Nota. Se muestra el resultado del diagnostico realizado por los clasificadores
XGBoost, LightGBM y CatBoost, indicando que la imagen fue clasificada

como “no severo’.
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En otro caso, la imagen de la radiografia “97786328.png” activo el segundo
escenario al obtener una prediccion unanime de 'severo' en todos los
clasificadores. El modelo severo mostrd consistencia diagndstica absoluta,
clasificando concordantemente el caso como "Grado 4" en los tres
algoritmos. Este caso demuestra la precision del sistema en grados
avanzados y la efectividad de la arquitectura en cascada para manejar casos

complejos que requieren analisis multiclases.

Figura 47

Resultado del diagndstico final del modelo binario y severo

Ingreso de nombre de imagen (1) o aleatorio(2): 2
Iniciando diagndstico para la imagen: C:\Users\PETER\Documents\Tesis\KODSG\Test\4\9778632R.png
Analizando imagen: C:\Users\PETER\Documents\Tesis\KODSG\Test\4\9778632R.png

Resultados de los clasificadores:

XGBoost: "severo'

LightGBM: "severo”’

CatBoost: "severo’

Resultado Modelo 1: La imagen es clasificada como “severo’.

El caso parece severo. Pasando al Modelo 2 para especificar el grado...

Resultados de los clasificadores:
XGBoost: 4"
LightGBM: 4"
CatBoost: °"4°

Nota. Se muestra el resultado del diagndstico realizado por los clasificadores
XGBoost, LightGBM y CatBoost, indicando que la imagen fue clasificada

como “severo” y luego se especifica como “Grado 4”.
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4.7. RESULTADOS DEL ANALISIS DE ROBUSTEZ

Para asegurar la estabilidad del modelo propuesto, se llevo a cabo el proceso
de entrenamiento y evaluacion en su totalidad en 10 ocasiones. El
rendimiento final del sistema, expresado como media + desviacion estandar,

fue el siguiente:

- Modelo Binario: 84.3% + 0.46%

- Modelo Severo: 88.6% =+ 0.49%.

Esta métrica de precision global respalda la robustez y la reproducibilidad
de los resultados, donde el clasificador CatBoost en el modelo binario
apunta a ser el mejor, mientras que, en el modelo severo, el clasificador

LightGBM ha demostrado una ligera ventaja sobre los demas.

Tabla 12

Resultados del analisis de robustez de los modelos propuestos

Ejecucion EfficientNetB0

de robustez  XGBoost LightGBM CatBoost
Binario Severo Binario Severo Binario Severo
0.84 0.88 0.84 0.89 0.84 0.89
0.84 0.89 0.84 0.89 0.84 0.88
0.84 0.89 0.84 0.89 0.84 0.88
0.84 0.88 0.84 0.89 0.85 0.88
0.84 0.89 0.85 0.89 0.85 0.89
0.84 0.88 0.84 0.88 0.84 0.88
0.83 0.89 0.83 0.88 0.84 0.88
0.84 0.89 0.83 0.88 0.84 0.88
0.84 0.88 0.84 0.88 0.84 0.88
10 0.84 0.88 0.84 0.89 0.85 0.89
Nota. Se muestran los resultados de precision obtenidos en distintas

O 0 1IN DN W —

ejecuciones para evaluar la estabilidad de los modelos propuestos.
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Figura 48

Comparacion de robustez del modelo binario
0.900
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0.700 -
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Nota. Se muestra la variabilidad en el rendimiento del modelo binario,

evaluando su estabilidad de resultados.

Figura 49

Comparacion de ejecuciones del modelo binario
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0875 mem CatBoost |
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Nota. Se muestran los resultados obtenidos en distintas ejecuciones del

modelo binario, permitiendo observar la consistencia en su desempefio.
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Figura 50

Comparacion de robustez del modelo severo
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88.60%

88.50%
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0.88
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0.87 1
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Nota. Se muestra la variabilidad en el rendimiento del modelo severo,

evaluando su estabilidad de resultados.

Figura 51

Comparacion de ejecuciones del modelo severo
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Nota. Se muestran los resultados obtenidos en distintas ejecuciones del

#1

modelo severo, permitiendo observar la consistencia en su desempeio.
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4.8. COMPARACION CON EL ESTADO DEL ARTE

Para cumplir con el objetivo especifico de evaluar y comparar el modelo
propuesto con los enfoques existentes en la literatura, se recopilaron
investigaciones recientes que abordan el mismo problema de clasificacion.
La Tabla 13 presenta una comparacion en términos de arquitectura,
recursos computacionales, estrategias de preprocesamiento y precision
obtenida. Se observa que, si bien modelos como el de Bose et al. (2024)
reportan un accuracy de 98%, la busqueda de soluciones Optimas no se
detiene solo en esta métrica. La constancia de investigaciones muestra que
la comunidad cientifica reconoce los factores del problema, donde la
eficiencia computacional y la escalabilidad en entornos reales son criterios
tan cruciales como la precision pura. En este contexto, el modelo hibrido

propuesto se posiciona de manera competitiva con sus ventajas clave:

e Optimizacion de recursos: Uso de arquitecturas ligeras
(EfficientNet) contra modelos pesados (VGG, ensambles complejos,
generacion de imagenes, etc.).

e Flexibilidad: Capacidad de trabajar con diferentes agrupaciones de

clases ((0,1/2,3,4) y (2,3,4)) sin requerir reentrenamiento desde cero.

Esta comparacion demuestra que el modelo propuesto no solo cumple con
estandares de precision, sino que lo hace de manera eficiente y adaptable,
siendo una solucion viable para entornos clinicos con restricciones

tecnologicas.



Tabla 13

Comparacion de modelos del estado del arte
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Términos < o =
= 24 = £& g
laTi=] o < S o
o 89 =9 EQ S_.o 8o
29 £ 8% €< Efd &d
M QB Nnw =B = -3 zd
Modelo VGG SCAE Net, Conv VGG, Efficient  Efficient
VGG16, Next ResNet, NetBS5 Net BO
DenseNet MobileNet,
DenseNet
Clasificacion Si ~ ~ Si ~ Si
j;rérquica
Epocas ~ +50 +15 +80 +50 +50
Tiempo ~ ~ ~ ~ 1 Hr 1.3 Hr
Memoria Alto Alto Alto  Alto Bajo Bajo
Recursos ~ ~ Landing12GB 11GB 6GB
graficos Lens
Aumentacion ~ ~ ~ ~ Si Si
de datos
Muestreo Si ~ ~ ~ ~ Si
Flexibilidad ~ ~ ~ ~ ~ Si
Preservacion ~ ~ ~ ~ Si Si
de datos
Generacion ~ ~ ~ ~ Si Si
virtual
Generacion  Si ~ ~ ~ ~ ~
fisica
Callbacks ~ ~ ~ Si Si Si
Regularizador~ Si ~ Si Si
Extractor de Si Si Si Si Si Si
caracteristicas
Clasificador ~ ~ ~ ~ ~ Si
GB
Ensamble ~ ~ ~ ~ ~ Si
Accuracy 098 0.96 0.95 0.83 0.82 0.89

Nota. Hr = Horas, GB = Gigabytes. Tabla elaborada por el autor con datos

adaptados de los estudios de Bose et al. (2024), Devarapaga et al. (2024),

Segura et al. (2024), Mohammed et al. (2023), Momenpour et al. (2025).

Las referencias completas de cada estudio se encuentran en la bibliografia.
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4.9. LIMITACIONES DEL ESTUDIO

A pesar de los resultados prometedores y el enfoque del modelo hibrido
propuesto, el estudio presenta varias limitaciones que deben ser
reconocidas. Estas limitaciones muestran el alcance actual de la

investigacion y proporcionan vias claras para el trabajo futuro:

* Tamafio y desbalance del Dataset: El estudio fue limitado por un
desbalance de clases expuesto en la Tabla 1. Las clases avanzadas de
osteofitos, Grado 3 (Moderado) y Grado 4 (Severo), estaban
desequilibradas con 757 y 173 imagenes, respectivamente. A pesar de
aplicar técnicas como el calculo de pesos y sobremuestreo SMOTE,
clasificar estas clases siguio siendo dificil, afectando la capacidad de

generalizacion de los modelos.

* Ausencia de generacion fisica de imagenes: El estudio abord6 el
aumento de datos y técnicas de sobremuestreo, en tiempo real, evitando
métodos computacionalmente intensivos de generacion fisica de
imagenes sintéticas a gran escala, como los modelos del estado del arte,
Bose et al. (2024), Momenpour et al. (2025) y Mohammed et al. (2023).
Esta decision, donde se priorizé la eficiencia y la preservacion de los
datos originales, limit6 la diversidad sintética de las muestras,
restringiendo potencialmente la robustez del entrenamiento y el

rendimiento en clases minoritarias.



LXXXVIII

Relacion entre exactitud y eficiencia computacional: El modelo
propuesto, basado en EfficientNetBO, prioriza la eficiencia
computacional, alcanzando una exactitud del 89% que lo hace viable
para entornos con recursos limitados. No obstante, esta relacion entre
eficiencia y rendimiento resulta en una exactitud inferior al estado del
arte, como el de Bose et al. (2024), posicionandolo como una solucién
competitiva en aplicaciones que valoran mas la operatividad que la

maxima precision diagnodstica.

Exploracion limitada de arquitecturas CNN: Aunque se realizd un
estudio comparativo de arquitecturas CNN y se selecciono
EfficientNetBO por su balance 6ptimo entre rendimiento y eficiencia,
la investigacion sugiere la exploracion de otras arquitecturas para tareas
de vision por computadora. Esto sugiere que, si bien la arquitectura
elegida se ajusta a las limitaciones del proyecto, podria haber otras que

logren un rendimiento aun mayor.

Estado del estudio para trabajos futuros: El estudio se presenta como la
implementacion de un modelo funcional y una metodologia validada
que sienta las bases para el futuro desarrollo de herramientas de apoyo
al diagnostico clinico de osteofitos. Esto implica que el modelo actual
no es una solucion clinica completamente integrada, sino una etapa
fundamental que requiere mas desarrollo y validacion clinica para su

aplicacion practica.
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5. CONCLUSIONES

5.1.

5.2.

CONCLUSION GENERAL

En esta investigacion se propuso desarrollar e implementar un modelo de
aprendizaje automatico para el diagnostico del grado de osteofitos en

radiografias. Donde se ha llegado a la siguiente conclusion general.

Se cumplio6 exitosamente el objetivo general a través de un modelo hibrido
funcional para el diagndstico del grado de osteofitos en radiografias. Donde
la estrategia mas eficaz no era un solo modelo de CNN ni un solo
clasificador GB, sino una clasificacion jerarquica que utiliza de manera
combinada un modelo de red neuronal convolucional para la extraccion
automatica de caracteristicas visuales de las radiografias y un clasificador
de gradient boosting para la toma de decisiones final. Mediante un método
de ensamble se pudo designar a votacion entre los mejores modelos hallar
el veredicto del diagndstico, aprovechando la robustez de los modelos
propuestos. Dicho método es capaz de tomar una radiografia y emitir una
decision para el diagnostico del grado de severidad del osteofito, validando

asi la viabilidad del enfoque hibrido propuesto.

CONCLUSIONES ESPECIFICAS

Respecto al primer objetivo especifico. Se logroé disenar y validar una
arquitectura de aprendizaje automatico con un rendimiento optimizado para

la complejidad inherente del problema. Se concluye que un tinico modelo
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que intenta clasificar las cinco clases de forma simultdnea presenta
limitaciones significativas, debido principalmente a la alta similitud visual
entre grados adyacentes y al desbalance de clases. La arquitectura disefada,
por el contrario, descompone el problema de forma jerarquica,

demostrando ser una solucion superior. El disefio final consiste en:

e Un modelo 1 (binario), que actia como un clasificador de alta
fiabilidad para diferenciar casos "no severos" de "severos".

e Un modelo 2 (severo), que se enfoca unicamente en los casos
severos para especificar el grado (2, 3 o 4), manejando esta tarea
mas sutil con mayor habilidad que un modelo original de cinco

clases.

Esta arquitectura de dos etapas representa ser Optima, no solo por alcanzar
una alta precision diagndstica de hasta 89%, sino también por su eficiencia
computacional. A diferencia de muchos modelos del estado del arte que
dependen de arquitecturas considerablemente pesadas y recursos de
servidor (data center), el modelo propuesto logra un rendimiento
competitivo en hardware de consumo (laptop comercial), sin requerir la

generacion de imagenes offline ni tiempos de ejecucion exorbitantes.

Respecto al segundo objetivo especifico. Se cumplid con el objetivo
mediante una evaluacién y comparacion sistemdtica de las diferentes
arquitecturas desarrolladas durante la investigacion. EI modelo jerarquico
hibrido final fue comparado cuantitativamente con el modelo de referencia
del estado del arte, que es el enfoque de Deep Learning de extremo a

extremo (una CNN ftnica para las 5 clases). La evaluacion, basada en



XCI

métricas como el F1-score por clase y el analisis de la matriz de confusion,
demostré de manera concluyente la superioridad del sistema jerarquico
propuesto. Mientras que el modelo de 5 clases fallaba en distinguir clases,
el sistema jerarquico logro, primero, una separacion robusta de casos leves
y severos y, segundo, una clasificacion mas enfocada de los grados de alta

severidad.

Durante la evaluacion se demostré que el modelo propuesto es
significativamente mejor en términos de eficiencia y potencial de
despliegue que muchos enfoques del estado del arte. Mientras que otros
estudios se centran en modelos monoliticos de gran tamafio para obtener
ganancias marginales de precision, esta clasificacion jerarquica alcanza un
rendimiento de alto nivel (89%) con una fraccion de recursos
computacionales con respecto al estado del arte. Esta eficiencia lo convierte
en una solucidn no solo precisa, sino también practica y accesible para su

posible integracion en entornos clinicos con recursos limitados.

En definitiva, esta tesis no solo resulta en la implementacion de un modelo
funcional, sino que también aporta una metodologia validada que aborda
eficazmente los desafios de la clasificacion de imagenes médicas, sentando
las bases para el desarrollo futuro de herramientas de apoyo al diagnostico

clinico.
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6. RECOMENDACIONES

Tras el desarrollo y evaluacion del modelo propuesto, se han reconocido

diversas maneras para mejorar este trabajo. A continuacion, se presentan las

siguientes recomendaciones:

Incrementar el tamafio del dataset: Se recomienda la recopilacion de un
mayor numero de radiografias, especialmente para las clases
minoritarias (Grado 3 y 4). Datos mas balanceados permitirdn mejorar

el rendimiento y la capacidad de generalizacion del Modelo 2.

Enriquecimiento con datos clinicos: Se recomienda incorporar datos no
visuales, como la edad, sexo, indice de masa corporal ¢ historial clinico.
La combinacion de las caracteristicas extraidas con estos datos tabulares

podria mejorar la precision y dar mayor relevancia clinica.

Refinamiento del clasificador jerarquico: El Modelo 1 agrupa las clases
0y 1 como "No Severo". Se recomienda entrenar un tercer modelo que
se encargue solo de diferenciar entre el Grado 0 y el Grado 1, generando
un clasificador de radiografias sanas. Ademas, de un modelo donde

pueda descartar clases que no sean subyacentes, como el Grado 0, 2, 4.

Exploracion de otras arquitecturas de CNN: Los modelos de la familia
EfficientNet indicaron ser un extractor de caracteristicas eficaz, se
recomienda usar otras arquitecturas 6ptimas en cuanto al uso de recursos

para tareas de vision por computadora y comparar los resultados.
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Validacion clinica con expertos: Se recomienda realizar un estudio en el
que las predicciones del sistema sean comparadas con las evaluaciones
de un panel de radidlogos expertos. Esto permitiria no solo validar la
precision del modelo frente a un estandar humano, sino también evaluar
la concordancia inter-observador y entender en qué tipo de casos el

modelo difiere de la opinion experta.

Desarrollo de una interfaz de usuario (UI): Para facilitar su uso por parte
de personal no técnico, se recomienda encapsular el pipeline final en una
aplicacion de escritorio o web simple, donde el usuario pueda cargar una

radiografia y recibir el diagnostico de forma clara e intuitiva.



XCIV

7. REFERENCIAS

Mayo

De la

Clinic. (2022). Espolones oseos - Sintomas y causas.
https://www.mayoclinic.org/es-es/diseases-conditions/bone-
spurs/symptoms-causes/syc-20370212
Torre, E. (2021). Lesiones de disco: degeneracion con osteofitos.
Neurocirugia de la Torre.
https://www.neurocirugiaequipodelatorre.es/lesiones-de-disco-
degeneracion-con
osteofitos#:%7E:text=El%20especialista%20puede%20detectar

%20la,tomograf%C3%ADa%?20axial%20computarizada%20(TAC).

M.LN.S.A. (2019). Se estima que en el Peru cada ario se diagnostican mas de

100  casos nuevos de artritis  reumatoidea.  [Noticia].
Ministerio de Salud - Gobierno del Pert.
https://www.gob.pe/institucion/minsa/noticias/27840-se-estima-que-
en-el-peru-cada-ano-se-diagnostican-mas-de-100-casos-nuevos-de-

artritis-reumatoidea

Aenolastname, A. (2022). Peru: Lima registra 300 casos anuales de artritis

infantil. AméricaEconomia. https://www.americaeconomia.com/sector-

publico/peru-lima-registra-300-casos-anuales-de-artritis-infantil

Kokkotis, C., Ntakolia, C., Moustakidis, S., Giakas, G., & Tsaopoulos, D.

(2022). Explainable machine learning for knee osteoarthritis diagnosis
based on a novel fuzzy feature selection methodology. Physical and

Engineering Sciences in Medicine, 45(1), 219-229.



XCV

Tiulpin, A., Thevenot, J., Rahtu, E., Lehenkari, P., & Saarakkala, S. (2018).
Automatic knee osteoarthritis diagnosis from plain radiographs: a deep
learning-based approach. Scientific reports, 8(1), 1727.

Antony, J., McGuinness, K., O'Connor, N. E., & Moran, K. (2016, December).
Quantifying radiographic knee osteoarthritis severity using deep
convolutional neural networks. In 2016 23rd international conference
on pattern recognition (ICPR) (pp. 1195-1200). 1EEE.

Wang, Y., Wang, X., Gao, T., Du, L., & Liu, W. (2021). An automatic knee
osteoarthritis diagnosis method based on deep learning: Data from the
Osteoarthritis Initiative. Journal of Healthcare Engineering, 2021,
Article ID 5586529.

Tycowicz, C. (2020). Towards shape-based knee osteoarthritis classification
using graph convolutional networks. En 2020 IEEE 17th International
Symposium on Biomedical Imaging (ISBI) (pp. 750-753). IEEE.

Duran Olivar, D. (2022). Automatic Detection of Knee Joints and Classification
of Knee Osteoarthritis Severity from Plain Radiographs using CNNs
(Tesis de maestria, Universitat Oberta de Catalunya).

Yang, X., Tang, P., Zou, K., Dai, D. (2024). HCGN: Hierarchical Convolution
and Graph Network for Predicting Knee Osteoarthritis. 2024 IEEE
International Conference on Medical Artificial Intelligence (MedAl).

Bengani, V. (2024). Hybrid Learning Systems: Integrating Traditional Machine
Learning with Deep Learning Techniques [Tesis de maestria, Jain

University].



XCVI

Mavaie, P., Holder, L., & Skinner, M. K. (2023). Hybrid deep learning
approach to improve classification of low-volume high-dimensional
data. BMC Bioinformatics, 24(419).

Chieregato, M., Frangiamore, F., Morassi, M., Baresi, C., Nici, S., Bassetti, C.,
Bna, C., & Galelli, M. (2022). A hybrid machine learning/ deep learning
COVID-19 severity predictive model from CT images and clinical data.
Scientific Reports, 12, 7890.

Fisioterapia Online. (s.f). Osteofitos. https://www. fisioterapia-
online.com/glosario/osteofitos

Fisiolution. (2023). Qué son y como afectan a las articulaciones del cuerpo
[Fotografia]. https://fisiolution.com/osteofitos-que-son-y-como-
afectan-a-las-articulaciones-del-cuerpo/

Mayo  Clinic.  (2020).  Osteoartritis —  Sintomas y  causas.
https://www.mayoclinic.org/es/diseases-
conditions/osteoarthritis/symptoms-causes/syc-20351925

Mayo Clinic. (2023). Artritis. Mayo
Clinic. https://www.mayoclinic.org/es/diseases-
conditions/arthritis/symptoms-causes/syc/20350772

Enciclopedia Médica A.D.A.M. [Internet]. Atlanta (GA): A.D.A.M., Inc.;
©1997-2025. Imagenologia y radiologia.
https://medlineplus.gov/spanish/ency/article/007451.htm

Top Doctors. (s.f.). Radiografia. Diccionario Médico Top Doctors.
https://www.topdoctors.es/diccionario-medico/radiografia

IBM. (s.f)). Machine learning. IBM Think.

https://www.ibm.com/think/topics/machine-learning



XCvII

Built In. (s.f.). Deep learning. https://builtin.com/machine-learning/deep-
learning

Schmidhuber, J. (2015). Deep learning in neural networks: An
overview. Neural networks, 61, 85-117.

Sancho, F. (s.f.). Redes neuronales. Universidad de Sevilla.
https://www.cs.us.es/~fsancho/Blog/posts/Redes Neuronales.md.html

Analytics  Vidhya. (2022). Basics of CNN in deep learning.
https://www.analyticsvidhya.com/blog/2022/03/basics-of-cnn-in-deep-
learning/

Analytics Vidhya. (2020). Convolutional neural networks (CNN). Medium.
https://medium.com/analytics-vidhya/convolutional-neural-networks-
cnn-a78e78c1ba9%4

DataScientest. (2023). Convolutional neural network: Everything you need to
know. https://datascientest.com/en/convolutional-neural-network-
everything-you-need-to-know

KnightHawkK. (2020). How to use Conv2D layers as fully connected layers.
Medium. https://medium.com/@knighthawkk/how-to-use-conv2d-
layers-as-fully-connected-layers-b0a82eb8a408

Cortez, O. (2020). Introduccion a los métodos de ensamble y al algoritmo de
XGBoost: Caso prdctico. Medium.
https://medium.com/@oscars.cortezmo/introduccidon-a-los-métodos-
de-ensamble-y-al-algoritmo-de-xgboost-caso-practico-e8cb0d58394b

Akif, M. A., Butun, 1., Williams, A., & Mahgoub, 1. (2025). Hybrid Machine
Learning Models for Intrusion Detection in IoT: Leveraging a Real-

World IoT Dataset. arXiv preprint arXiv:2502.12382.



XCVII

Mukhlif, A. A., Al-Khateeb, B., & Mohammed, M. A. (2023). Incorporating a
Novel Dual Transfer  Learning  Approach  for  Medical
Images. Sensors, 23(2), 570.

Paitan, H. N., Duefias, M. R. V., Vilela, J. J. P., & Delgado, H. E. R. (2019).
Metodologia de la investigacion cuantitativa-cualitativa y redaccion de
la tesis. Ediciones de la U.

Silla, Carlos & Freitas, Alex. (2011). A survey of hierarchical classification
across different application domains. Data Mining and Knowledge
Discovery. 22. 31-72.

ShashwatWork. (2022). Knee osteoarthritis dataset with severity grading
[Dataset]. Kaggle.
https://www kaggle.com/datasets/shashwatwork/knee-osteoarthritis-
dataset-with-severity/data

Yang, Y., Zhang, L., Du, M., Bo, J., Liu, H., Ren, L., Li, X., & Deen, M. J.
(2021). A comparative analysis of eleven neural networks architectures
for small datasets of lung images of COVID-19 patients toward
improved clinical decisions. Computers in Biology and Medicine, 139,
104887.

Viso Al (2023). EfficientNet: How to achieve state-of-the-art performance
with compound scaling. https://viso.ai/deep-learning/efficientnet/

Deza, A., Jonnalagadda, A., & Eckstein, M. (2017). Towards metamerism via
foveated style transfer. arXiv preprint arXiv:1705.10041.

Bose, A. S. C., Srinivasan, C., & Joy, S. 1. (2024). Optimized feature selection

for enhanced accuracy in knee osteoarthritis detection and severity



XCIX

classification with machine learning. Biomedical Signal Processing and
Control, 97, 106670.

Devarapaga, S., & Thumma, R. (2024). Knee Osteoarthritis SCAENet: Adaptive
Knee Osteoarthritis Severity Assessment Using Spatial Separable
Convolution with Attention-Based Ensemble Networks with Hybrid
Optimization Strategy. Journal of Imaging Informatics in Medicine, 38,
1563—-1580.

Segura, F. M., Segura, F. P., Zudaire, M. P. L., & Segura, F. V. (2024).
Advances in Artificial Intelligence for automated knee osteoarthritis
classification using the IKDC system. European Journal of Orthopaedic
Surgery & Traumatology, 35, 32.

Mohammed, A. S., Hasanaath, A. A., Latif, G., & Bashar, A. (2023). Knee
Osteoarthritis Detection and Severity Classification Using Residual
Neural Networks on Preprocessed X-ray Images. Diagnostics, 13(8),
1380.

Momenpour, T., & Abu Mallouh, A. (2025). Optimizing CNN-Based Diagnosis
of Knee Osteoarthritis: Enhancing Model Accuracy with CleanLab

Relabeling. Diagnostics, 15(11), 1332.



8. ANEXOS

8.1. MATRIZ DE CONSISTENCIA

PROBLEMA | OBIJETIVO | HIPOTESIS | VARIABLE | DIMENSION INDICADOR ESCALA

GENERAL Independiente: | CNN Image Input Size [224 x 224]

(Puede un Implementar | Con un Modelo + Base Model [CNN’s]

modelo un modelo modelo Hibrido de GB Callbacks [ES, RLR]

hibrido de hibrido de hibrido de Machine Optimizer [Adam, SWA]

Machine Machine Machine Learning. Epochs [30-500]

Learning Learning para | Learning se Batch-size [32]

diagnosticar | diagnosticar | puede Dropout [0.4—-0.7]

diferentes diferentes diagnosticar Learning Rate [1e-3 —1e-10]

grados de grados de diferentes L2 Regularization [1e-2 — 1e-4]

osteofitos en | osteofitos en | grados de Activation Function [sigmoid — softmax]

radiografias? | radiografias. | osteofitos en Loss Function [Binary C., Categorical C.]
radiografias. Classifier [GB’s]

ESPECIFICOS Dependiente: Osteofitos Accuracy [0-1]

(Con una Disefiar una | Con una Diagnostico Precision [0-1]

arquitectura | arquitectura | arquitectura | del grado Recall [0-1]

Optima de un | optima de un | 6ptima de un | osteofito en Fl-score [0-1]

modelo modelo modelo radiografias.

hibrido de hibrido de hibrido de

Machine Machine Machine

Learning se Learning para | Learning se

puede diagnosticar | puede

diagnosticar | diferentes diagnosticar

diferentes grados de diferentes

grados de osteofitos en | grados de

osteofitos en | radiografias. | osteofitos en

radiografias? radiografias.
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(Esel
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diferentes
grados de
osteofitos en
radiografias.
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Institucional de la Universidad Nacional de Moquegua, de conformidad con la Ley N° 30035 Ley
que regula el Repositorio Nacional Digital de Ciencia, Tecnologia e Innovacion de Acceso
Abierto y Resolucion de Comision Organizadora N° 041-2022-UNAM que aprueba el
Reglamento que regula el Repositorio Institucional Digital de la UNAM.

1. DATOS DEL AUTOR

Nombres y Apellidos T Peter Gianfranco Negron Yucra
DNI/Carnet de Extranjeria/Pasaporte N° : ...........ccccoevveennne 13220402 . .....coorireniin,
Correo electrénico e PETERFRKL1T@GMAILCOM |
Teléfono/Celular s ——— 972020794........oovn

2. GRADO, TITULO O ESPECIALIZACION (Marque con una X)

Bachiller Titulo Magister Doctor Segunda
Profesional Especialidad
X

3. TIPO DE PUBLICACION (Marque con una X)

a) Articulo ( )

b) Tesis de pregrado (X)

c) Tesis de Maestria ( )

d) Tesis de Doctorado ( )

e) Monografia ( )

f) Reporte de caso cientifico o hallazgos ( )

g) Libro ( )

h) Partedeunlibro ( )

i) Revision ( )

j) Conferencia ( )

k) Presentacion ( )

) Articulo preliminar ( )

m) Articulo antes de ser publicado ( )

n) Articulodeprensa ( )

0) Documentos internos ( )

p) Imagen ( )

q) Documentos técnicos ( )

r) Ponencias presentadas en eventos cientificos (Jornada, Congreso, Simposio
Conferencias, etc.) ( )

s) Informes de suficiencia profesional ( )

t) Patentes producidas por académicos/as ( )
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4. TIPO DE TRABAJO DE INVESTIGACION (Marque con una X)

a) Tesis (X)

b) Trabajo de Investigacion ( )

c) Trabajo de suficiencia profesional ( )
d) Trabajo académico ( )

5. DATOS DE LA PUBLICACION

.............................................................................................................

.............................................................................................................

https://catalogos.concytec.gob.pe/vocabulario/ocde ford.html) : ..........2:02.04 .
c) Fecha de publicacion : .............cccecerrrens 13de Octubre de 2025 . . ... .

6. DATOS DEL ASESOR:

a) Nombres y Apellidos : ..........ccccoevvevvirernnenn Hugo Euler Tito Chura ...
b) DNI/Pasaporte/Cedula : ..........covvrmvvrrrrererenres, L —
iR o o N — 0000-0001-8269-0655 . ...

FIRMA

DOCUMENTO DE IDENTIDAD & .oovovvoveeeeeeeeeeveins 73220492
NOMBRES Y APELLIDOS  :.ocooooveevnnn] Peter Gianfranco Negron Yucra



L‘“UNIVERSIDAD NACIONAL DE MOQUEGUA”
UNAM VICERRECTORADO DE INVESTIGACION

a8 ke e 4 M

LICENCIAS

Licencia Estandar

Bajo los siguientes terminos, autorizo el depdsito de mi trabajo de investigacion en el Repositorio
Institucional Digital de la UNAM.

Con la autorizacion de deposito da mi trabajo de investigacion, otorgo a la Universidad Nacional
de Moquegua, una Licencia No Exclusiva para reproducir. distribuir, comunicar al publico,
transformar (Unicamente mediante su traduccion a otros idiomas) y poner a disposicion del
publico mi trabajo de investigacion (incluido el resumen), en formato fisico o digital, en cualquier
medio, conocido o por conocerse, a través de los diversos servicios provistos por la Universidad,
creados o por crearse, tales como el Repositorio Institucional Digital de la UNAM, Coleccién de
Tesis, entre otros, en el Peru y en el extranjero, por el tiempo y veces que considere necesarias,
y libre de remuneraciones.

En virtud de dicha Licencia, la UNIVERSIDAD NACIONAL DE MOQUEGUA, podré reproducir mi
trabajo de investigacion en cualquier tipo de soporte y en mas de un ejemplar, sin modificar su
contenido, solo con los propdsitos de seguridad, respaldo y preservacion.

Declaro que el trabajo de investigacion es una creacion de mi autoria y exclusiva titularidad, o
coautoria con titularidad compartida, y me encuentro facultado a conceder la presente licencia y,
asimismo, garantizo que dicho trabajo de investigacion no infringe derechos de autor de terceras
personas.

La UNIVERSIDAD NACIONAL DE MOQUEGUA consignara el nombre delllos autor/es del
trabajo de investigacion, y no le hara ninguna modificacion mas de la permitida en la presente
licencia.

Autorizo el deposito (marque con una X).
(_X_) Sl autorizo que se deposite inmediatamente.

FIRMA
DOCUMENTO DE IDENTIDAD : .....ocoovveeveennn. 73220492 oo
NOMBRES Y APELLIDOS  :......... Peter Gianfranco Negron Yucra

FECHA : 13 de Octubre de 2025

..............................................................
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ANEXO VIII

DECLARACION JURADA DE ORIGINALIDAD DE TRABAJO DE
INVESTIGACION / TESIS / TRABAJO DE SUFICIENCIA PROFESIONAL

Yo R Peter Gianfranco Negron Yucra

de la Escuela Profesional de:
_Ingenieria de Sistemas e Informatica
de !a Unlver5|dad Nac:onal de Moquegua, identificado(a) con DNI N"... ..?‘3.??93‘.‘9.2‘ .... , autor(a)
del Trabajo de Investigacion / Tesis / Trabajo de suficiencia profesional denominado:
... 21agnestico. del.grado. de osteofito. en. radiografias. mediante. un. medelo hibrido. de.......
B I, T — ;"™

.....................................................................................................................................................

Declaro bajo juramento que:

1. El trabajo de investigacion es auténtico, siendo resultado de mi trabajo personal, que no
se ha copiado, que no se ha utilizado ideas, formulaciones, citas integrales e ilustraciones
diversas, sacadas de cualquier tesis, obra, articulo, memoria, etc., (en version digital o
impresa), sin mencionar de forma clara y exacta su origen o autor, tanto en el cuerpo del
texto, figuras, cuadros, tablas u otros que tengan derechos de autor. Por tanto, el trabajo
de investigacion no ha sido plagiado total ni parcialmente.

2. El trabajo de investigacion no ha sido autoplagiada, es decir, no ha sido publicada ni
presentada anteriormente para obtener algln grado académico previo o titulo profesional.

3. Los datos presentados en los resultados son reales, no han sido falseados, ni duplicados,
ni copiados y por tanto los resultados que se presentan en el trabajo de investigacion
constituiran aporte a la realidad investigada.

Soy consciente de que, el hecho de no respetar los derechos de autor y hacer plagio, es objeto
de sanciones universitarias y/o legales, por lo que asumo cualquier responsabilidad que pudiera
derivarse de irregularidades en el trabajo de investigacion, asi como de los derechos sobre |a
obra presentada.

Mogquegua, ... 13 de Octubre de 2025

S

Nombres y Apellidos: Peter Gianfranco Negron Yucra
DNI: 73220492
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Hugo Euler TITO CHURA
TESIS 2025 v2-INFORME IA.pdf

Informe Final Tesis observaciones levantadas - Peter Negron

Tesis 2025

&
®  Universidad Nacional de Moquegua

Detalles del documento

Identificador de la entrega

trn:oid:::1:3337302325

Fecha de entrega
12 sep 2025, 12:31 p.m. GMT-5

Fecha de descarga

12 sep 2025, 12:39 p.m. GMT-5

Nombre del archivo
TESIS_2025_v2-INFORME_IA.pdf

Tamaiio del archivo

21 MB
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Identificador de la entrega trnioid::1:3337302325

98 paginas

13.709 palabras

832.421 caracteres

Identificador de la entrega trnzoid::1:3337302325
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9% Similitud general

El total combinado de todas las coincidencias, incluidas las fuentes superpuestas, para ca...

Filtrado desde el informe

» Bibliografia
+ Texto citado
+ Texto mencionado

+ Coincidencias menores (menos de 8 palabras)

Fuentes principales

8% @ Fuentes de Internet
3% Publicaciones
4% A Trabajos entregados (trabajos del estudiante)

Marcas de integridad
N.° de alertas de integridad para revisién
Los algoritmos de nuestro sistema analizan un documento en profundidad para

No se han detectado manipulaciones de texto sospechosas. . buscar inconsistencias que permitirian distinguirlo de una entrega normal. Si
advertimos algo extrafio, lo marcamos como una alerta para que pueda revisarlo,

Una marca de alerta no es i un indicador de problemas. Sin embargo,
recomendamos gue preste atencion y la revise.
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Fuentes principales

8% @ Fuentesde Internet
3% M@ Publicaciones
4% A Trabajos entregados (trabajos del estudiante)

Fuentes principales

Las fuentes con el mayor nimero de coincidencias dentro de la entrega. Las fuentes superpuestas no se mostraran.

o Internet

medium.com

Internet

www.ibm.com

@

hdl.handle.net

o Internet

www.coursehero.com

Trabajos del

estudiante
Universidad Internacional de la Rioja

Trabajos del

estudiante
Universidad Continental

Internet

repositorio.unam.edu.pe

Q@

www.mdpi.com

€

oa.upm.es

rabajos del

estudiante
Universidad Nacional de Colombia

o Internet

repositorio.uncp.edu.pe
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RESOLUCION DE CONSEJO UNIVERSITARIO
N° 818-2025-CU

Moguegua, 20 de noviembre de 2025

VISTOS:

El Proveido N* 4717-2025R de fecha 14 de noviembre de 2025 emitido por el Rectorado, Informe N° D0480-2025-
UNAM-R-SG de fecha 14 de noviembre de 2025 emitido por el Secrefario Genera, Informe Técnico N* DJ160-2025-SEGE-GT emitido
por la Especialista Administrativo I-Grados y Titulos, el Acuerdo del Pleno del Consejo Universitario de Sesibn Extraordinaria N° 44-
2025-SE-CU-LINAM, da facha 19 de noviembra de 2025, y;

CONSIDERANDO:

Que, conforme al 4to parrafo del artfculo 18, de la Constitucion Politica del Pert, dispone qus cada Universidad es
auténoma en su régimen normativo, de gobiemo, académico, administrativo ¥ econdmico. Y el articulo 8° de la Ley N® 30220-Ley
Universitaria, establece que 1a referida autonomia inherente a las Universidades, 5e sjerce de conformidad con la Constitucion y demés
normativa aplicable. Concordante con el articulo 1, de la Ley N® 31520, Ley que restablece la autonomia y la institucionalidad de las
universidades peruanas, asi como k2 Ley N° 32141, Ley que modifica la Ley N 30220-Ley Universitaria, a fin de fortalecer la
institucionalidad de las Universidades Piblicas licenciadas;

il Cue, el Articulo 58, de la Ley N° 30220-Ley Universitaria, establece que el Consejo Universitario es el méximo drgano
i da gestion, direccion y ejecucién académica y administrativa de la Universidad. Concardante con el articulo 18° del Estatuio de la
\ Universidad Nacional de Mogquegua, aprobado bajo Resofucion de Asamblea Universitaria N° 015-2025-AU-UNAM;

Que, el articulo 5% de 13 Ley Universitaria-Ley N° 30220, establece las atribuciones del Consejo Universitario, y
spec:ﬁcamente el numeral 59.8, establece; Conferir los gradas académices y los titulos profesionales aprobados por las Facultades y
q. '/ Escuela de Posgrado, asi como otorgar distinciones honorificas y reconocer y revalidar los estudios, grados y titulos de universidades
: extranjeras, cuando ka universidad esta autorizada por la Superintendencia Nactonal de Educaciin Superior Universitaria. Concordante
P / <=4 U“N .;- “ con el numeral 14, del articulo 20° del Estatuto de la Universidad Nacional de Moquegua,

/ ¢ Que, el Sr. Rector s ef personero y representante legal de la Universidad Nacional de Moquegua, conforme a lo
dispuesta por la Ley N° 30220-Ley Universitaria, tiene a su carge la Direccion, Conduccion y Gestibn del Gobiene Universitario an todos
sus ambitos, concordante con el articule 24° y numeral 2 del articulo 26° del Estatuto de fa Universidad Nacional de Moquegua;

Que, mediante Informe Técnico N° DO160-2025-SEGE-GT de fecha 13 de noviembre de 2025, e Informe N° DD480-
2025-UNAM-R-SG de fecha 14 de noviembre de 2025, el Secretario General de fa UNAM, remite al Rectorado el expediente para el
tramite de Titulo Profesional de Ingeniero de Sistemas e Informatica del Bachiller: NEGRON YUICRA PETER GIANFRANCO de fa
Escuela Profesional de Ingenieria de Sisternas e Informdtica, quien se encuentra apto para la expedicion del Titulo Profesional de
Ingeniero de Sisternas e Informética, al haber cumplido satisfactoriamente con los requisitos legales y regiamentarios, exigidos en el
Reglemento de Grados y Titulos de la Universidad Nacional de Moquegua, conforme lo sefiala la Direccion de Actividades y Servicios
Académicos ¥ la Direccidn de la Escuela Profesional de Ingeniaria de Sistemas & Informéatica, razén por 1a cual, el sefior Secretario
General incluye dicho expediente como punto de agenda para ser fratado en Sesion Extraordinaria de Conseje Universitario de fecha
19 de noviembre de 2025;

Que, el articulo 44° de la Ley N° 30220, Ley Universitaria sefiala que fas universidades otorgan los grados académicos

de Bachiller, Maestro, Doctor y fos Titulos Profesicnales que comespondan, a nombre de la Nacion {...). Asimismo, [a Ley N° 31803,

’/ reodiiica el articulo en mencion adicionando; La Superintendencia Nacional de Educacian Superior Universitaria (SUNEDU) determina

los critarios, asi como establece y supervisa el procedimiento administrative para el reconocimiento de gradoes y tiluloe otorgados en el
extranjera, en el marco de la normativa vigente;

Que, el numeral 45.2 del arficulo 45° de fa Ley N° 30220, Ley Universitaria, precisa los requisitos minimos para la
\ gbtencion def fitulo profesional, como son: ef grado de Bachiller y la aprobacidn de una tesis o frabajo de suficiencia profesional.
}S;umssmo establece que el fitulo profesional solo se puede obisner en la universidad en la cual se haya oblenido el grado de bachiller,

T Cue, mediante Resolucion de Comision Organizadora N 1153-2021-\JNAM, se aprobd ef Reglamento de Grados y
Titulos de la Universidad Nacional de Moquegua, el mismo que fug modificado a iravés de las Resoluctones de Comisién Crganizedora
N® 410; 453 y 880-2022, N° 880-2023-UNAM y N° 081, 484-2024-UNAM ef cual establece los requisitos y norma los procedimientos
para la obtencion de los grados académicos y titulos profesicnales conferidos por esta Casa Superior de Estudios;

Que, bajo ef amparo de ks considerandos precedentes, el Plene def Consejo Universitaric en Sesidn Exiraordinaria N*
44-2025-SE-CU-UNAM, de fecha 19 de noviembre de 2025, emilid, &l siguiente, Acuerdo, POR UNANIMIDAD CONFERIR, a nombre
de la Nacion el Titulo Profesicnal de Ingeniero de Sistemas e Informética por la modalidad de sustentacion de tesis al Bachiller: NEGRON

Domicilio Legal: Profongacicn Av., Ancash SN - Mogquegua
RUG: 20449347448 - Telsforo: (053) 670163
Pagina Web: www.unam.edu.pe
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RESOLUCION DE CONSEJO UNIVERSITARIO
N° 818-2025-CU

Moguegua, 20 de naviembre de 2025

YUCRA PETER GIANFRANCO, de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas e Informatica, de Ia Facultad de Ingenierias de la
Universidad Nacional de Moquegua,

En uso de las facultades y atribuciones conferidas por el Art. 18, de la Constitucidn Politica del Perd, la Ley §° 30220
Ley Universitaria, €l Estatuto de la Universidad Nacional de Moguegua, y & lo acordado por & pleno del Consejo Universitario:

SE RESUELVE:

ARTICULO 1°: CONFERIR, A NOMBRE DE LA NACION al Bachiler

= NEGRON YUCRA PETER GIANFRANCO
TESIS : “DAGHOSTICO DEL GRADO DE OSTEQFITO EN RADIOGRAFIAS MEDIANTE UN MODELG HIBRIDO DE MACHINE LEARNING", cuyo

Asesor Principal fue el Dr. Hugo Evler Tito Chura.
EITITULO PROFESIONAL DE INGENIERO DE SISTEMAS E INFORMATICA.

Por la modalidad de SUSTENTACION DE TESIS, de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas e Informatica, de
la Facultad de Ingenierias de ka Universidad Nacional de Moquegua.

ARTICULO 2°: ENCARGAR, 2! Secrataric General a través de quien comesponda, para que realice las acciones

pertinentes relacionadas con la inscripcién comespondiente en el Registo de Grados y Titulos de la Superntendencia Nacionat de
Educacion Superior Universitaria - SUNEDU.

ARTICULO 3°: DISPONER, ef cumplimiento de la presente Resolucion a todas las dependencias de la Universidad
Nacional de Mogquagua.

/..—“_‘-\

ARTIicuULO 4°: plSFﬁNER la publicacion de la presente resolucidn en el Portal Institucional de fa Universidad
Nacional de Moquegua www.unam_edu.pe

\REGISTRESE, PUBLIQUESE Y CUMPLASE;

Domicilio Legal: Prolongzeidn Av., Ancash SMN - Moquegua
RUC: 20449347442 - Teléfono: (053) 670168
Pagina Web: www. inam.edu.pe
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