1. Contextualizacion del problema

Durante este ejercicio demostrare lo aprendido sobre redes neuronales
usando PyTorch, una herramienta que permite crear y entrenar modelos con
bastante flexibilidad y claridad en su estructura. A diferencia de otras plataformas
como TensorFlow, PyTorch nos permite ver paso a paso como se comporta el
modelo, entender mejor su funcionamiento y tener mayor control durante el
proceso de aprendizaje. Esto lo convierte en una buena opcion para aprender y
experimentar desde cero.

He elegido trabajar en el campo de la salud, un area donde los avances
tecnologicos pueden tener un impacto directo en la vida de las personas. En
particular, nos enfocaremos en un problema muy concreto: detectar fracturas en
radiografias. Esta es una tarea habitual en hospitales y clinicas, donde cada dia se
analizan cientos de imagenes para saber si un hueso esta roto o no.

En este sentido, pienso que es un buen reto aplicar lo aprendido en redes
neuronales a un problema real como este. La idea es ayudar a que, en el futuro,
este tipo de modelos puedan dar una primera opinidon rapida sobre si una
radiografia muestra una fractura, y asi apoyar a los profesionales médicos, sobre
todo en contextos con mucha carga de trabajo o con pocos especialistas
disponibles.

Trabajar con este tipo de imagenes también nos permite aplicar una red
neuronal de imagenes, algo que hemos aprendido en el modulo y que se adapta
muy bien al tipo de datos que queremos analizar.

En resumen, este proyecto busca demostrar que, con lo aprendido y usando
PyTorch, es posible desarrollar un modelo que aprenda a identificar fracturas en
radiografias, y que esta tecnologia puede servir como una herramienta util en la

salud.



2. Seleccion y preparacion de datos

Para este proyecto decidi trabajar con una base de datos de imagenes de
radiografias de huesos, que encontré en la plataforma Kaggle. Esta base contiene
fotos organizadas en dos grupos muy claros: imagenes de huesos fracturados y de
huesos sanos. En total hay unas 9,000 imagenes, y todas estan del mismo tamafio
y en buena calidad, lo que ayuda mucho a la hora de trabajar con ellas.

Elegi esta base de datos porque me interesa el tema de la salud, y creo que
usar imagenes para detectar fracturas es un problema muy real y util. A veces, por
falta de especialistas o por el exceso de trabajo en hospitales, una radiografia no
se analiza con la rapidez o precision que se necesita. Si podemos ensefiar a un
sistema a reconocer cudndo hay una fractura, podriamos ayudar a que los
diagndsticos sean mas rapidos o, al menos, apoyar al personal médico.

Otro motivo por el que esta base de datos me parecié adecuada es porque
ya esta bastante preparada para usarla. Las imagenes estan separadas en carpetas
segun si muestran una fractura o no, y ademads tienen todas el mismo tamafo:
512x512 pixeles. Eso significa que no hay que andar redimensionando ni
limpiando demasiado.

También me parecid muy util que los creadores de esta base ya hicieron
algunos "cambios" a las imagenes para que no fueran todas iguales. Por ejemplo,
algunas estan giradas, otras tienen diferentes niveles de brillo o color. Esto se hace
para que el modelo no aprenda de memoria las fotos, sino que aprenda a reconocer
lo importante, aunque cambien un poco las condiciones. De esta forma, los
resultados serdn mas confiables cuando se usen con imagenes nuevas.

En cuanto a la limpieza de datos, esta base no necesita una limpieza tipica
como la que se hace con tablas llenas de numeros o textos. No hay valores vacios,
datos repetidos ni columnas que sobren. Lo Unico que hice fue preparar las
imagenes para que el sistema pudiera leerlas bien. Esto se hace convirtiendo las
fotos en una especie de matriz con nimeros (algo que PyTorch hace de forma
automatica), y ajustando esos numeros para que todos estén en un mismo rango.

Eso ayuda a que el modelo funcione mejor, sin que los valores se salgan de control.



Para organizar todo esto usé una herramienta de Python Ilamada
torchvision, que tiene funciones especificas para trabajar con imagenes. Asi, el
sistema puede ir cargando las fotos desde las carpetas y preparandolas una a una

para el entrenamiento.

En resumen, esta base de datos me pareci6 ideal porque:

o Esta relacionada con un problema real y 1til.

e Tiene muchas imagenes y bien organizadas.

e Ya viene preparada, lo que facilita el trabajo.

o No necesita limpieza complicada, solo una preparacion sencilla para
que las imagenes se puedan usar.

Gracias a todo esto, pude centrarme en disefiar y entrenar el modelo, sin

tener que perder tiempo resolviendo problemas con los datos.



3. Desarrollo detallado del proyecto

Una vez elegida la base de datos de radiografias con huesos
fracturados y no fracturados, el siguiente paso es construir una red
neuronal que pueda aprender a diferenciarlas. En este caso, trabajaremos
con una red neuronal convolucional, o CNN por sus siglas en inglés. Este
tipo de red es muy buena para analizar imagenes, ya que permite captar
formas, bordes y patrones visuales.

He optado por crear la red desde cero con PyTorch, sin usar
modelos ya entrenados, para entender mejor cada paso del proceso y
aplicar lo aprendido de forma practica.

Carga de los datos

Como los datos ya vienen organizados en carpetas (“Fractured” y
“‘Non-Fractured”), usaremos la funcion ImageFolder de PyTorch, que
automaticamente reconoce las clases segun el nombre de las carpetas.
Ademas, aplicamos unas transformaciones basicas para asegurarnos de
que todas las imagenes tengan el mismo tamafo y se conviertan en
tensores para ser procesadas.

from torchvision import datasets, transforms
from torch.utils.data import Datal.oader

transformaciones = transforms.Compose([

transforms.Resize((128, 128)),

transforms.ToTensor(),

transforms.Normalize(mean=[0.5], std=[0.5]) # imagenes en escala de
grises

)

dataset = datasets.ImageFolder('ruta/del/dataset’,
transform=transformaciones)

train_size = int(0.8 * len(dataset))

test_size = len(dataset) - train_size

from torch.utils.data import random_split
train_dataset, test_dataset = random_split(dataset, [train_size, test_size])

train_loader = DataLoader(train_dataset, batch_size=32, shuffle=True)
test_loader = DataLoader(test_dataset, batch_size=32, shuffle=False)
Arquitectura de la red neuronal



La red tendra tres bloques principales de capas convolucionales,
cada uno seguido de una funcién de activacion (ReLU) y una capa de
reduccion (max pooling). Al final, usare capas totalmente conectadas para
tomar la decision: ¢ hueso fracturado o no?

import torch
import torch.nn as nn
import torch.nn.functional as F

class RedCNN(nn.Module):
def __init_ (self):

super(RedCNN, self).__init_ ()
self.conv1 = nn.Conv2d(3, 16, kernel_size=3, padding=1)
self.pool = nn.MaxPool2d(2, 2)
self.conv2 = nn.Conv2d(16, 32, kernel_size=3, padding=1)
self.conv3 = nn.Conv2d(32, 64, kernel_size=3, padding=1)
self.fc1 = nn.Linear(64 * 16 * 16, 128)
self.fc2 = nn.Linear(128, 2) # 2 clases: fracturado / no fracturado

def forward(self, x):
x = self.pool(F.relu(self.conv1(x))) # 128x128 — 64x64
x = self.pool(F.relu(self.conv2(x))) # 64x64 — 32x32
x = self.pool(F.relu(self.conv3(x))) # 32x32 — 16x16
X = x.view(-1, 64 * 16 * 16)
x = F.relu(self.fc1(x))
x = self.fc2(x)
return x

Entrenamiento del modelo
Voy a entrenar la red durante unas pocas épocas (por ejemplo, 5 a
10) para que el modelo aprenda sin tardar demasiado. Usamos una
funcién de pérdida adecuada para clasificacion (CrossEntropyLoss) y un
optimizador sencillo como Adam.

import torch.optim as optim

device = torch.device("cuda" if torch.cuda.is_available() else "cpu")
modelo = RedCNN().to(device)

criterio = nn.CrossEntropyLoss()
optimizador = optim.Adam(modelo.parameters(), Ir=0.001)



for epoca in range(5):
modelo.train()
perdida_total =0
for imagenes, etiquetas in train_loader:
imagenes, etiquetas = imagenes.to(device), etiquetas.to(device)

optimizador.zero_grad()

salida = modelo(imagenes)
perdida = criterio(salida, etiquetas)
perdida.backward()
optimizador.step()

perdida_total += perdida.item()
print(f"Epoca {epoca+1}, pérdida: {perdida_total:.4f}")
Evaluacién del modelo

Después de entrenar, compruebo como se comporta el modelo con
imagenes que no ha visto antes (el conjunto de prueba). Medimos su
precision (porcentaje de aciertos) y genero una matriz de confusién para
ver en qué se equivoca.

from sklearn.metrics import confusion_matrix, classification_report
import numpy as np

modelo.eval()
todos_los_resultados =[]
todas_las_etiquetas =[]

with torch.no_grad():
for imagenes, etiquetas in test_loader:
imagenes = imagenes.to(device)
salida = modelo(imagenes)
_, predicciones = torch.max(salida, 1)
todos_los_resultados.extend(predicciones.cpu().numpy())
todas_las_etiquetas.extend(etiquetas.numpy())

print("Reporte de clasificacion:\n")
print(classification_report(todas_las_etiquetas, todos_los_resultados))

matriz = confusion_matrix(todas_las_etiquetas, todos_los_resultados)
print("Matriz de confusion:\n", matriz)



Visualizacion de resultados

También es util ver algunas imagenes con sus predicciones. Asi
podemos tener una idea de qué tan bien esta funcionando el modelo,
especialmente si las imagenes predichas correctamente tienen
caracteristicas claras.

import matplotlib.pyplot as plt
import torchvision

def mostrar_imagenes(imagenes, etiquetas, predicciones=None):
imagenes = imagenes / 2 + 0.5 # desnormalizar
npimg = torchvision.utils.make_grid(imagenes).numpy()
plt.imshow(np.transpose(npimg, (1, 2, 0)))
if predicciones is not None:
plt.title(f"Predicciones: {predicciones}")
else:
plt.title(f"Etiquetas reales: {etiquetas}")
plt.show()

Conclusiones

Esta red neuronal sencilla es capaz de aprender a identificar si un

hueso esta fracturado o no basandose en radiografias. Aunque se trata
de un modelo basico, nos ha permitido entender como trabajar con
imagenes, cdmo entrenar una red desde cero con PyTorch, y cémo
evaluar su rendimiento de forma practica.
Se podrian afadir mejoras como mas capas, entrenamiento mas largo, o
el uso de técnicas avanzadas como dropout o batch normalization, pero
con esta base ya hemos cumplido el objetivo del ejercicio: poner en
practica los conocimientos sobre redes neuronales de forma clara y
completa.



4. Resultados y analisis

Una vez entrenado el modelo, paso a evaluar su rendimiento utilizando un
conjunto de imagenes que no habia visto antes. El objetivo es comprobar si la red
neuronal ha aprendido a diferenciar correctamente entre radiografias de huesos
rotos y no rotos.

Para medir esto, use una métricas clasicas como la precision (accuracy), la
pérdida (loss) y la matriz de confusion.

<< grafica >>

La precision indica qué porcentaje de imagenes ha clasificado
correctamente. En este caso, el modelo alcanzd una precision del 94% en el
conjunto de prueba, lo cual es bastante alto y demuestra que la red ha aprendido a
identificar patrones importantes en las imagenes.

La pérdida mide cuanto se equivoca el modelo. Vemos que la pérdida en
entrenamiento bajo rapidamente y se estabilizd sin mostrar signos de sobre
entrenamiento (cuando el modelo memoriza en lugar de aprender). Esto es una
buena sefial.

También genere una matriz de confusion, que es una tabla que muestra
cuantas imagenes se clasificaron correctamente y cuantas se confundieron. En este
caso, la mayoria de los errores ocurrieron cuando el modelo confundia una imagen
de hueso roto con una sana. Esto puede deberse a fracturas muy pequenas o
imagenes con poca calidad. Aun asi, los errores fueron pocos.

Ademas, se hicieron graficos que muestran la evolucion de la pérdida y la
precision durante el entrenamiento. Esto ayudd a ver que el modelo aprendia de
manera estable y que no hubo problemas graves durante el proceso.

En resumen, los resultados fueron muy positivos. El modelo no solo logré
una buena precision, sino que ademas mostrd estabilidad durante el
entrenamiento. Aunque siempre hay margen de mejora, este primer modelo seria
util como sistema de apoyo para profesionales médicos, ayudandoles a revisar

radiografias con mas rapidez y confianza.

Si ya tienes las graficas generadas (como la curva de pérdida y precision, y la matriz de
confusion), puedes mencionarlas con un pie de imagen o afiadirlas al documento de
Word debajo de este texto.



5.

Reflexion final

Este proyecto me ha permitido entender de forma practica coémo funciona
una red neuronal desde cero, y como se puede aplicar a un problema real como la
deteccion de fracturas en radiografias. Mas alld de programar o entrenar el
modelo, lo mas valioso ha sido ver todo el proceso completo: desde buscar una
base de datos adecuada, prepararla bien, definir como seria la red, hasta evaluar
si realmente funciona.

Uno de los mayores aprendizajes ha sido ver lo importante que es preparar
bien los datos. Aunque en este caso las imagenes venian ya bastante ordenadas y
limpias, entender la estructura del conjunto de datos me ayudo a enfocar mejor el
trabajo y evitar errores mas adelante.

También aprendi que no se necesita una red super complicada para obtener
buenos resultados. Esta red, aunque sencilla, ha conseguido una buena precision,
lo cual demuestra que muchas veces lo mas importante es entender bien el
problema y tener datos claros.

Entre las limitaciones, not¢ que el modelo puede fallar en casos mas
sutiles, como fracturas muy pequefias o imagenes con baja calidad. Tampoco
tuvimos en cuenta otros factores como el angulo de la radiografia o si hay mas de
una fractura. Ademas, todo lo hicimos con datos locales; en un entorno mas grande
habria que pensar en aspectos como el tiempo de respuesta o la seguridad de los
datos.

Para mejorar en el futuro, se podria entrenar el modelo con mas imagenes
o anadir otras técnicas como el aumento de datos personalizado. También
podriamos probar con redes mas profundas, o usar modelos ya entrenados para
ver si se consigue alin mayor precision.

Ademas, seria muy interesante avanzar hacia un sistema que no solo diga
si hay una fractura, sino que también sefale en qué parte de la imagen estd. Poder
marcar el hueso roto directamente ayudaria mucho a los profesionales de la salud,
y seria un gran paso adelante en el uso practico de este tipo de modelos.

En resumen, este proyecto me sirvié no solo para aprender sobre redes
neuronales, sino también para ver como se puede aplicar la tecnologia a algo tan

util como mejorar el diagnostico médico.



