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Resumen — En la Actualidad no es fácil la interpretación de 

imágenes de mamografía y brindar un diagnóstico medico por un 

profesional de salud, Es que a pesar de la experiencia del profesional 

no se detecta al 100 % las anomalías ó tumores de manera rápida. 

Puesto a que no es fácil de interpretar. objetivo principal fue realizar 

un clasificador de imágenes y aplicar una neurona convolucional. 

posteriormente de un entrenamiento riguroso de la neurona brindar 

un diagnóstico eficiente, se muestra que mediante el aumento de 

entrenamiento el resultado es más eficiente y se disminuye el factor 

de error. Solo en la segunda prueba de llego 64.3% la efectividad. 

En la investigación no se presentaron imágenes incompatibles con 

la red neuronal por lo que no se perdió atributos si se realizaron 

ajustes de parámetros. Por lo que es demostrable que el sistema tiene 

gran alcance practico debido a que los recursos usados son de fácil 

alcance.  

Palabras Clave— deep learning, mamografía, clasificación de 

imágenes, diagnostico.   

Abstract — At present, it is not easy to interpret mammography 

images and provide a medical diagnosis by a health professional. 

Despite the professional's experience, anomalies or tumors are not 

detected 100% quickly. Since it is not easy to interpret. main 

objective was to perform an image classifier and apply a 

convolutional neuron. After a rigorous training of the neuron to 

provide an efficient diagnosis, it is shown that by increasing training 

the result is more efficient and the error factor is decreased. Only in 

the second test was 64.3% effective. In the research, no incompatible 

images with the neural network were presented, so no attributes 

were lost if parameter adjustments were made. So it is demonstrable 

that the system has great practical scope because the resources used 

are easy to reach. 

keywords— deep learning, mammography, image 

classification, diagnosis. 

I. INTRODUCCIÓN 

En la actualidad, los avances para mejorar la calidad de 
vida humana y optimizar recursos para su preservación vienen 
logrando objetivos insospechados en corto plazo desde el 
inicio de investigaciones tecnológicas hasta la puesta en 
marcha de posteriores herramientas que logran concretamente 
un cambio sustancial en nuestras vidas o salud. Un claro 
ejemplo de esto es el Deep Learning que surge como una 
propuesta de aprendizaje automático artificial pues trata de 
imitar el mecanismo del cerebro humano imitando las capas o 
métodos similares de redes neuronales apiladas para el 
proceso de reconocimiento o ingreso de información 
significativa [1]. 

Es por esto en la búsqueda constante de tecnologías 
emergentes que realizan labores de soporte en importantes 
campos de estudio como lo es la medicina en el análisis y 
diagnóstico clínico, se alcanzó a optimizar la que hoy en día 
es la más emergente de todas las nuevas tecnologías en este 
campo como es el Deep Learning. Según Tsochatzidis, 
Costaridou & Pratikakis [2], los métodos de Deep Learning 
en cuanto a aprendizaje automático han superado la eficiencia 
de los métodos convencionales de detección y clasificación 
de objetos, puesto que se requería la extracción de 
características realizadas a mano por un especialista 
concentrado en tal labor, en suma los métodos de Deep 
Learning con cualquiera de sus varios enfoques aprenden de 
forma adaptativa mediante los datos de entrada y así reduciría 
el tiempo de discriminación en beneficio de la 
reproductibilidad de nuevas metodologías. 

Entonces teniendo presente el estudio y optimización con 
el tiempo del Deep Learning en beneficio de la ciencia 
médica se puede precisar la gran utilidad, para lo que hoy 
representa una de las enfermedades más peligrosas del 
mundo, ya que un estudio reciente del año 2018 muestra que 
3.1 millones de mujeres en todo el mundo ya habían sido 
diagnosticadas con cáncer de mama hasta ese año [3] y 
representa aproximadamente un tercio del total de cánceres 
diagnosticados en los Estados Unidos, y esto representa el 
17% de las muertes por cáncer en general [2]. La atención 
médica de una paciente con cáncer de seno es costosa y, dado 
el costo y el valor de la preservación de la salud de las 
personas, la prevención del cáncer de seno se ha convertido 
en una prioridad en la salud pública. En los últimos 20 años 
se han propuesto varias técnicas para este propósito, como la 
mamografía, que se usa con frecuencia para el diagnóstico del 
cáncer de seno [4].  

De tal manera que la principal causa en el incremento de 
la tasa de mortalidad por este tipo de cáncer en mujeres es el 
diagnóstico tardío, pues un paciente con un tumor maligno 
puede ser debidamente guiado por un especialista para su 
pronta recuperación. Y esto sumado a la dificultad de acceso, 
en algunas regiones como Europa del Este, Asia, América 
latina y África, a mamografías de calidad empeora la 
tendencia de mortalidad [3]. 

Los países de Latinoamérica tienen diferencias cruciales 
en las tasas de incidencia (estandarizadas por edad) de cáncer 
de mama con la mayor incidencia en Argentina (73.0% en 
100,000 cantidad de personas), Uruguay (65.2% en 100,000 
personas muestreadas) y Brasil (62.9% en 100,000 personas 
muestreadas), mientras que la menor incidencia se registra en 
Guatemala (26.2% en 100,000 personas muestreadas) y 
finalmente Bolivia (26.5% en 100,000 personas muestreadas) 
[5]. Mientras que en el Perú se identifica que es el cáncer más 
frecuente presentado en las mujeres, posicionándolo como la 
segunda causa mayor de muertes en mujeres adultas con un Digital Object Identifier (DOI): 
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resultado de 17039 y un riesgo de morir antes de los 75 años 
con un porcentaje de 9.3%. 

II. PROCESO 

A. Materiales 

Es de suma importancia la inclusión de materiales en la 
presente investigación ya que nos brindarán el apoyo 
necesario para la realización del software, es por ello que 
estos deben tener concordancia con los objetivos planteados 
con anterioridad. Esto con el fin de poder realizar un proceso 
investigativo con resultados óptimos y válidos, razón por la 
cual se tomará en consideración la siguiente lista de 
materiales: 

• Laptop o PC con recursos necesarios para la fluidez 
de este sistema. 

• Programación en lenguaje Python el cual es 
compatible con la implementación de la red neuronal 
que se encargará de clasificar las imágenes médicas. 

• Librerías de Python.  
• Editor de texto Sublime.  
• Base de datos pública con imágenes médicas 

mamarias. 

Como población se cuenta con un total de 322 imágenes 
médicas dentro de la base de datos mini-MIAS, sin embargo, 
para la etapa de pruebas se tomarán en cuenta 104 
mamografías las cuales se encuentran segmentadas de 
acuerdo con el siguiente cuadro: 

Tabla 1. Resumen de segmentación de imágenes médicas 

   ENTRENAMIENTO 

    
Training 

inicial 

Primer 

testeo 

Training 

final 

Segundo 

testeo 

Con rastro maligno 

(cáncer) 
22 5 16 9 

Sin rastro maligno 

(cáncer) 
22 5 16 9 

Total imágenes 104 

Fuente: Elaboración propia 

B. Red Neuronal Convolucional 

La implementación de una red neuronal convolucional de 
fácil acceso nos garantiza poder realizar las pruebas 
correspondientes al momento de ingresar las mamografías a 
ella con el fin de que pueda ser entrenada por un periodo 
determinado de tiempo. Dicho entrenamiento podrá 
garantizar una precisión mucho mayor proporcionalmente al 
tiempo en el que la red haya sido entrenada, es decir, a mayor 
tiempo de entrenamiento se obtendrán resultados más 
precisos. 

C. Regla de Tres Simple 

El uso de esta fórmula matemática será de gran apoyo en 
la presente investigación y desarrollo del software 
clasificador de imágenes ya que brindará datos estadísticos 
confiables y precisos, los cuales facilitarán la interpretación 
de los resultados obtenidos.  

 (c b)/a  =  () 

En la presente fórmula (1), la letra X representa el 
resultado de eficiencia, mientras que la letra “b” el total 
porcentual (100%), la letra “c” cantidad de resultados 

obtenidos en el testeo y la letra “a” simboliza el total de 
imágenes utilizadas.  

D. Unidad de Estudio. 

 La unidad de estudio que se utilizará en la presente 
investigación consta de 104 imágenes mamográficas 
recolectadas de la base de datos mini-MIAS, las cuales se 
encuentran clasificadas de acuerdo con el estado que poseen, 
es decir, si presentan cáncer de mama o no. 

E. Proceso de recolección de datos 

En la variable Deep Learning, tendremos que someter la 
red neuronal convolucional a una fase previa de 
entrenamiento con el fin de que pueda distinguir 
correctamente el estado de las mamografías con las cuales se 
pondrá a prueba la efectividad del software, en primera 
instancia se realizarán 2 fases de entrenamiento para que 
puedan realizarse comparaciones entre un antes y un después. 

F. Proceso de análisis de datos 

En primera instancia se ingresarán las mamografías 
dentro del clasificador de imágenes con el fin de que estas 
seas distinguidas correctamente. El factor decisivo que nos 
dará la constancia de si el resultado es correcto o no serán los 
datos de cada mamografía que ya se encuentra dentro de la 
base de datos mini-MIAS. Si la comparación entre el 
resultado obtenido entre el software clasificador y la 
información mostrada en la base de datos es la misma, se 
puede entonces concluir que el resultado es correcto, en caso 
de que no se cumpla esta condición el resultado obtenido fue 
incorrecto. Una vez que se haya realizado la comparación de 
todas las mamografías analizadas, se elaborará una tabla que 
mostrará cada uno de los resultados obtenidos y el estado que 
se muestra en mini-MIAS con el fin de que puedan 
visualizarse en tiempo real cuales debieron haber sido los 
resultados obtenidos. 

III. DESARROLLO 

Se empleó un algoritmo de clasificación de imágenes 
dentro del lenguaje de programación Python. Asimismo, se 
empleó el software Anaconda Navigator con el fin de poder 
instalar las librerías necesarias con las cuales la red neuronal 
pudiese funcionar de manera óptima. Finalmente habiendo 
instalado y configurado todas las librerías correspondientes 
se procedió con la programación del código dentro del editor 
de texto Sublime. Posteriormente a ello, el progreso del 
desarrollo fue continuado con el ingreso de 104 imágenes 
médicas (mamografías), extraídas de la base de datos pública 
mini-MIAS. Como fue mencionado con anterioridad, se 
realizó una segmentación en cuanto a las imágenes 
seleccionadas, con el fin de entrenar la red neuronal 
convolucional, de tal manera que esta sea capaz de lograr 
distinguir entre mamografías que contengan cáncer de mama 
o no. A continuación, se mostrará el flujo de trabajo del 
software y los prototipos de las interfaces en las que se podrá 
visualizar el estado de cada imagen médica. 

Figura 1. Flujo de funcionalidad 
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Figura 2. Prototipo de interfaz 

 
Figura 3. Prototipo de interfaz de resultado 

 

La siguiente imagen muestra líneas de código, en las 
cuales se inicia el desarrollo del algoritmo principal, siendo 
este una red neuronal convolucional. Dicha red neuronal es 
de gran ayuda para el siguiente proyecto ya que es una de las 
que se enfoca en la clasificación de imágenes mediante un 
entrenamiento reforzado el cual se realiza mediante el ingreso 
de mamografías en este caso. 

 

 
Figura 4. Algoritmo principal de la red neuronal convolucional 

 

Para implementar el entrenamiento reforzado de la red 
neuronal convolucional, se tuvieron que crear directorios los 
cuales almacenan 104 imágenes mamográficas que luego 
fueron convertidas de formato pgm de origen a jpg para que 
puedan ser utilizadas y leídas correctamente por las librerías 
empleadas. Luego de haber realizado ello, se declaran las 
etapas de entrenamiento y la cantidad de veces que este será 
repetido con el fin de que la red pueda realizar una distinción 
mucho mejor. 

 

Figura 5. Algoritmo para el entrenamiento de la red neuronal convolucional 

 

En la imagen presentada a continuación se pueden 
apreciar los códigos de algunas de las mamografías 
empleadas en el software, siendo estos: mdb124, mdb125, 
mdb126 y mdb127. Con el fin de poder realizar las 
distinciones en la clasificación de imágenes, se tuvieron en 
cuenta los estados de cada una de las utilizadas, teniendo 
como estado B las que no presentan cáncer de mama y M las 
que si lo poseen. Debido a que el clasificador de imágenes 
solamente está enfocado a la detección del cáncer de mama, 
se obviaron los datos mostrados en la segunda y tercera 
columna, los cuales indican el estado del tejido y el tipo de la 
anormalidad. 

 

 

 

 

 

 

 
 

Figura 6. Detalle para la clasificación de imágenes 

IV. RESULTADOS 

Con el fin de lograr resultados con mayor precisión, se 
realizaron 2 fases de entrenamiento; en la primera se 
incluyeron 54 imágenes médicas y contó con 5 épocas de 
training correspondientes a la red neuronal. Dichas 
mamografías fueron agrupadas de acuerdo con el siguiente 
cuadro:  

 

 

Tabla 2. Segmentación de imágenes médicas 
Fuente: Elaboración propia 

 
Según lo descrito con anterioridad, las imágenes 

mamográficas fueron divididas entre las que fueron 
empleadas para el entrenamiento de la red neuronal y las que 
se utilizaron para las pruebas realizadas (testeo). Dichas 
imágenes se introdujeron manualmente dentro del código de 
programación mediante el editor de texto Sublime guardado 
como códigos con extensión Python, por lo que los resultados 
se fueron obteniendo uno por uno. En la siguiente tabla se 
pueden apreciar los códigos que manejan las imágenes dentro 
de la base de datos mini-MIAS, el estado en el que se 
encuentran y el resultado que fue obtenido por cada una tras 
haber sido utilizada por el software. 

Tabla 3. Relación de resultados obtenidos 

MAMOGRAFÍAS 

ID mini-MIAS ESTADO RESULTADO 

57 SIN CANCER CORRECTO 

60 SIN CANCER CORRECTO 

    
TRAINING 

INICIAL 
PRIMER TESTEO 

Con rastro maligno 

(con cáncer) 
22 5 

Sin rastro maligno 

(sin cáncer) 
22 5 

Total imágenes 54 
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64 SIN CANCER CORRECTO 

68 SIN CANCER CORRECTO 

70 SIN CANCER INCORRECTO 

238 CON CANCER CORRECTO 

256 CON CANCER INCORRECTO 

270 CON CANCER INCORRECTO 

271 CON CANCER CORRECTO 

274 CON CANCER INCORRECTO 

Total 10   
En esta tabla se muestran los resultados obtenidos tras haber ingresado las 

mamografías dentro del software (Fuente: Elaboración propia). 

 

Como puede apreciarse en la tabla mostrada con 
anterioridad, de un total de 10 imágenes mamográficas 
empleadas, se obtuvieron 6 imágenes con resultado esperado, 
mientras que otras 4 imágenes mamográficas no fueron 
reconocidas correctamente, todo esto luego de las 5 épocas 
de entrenamiento de la red neuronal, y tras haber probado su 
eficiencia con las mamografías extraídas de la base de datos 
mini-MIAS (la cual sirve como guía para poder identificar la 
validez de los resultados obtenidos). Una vez realizado el 
proceso de clasificación de imágenes, se procedió con la 
utilización de la fórmula (2) para una regla de tres simple con 
la cual se pueden apreciar los valores empleados para obtener 
el porcentaje de eficiencia obtenido, resultando esto en un 
60% tras haber realizado un entrenamiento previo a la red 
neuronal por un periodo de una hora y con 44 imágenes: 

 ( )   =   () 

        =  

Finalmente, el otro 40% restante perteneciente al 
porcentaje de error obtenido tras haber realizado las pruebas 
con el software, se obtuvo empleando la misma fórmula (3) 
reemplazando las variables con los siguientes valores: 

 ( )    =  () 

        =  

Figura 7.  Porcentaje de Resultados Obtenidos Fase 1 

.  

Fuente: Elaboración propia.  

Para la siguiente fase de entrenamiento se incrementó a 
30 épocas del software se ingresa 10 imágenes con rastro 
oncológico y 16 imágenes mamarias libres de padecimiento 
como se observa en la figura 3, siendo usadas de lo que resta 
del total del banco de imágenes para el testeo o prueba de esta 
segunda fase de entrenamiento, es decir 9 imágenes sin rastro 

de cáncer y 9 imágenes con sospecha de padecimiento 
oncológico.  

Tabla 4. Segmentación de imágenes para el segundo 

entrenamiento 

 
 

 

 
 

 

 
 

 

 
 

 

Fuente: Elaboración propia. 

 

Tras haber realizado el entrenamiento de la red neuronal 
por un periodo de 6 horas (30 épocas), se obtuvieron los 
siguientes resultados plasmados en la tabla a continuación: 

Tabla 5. Resultados obtenidos etapa 2 

En esta tabla se muestran los resultados obtenidos en la segunda fase (30 

épocas) tras haber ingresado las mamografías dentro del software (Fuente: 

Elaboración propia). 

Según los resultados obtenidos tras haber entrenado por 
un periodo de tiempo mucho más largo a la red neuronal, se 
puede identificar que de las 28 imágenes empleadas para las 
pruebas 18 fueron clasificadas correctamente, mientras que 
10 fueron identificadas erróneamente. Por lo tanto, se aplicará 
la fórmula para una regla de tres simple nuevamente para 
poder identificar tanto el porcentaje de eficiencia como el de 

60%
40%

Porcentaje de Resultados Obtenidos

Fase 1

correctas

incorrectas

  ENTRENAMIENTO (30 Épocas) 

  Training final Segundo testeo 

Con rastro 

maligno (con 

cáncer) 

16 9 

Sin rastro maligno 

(sin cáncer) 
16 9 

Total de imágenes 50 

MAMOGRAFÍAS 

ID mini-MIAS ESTADO RESULTADO 

54 SIN CANCER CORRECTO 

55 SIN CANCER CORRECTO 

56 SIN CANCER INCORRECTO 

57 SIN CANCER CORRECTO 

60 SIN CANCER CORRECTO 

61 SIN CANCER CORRECTO 

62 SIN CANCER INCORRECTO 

64 SIN CANCER INCORRECTO 

65 SIN CANCER CORRECTO 

66 SIN CANCER INCORRECTO 

67 SIN CANCER INCORRECTO 

68 SIN CANCER CORRECTO 

70 SIN CANCER CORRECTO 

71 SIN CANCER CORRECTO 

181 CON CANCER CORRECTO 

238 CON CANCER CORRECTO 

239 CON CANCER CORRECTO 

241 CON CANCER CORRECTO 

245 CON CANCER CORRECTO 

249 CON CANCER CORRECTO 

253 CON CANCER CORRECTO 

256 CON CANCER CORRECTO 

264 CON CANCER CORRECTO 

265 CON CANCER INCORRECTO 

267 CON CANCER INCORRECTO 

270 CON CANCER INCORRECTO 

271 CON CANCER INCORRECTO 

274 CON CANCER INCORRECTO 

Total 28   
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error que se lograron obtener en esta segunda fase de pruebas 
(4). 

 

Tras haber entrenado la red neuronal con 76 imágenes y 
siendo puesta a prueba por 28, se obtuvo un 64.3%, 
aumentando en un 4.3% a comparación de la primera prueba 
realizada. 

 ( )    =  () 

        =  

Finalmente, se pudo reducir el porcentaje de error 
obteniendo un 35.7% en esta ocasión (5). 

 ( )    =  () 

        =  

Figura 8. Porcentaje de Resultados Obtenidos Fase 2.  

 

Fuente: Elaboración propia. 

 
Para finalizar la evidencia de resultados, se presenta el 

detalle de la ejecución del software en tiempo real vía el 
programa compilador Anaconda Navigator, mostrando 
mediante la interfaz diseñada, un resultado positivo a cáncer 
y uno negativo al padecimiento oncológico.  

 

 
 

Figura 9. Interfaz con clasificación de mamografía libre de cáncer. 

 

 

 

 

 
 

Figura 10. Interfaz con clasificación de mamografía con cáncer. 

 

V. DISCUSIÓN 

Se logró identificar que la capacidad de recursos 
computacionales con los cuales se dispuso para la presente 
investigación, no fueron lo suficientemente óptimos para 
poder realizar un entrenamiento largo ya que este necesita 
una gran cantidad de procesamiento de datos con el fin de 
fortalecer y optimizar el entrenamiento de la red neuronal, por 
lo que fácilmente podrán lograrse obtener mejores resultados 
si el entrenamiento se realiza con equipos mucho más 
“potentes y sofisticados”. 

Tomando investigaciones previamente referenciadas que 
enriquecen nuestra investigación, podemos mencionar que, 
en base a los resultados obtenidos en sus respectivos estudios, 
estos podrán ser fácilmente contrastados. Como Tsochatzidis, 
Costaridou & Pratikakis [2] indican en su artículo “Deep 
Learning for Breast Cancer Diagnosis from Mammograms – 
A Comparative Study” en Grecia, emplearon un total de 
10239 imágenes mamarias entre malignas y benignas 
extraídas de la base de datos privada DDSM con variedad de 
redes neuronales como AlexNet y GoogleNet para comparar 
el desempeño de cada una de ellas, sin embargo, esto conllevó 
a largos procesos de aprendizaje importantes y llegaron a la 
conclusión de que las imágenes empleadas no son de utilidad 
para todas las redes neuronales con la misma eficiencia y que 
aún tenían un largo camino por recorrer si se querían eliminar 
las complicaciones en cuanto a los contrastes y sobreajuste de 
los mamogramas, además de contar con un presupuesto de 
investigación a gran escala.  

A diferencia de ello podemos destacar que dentro de la 
presente investigación no se tuvo como factor desfavorable 
imágenes médicas incompatibles con la red neuronal 
convolucional, es decir, no existieron pérdidas de atributos ni 
se tuvieron que reajustar parámetros con el fin de obtener 
resultados más precisos, adicionalmente a ello, tampoco se 
tuvo que contar con exorbitantes presupuestos para la 
realización, entrenamiento y distinción de mamografías con 
la red neuronal. 

En base a lo explicado con anterioridad podemos destacar 
que el software para clasificación de imágenes mamográficas 
tiene un gran alcance práctico, ya que los recursos sobre los 
cuales fue programado son de fácil acceso por lo que puede 
ser replicado minimizando costos dentro de las entidades 
médicas que contemplen hacer uso de él. Sin embargo, se 

64%

36%

Porcentaje de Resultados Obtenidos

Fase 2

correctas

incorrectas
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debe contar con una cantidad de procesamiento mucho mayor 
para que la red neuronal pueda entrenarse de manera mucho 
más prolongada con el fin de que los resultados sean más 
precisos y la distinción de mamografías entre las que poseen 
cáncer de mama o no, se realice de manera correcta; se cuenta 
también con una flexibilidad sustancial dentro de la fase de 
entrenamiento, ya que la red neuronal puede ser fácilmente 
entrenada debido a su programación, en la cual pueden 
insertarse diversos conjuntos de datos que contengan 
mamografías (en los formatos de imagen más apropiados para 
una óptima visualización) o incluso puede realizarse el 
entrenamiento con imágenes médicas que posean los propios 
hospitales. 

VI. CONCLUSIONES 

Para concluir con toda la investigación realizada, se logró 
aplicar el conocimiento obtenido con el cual fue factible 
realizar el software para la clasificación de imágenes, todo 
ello gracias a la recolección de información e investigaciones 
previas referentes al campo de las redes neuronales y su 
aplicación en beneficio de la calidad de vida humana.  

De manera complementaria, se procedió con la 
identificación de los recursos necesarios para la correcta 
realización del entrenamiento al cual fue finalmente sometida 
la red neuronal. Dicho esto, fueron escogidas ciertas 
imágenes médicas mamarias extraídas de la base de datos 
pública mini-MIAS, con las cuales se ejecutaron diversas 
fases de entrenamiento en las que se logró detectar un 
incremento de la eficiencia y precisión de los resultados de 
manera progresiva. 

Para lograr poner en tela de juicio la efectividad y 
precisión de la red neuronal, esta fue sometida a una etapa de 
pruebas en las que fueron ingresadas mamografías como 
objetos de comparación con el fin de que se verifique que su 
estado sea clasificado correctamente, con el fin de lograr un 
avance progresivo en su eficiencia y cuando los resultados de 
la clasificación no fueran óptimos, esto sirviese como 
indicador para saber cuándo fortalecer la red neuronal, ya que 
se prolongaba el tiempo de entrenamiento en busca de superar 
los porcentajes anteriormente obtenidos.   

Finalmente se comprobó que la realización de un software 
de bajo costo que pueda servir de apoyo al área oncológica 
del sector salud de la ciudad de Lima es factible y replicable, 
debido a que la implementación y posterior etapa de 
entrenamiento pudieron ser realizadas con recursos de fácil 
acceso e insumos primarios recolectados a través de un banco 
de imágenes público, en el cual se encontraban alojadas las 
mamografías necesarias para la clasificación. Desde este 
punto, se sugiere como oportunidad de mejora para futuras 
replicaciones o etapas de desarrollo, maximizar el enfoque de 
la investigación hacia otros ámbitos para que puedan 
clasificarse distintos tipos de imágenes médicas (tomografías, 
rayos x, etc). 
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