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Desarrollo y validación de un sistema de apoyo diagnóstico para la detección de nódulos pulmonares en tomografía computarizada mediante aprendizaje profundo
Development and validation of a deep learning-based diagnostic support system for pulmonary nodule detection in computed tomography
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RESUMEN.
El cáncer de pulmón continúa siendo la principal causa de mortalidad por cáncer a nivel mundial, con aproximadamente 2,5 millones de casos nuevos y 1,8 millones de fallecimientos en 2022. La detección temprana de nódulos pulmonares en tomografía computarizada (TC) mejora significativamente las tasas de supervivencia, pero el análisis manual de cientos de cortes por estudio representa una carga asistencial considerable y conlleva riesgo de omisión de lesiones pequeñas. El presente artículo tiene como objetivo describir el desarrollo y validación de un sistema informático de apoyo diagnóstico para la detección de nódulos pulmonares en imágenes de TC mediante técnicas de aprendizaje profundo. La investigación se desarrolló como un estudio aplicado y experimental utilizando las bases de datos públicas LUNA16 y LIDC-IDRI (888 estudios tomográficos). Se implementó un flujo ETL que incluyó normalización de imágenes, preparación de cortes y partición por paciente para evitar fugas de información. Se evaluaron comparativamente arquitecturas de clasificación (ResNet18, EfficientNet-B0) y un sistema final YOLOv8 Triple Ensemble con supresión no máxima tridimensional. Los resultados evidenciaron que el enfoque por paciente ofrece mayor utilidad clínica que la evaluación aislada por corte. El sistema final alcanzó, a nivel de paciente, una exactitud de 93,26%, sensibilidad de 94,59%, especificidad de 91,04%, F1-score de 94,59% y AUC de 0,928, superando el rendimiento reportado por sistemas CAD convencionales y aproximándose a los resultados de arquitecturas tridimensionales especializadas. Se concluye que la herramienta desarrollada muestra potencial como apoyo experimental para priorizar estudios sospechosos, aunque requiere validación clínica externa antes de su uso asistencial.
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ABSTRACT.
Lung cancer remains the leading cause of cancer-related mortality worldwide, with approximately 2.5 million new cases and 1.8 million deaths in 2022. Early detection of pulmonary nodules on computed tomography (CT) significantly improves survival rates, yet manual review of hundreds of slices per study imposes a considerable workload and carries a risk of missing small lesions. This article aims to describe the development and validation of a computer-aided diagnostic support system for pulmonary nodule detection in CT images using deep learning techniques. The research was conducted as an applied and experimental study using the public LUNA16 and LIDC-IDRI datasets (888 CT studies). An ETL pipeline was implemented, including image normalization, slice preparation, and patient-level partitioning to prevent data leakage. Classification architectures (ResNet18, EfficientNet-B0) and a final YOLOv8 Triple Ensemble system with three-dimensional non-maximum suppression were comparatively evaluated. Results showed that patient-level analysis provides greater clinical utility than isolated slice-level evaluation. At patient level, the final system achieved 93.26% accuracy, 94.59% sensitivity, 91.04% specificity, 94.59% F1-score, and 0.928 AUC, outperforming conventional CAD systems and approaching the performance of specialized three-dimensional architectures. It is concluded that the developed tool shows potential as an experimental support system for prioritizing suspicious studies; however, external clinical validation is required before its use in healthcare settings.
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INTRODUCCIÓN. 
El cáncer de pulmón constituye uno de los principales problemas de salud pública a nivel mundial debido a su alta incidencia, elevada mortalidad y frecuente detección en etapas avanzadas. Según la Organización Mundial de la Salud, en 2022 esta enfermedad fue la principal causa de muerte por cáncer, con aproximadamente 2,5 millones de casos nuevos y 1,8 millones de fallecimientos en el mundo (Organización Mundial de la Salud, 2026). Esta situación evidencia la necesidad de fortalecer estrategias que contribuyan a la detección temprana y al apoyo de los procesos diagnósticos, especialmente en enfermedades donde el tiempo de identificación puede influir directamente en las posibilidades de tratamiento y seguimiento clínico.
La tomografía computarizada se ha consolidado como una herramienta fundamental para la evaluación del tórax, debido a que permite visualizar con alto nivel de detalle estructuras pulmonares y detectar hallazgos pequeños, como nódulos pulmonares, que pueden pasar inadvertidos en etapas iniciales. Sin embargo, el análisis de estudios tomográficos representa un desafío para los especialistas, ya que cada paciente puede generar un volumen considerable de cortes, cuya revisión exige tiempo, experiencia y alta concentración. Además, la variabilidad en la interpretación de las imágenes y la carga asistencial pueden aumentar el riesgo de omitir lesiones pequeñas o de clasificar de manera imprecisa hallazgos radiológicos relevantes (Armato et al., 2011).
En este contexto, los sistemas de diagnóstico asistido por computador han adquirido relevancia como herramientas de apoyo para el análisis de imágenes médicas. En particular, las técnicas de aprendizaje profundo permiten extraer automáticamente patrones visuales complejos a partir de grandes volúmenes de datos, reduciendo la dependencia de características diseñadas manualmente. Estudios recientes han mostrado que los modelos basados en redes neuronales profundas pueden contribuir a la detección y segmentación de nódulos pulmonares en imágenes de tomografía computarizada, aunque su desempeño depende de la calidad de los datos, la estrategia de entrenamiento y la validación empleada (Gao et al., 2024).
El desarrollo de este tipo de soluciones requiere conjuntos de datos públicos, anonimizados y suficientemente documentados que permitan entrenar y evaluar modelos computacionales bajo condiciones reproducibles. En este sentido, bases como LIDC-IDRI y LUNA16 han sido ampliamente utilizadas en investigaciones sobre detección automática de nódulos pulmonares, al proporcionar imágenes tomográficas y anotaciones de referencia para el desarrollo de sistemas de apoyo diagnóstico (Armato et al., 2011; Setio et al., 2017).
Con base en lo anterior, el presente artículo tiene como objetivo describir el desarrollo y validación de un sistema informático de apoyo diagnóstico para la detección de nódulos pulmonares en imágenes de tomografía computarizada, mediante técnicas de aprendizaje profundo y procesamiento de imágenes médicas. El sistema propuesto se concibe como una herramienta académica y experimental de apoyo al análisis radiológico, sin reemplazar el criterio clínico ni emitir un diagnóstico médico definitivo.

MATERIALES Y METODOS
La investigación se desarrolló bajo un enfoque aplicado y experimental, orientado al diseño, entrenamiento y validación de un sistema informático de apoyo diagnóstico para la detección de nódulos pulmonares en imágenes de tomografía computarizada. El proceso metodológico se estructuró en cuatro etapas principales: selección del conjunto de datos, preparación y organización de las imágenes, entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo y evaluación del desempeño del sistema final.
El conjunto de datos utilizado correspondió principalmente a LUNA16, una base pública construida a partir de LIDC-IDRI y diseñada para la evaluación de algoritmos de detección de nódulos pulmonares. Esta base fue seleccionada por su uso extendido en investigaciones de inteligencia artificial aplicada a imágenes médicas, por su disponibilidad pública y por contar con anotaciones de referencia asociadas a la localización de nódulos. LUNA16 conserva 888 tomografías computarizadas de tórax, después de excluir estudios con grosor de corte superior a 2,5 mm. El estándar de referencia considera nódulos iguales o superiores a 3 mm aceptados por al menos tres de cuatro radiólogos expertos (Armato et al., 2011; Setio et al., 2017).
Desde el punto de vista ético, el estudio no implicó la recolección directa de información clínica ni la intervención sobre pacientes, debido a que se trabajó con imágenes provenientes de repositorios públicos, anonimizados y orientados a investigación. Por tanto, el tratamiento de los datos se realizó bajo criterios de confidencialidad, trazabilidad y uso académico de la información biomédica.
La preparación del conjunto de datos se realizó mediante un flujo ETL. En la fase de extracción se descargaron los subconjuntos de LUNA16 y los archivos complementarios de anotaciones y candidatos. En la fase de transformación se revisó la correspondencia entre estudios, cortes tomográficos y anotaciones, se organizaron las imágenes según la presencia o ausencia de nódulos y se aplicaron procedimientos de normalización y adecuación de entrada. Finalmente, en la fase de carga se construyeron particiones independientes para entrenamiento, validación y prueba, procurando evitar fugas de información entre pacientes.
El problema computacional se formuló inicialmente como una tarea de clasificación binaria supervisada, con dos categorías: pacientes con nódulos y pacientes sin nódulos. Para la entrada de los modelos de clasificación, los cortes tomográficos fueron convertidos a formato compatible con arquitecturas preentrenadas, redimensionados dinámicamente a 224 × 224 píxeles y normalizados con valores de media y desviación estándar de ImageNet. Debido a que cada paciente puede estar representado por múltiples cortes, se evaluó una representación basada en K cortes tomográficos por paciente, considerando valores como 8, 16 y 32 cortes. Cuando un paciente tenía menos cortes que el valor K definido, se completó la muestra mediante repetición controlada.
Durante la etapa experimental se evaluaron diferentes arquitecturas y estrategias de aprendizaje profundo. En primer lugar, se implementó ResNet18 mediante transferencia de aprendizaje como modelo base de clasificación. Posteriormente, se incorporó EfficientNet-B0 para explorar una arquitectura con mayor eficiencia en el uso de parámetros. También se evaluaron estrategias de ajuste como optimización del umbral de decisión y uso de Focal Loss para enfrentar el desequilibrio entre clases. Finalmente, se implementó un sistema YOLOv8 Triple Ensemble V31, orientado no solo a clasificar la presencia de nódulos, sino también a localizar regiones sospechosas mediante cajas delimitadoras.
El entrenamiento de los modelos se realizó utilizando transferencia de aprendizaje, adaptando las capas finales al problema planteado. Se emplearon optimizadores como Adam y AdamW, tasas de aprendizaje bajas, regularización mediante weight decay y, en algunas pruebas, técnicas como gradient clipping, precisión mixta automática, CrossEntropyLoss ponderada y Focal Loss. Para obtener una decisión a nivel de paciente, las predicciones individuales de los cortes fueron agregadas mediante estrategias como promedio de probabilidades o selección del valor máximo asociado a la clase positiva.
El desempeño del sistema se evaluó mediante métricas cuantitativas de clasificación y detección, incluyendo exactitud, sensibilidad, especificidad, precisión, F1-score, AUC-ROC y matriz de confusión. Estas métricas permitieron analizar tanto el rendimiento global como el comportamiento clínicamente relevante del sistema, especialmente en relación con falsos positivos y falsos negativos. Además, se utilizó MLflow para registrar hiperparámetros, métricas, modelos y artefactos experimentales, con el fin de garantizar trazabilidad y comparación entre pruebas.
La aplicación final fue empaquetada como archivo ejecutable para sistemas Windows de 64 bits. Sus requisitos mínimos de ejecución corresponden a un procesador Intel Core i5 o equivalente, 8 GB de memoria RAM y 5 GB de espacio libre en disco. El sistema puede ejecutarse sin tarjeta gráfica dedicada y analiza un estudio de aproximadamente 200 cortes en un tiempo estimado de 15 a 20 minutos en CPU. 

RESULTADOS 
El proceso experimental permitió comparar estrategias de aprendizaje profundo aplicadas a la detección de nódulos pulmonares en imágenes de tomografía computarizada. Las primeras pruebas se orientaron a modelos de clasificación por paciente, mientras que la etapa final incorporó un sistema de detección basado en YOLOv8 Triple Ensemble V31 con supresión no máxima tridimensional y clasificación clínica. En conjunto, los resultados evidencian que la localización de regiones sospechosas y la consolidación de la información a nivel de paciente ofrecieron una respuesta más adecuada para el objetivo del sistema que la clasificación aislada de cortes tomográficos.
La Tabla 1 presenta una comparación sintética entre las configuraciones con métricas completas y comparables. No se incluyeron pruebas preliminares sin indicadores completos, con el fin de evitar vacíos en la tabla y mantener una lectura directa de los resultados. El sistema final evaluado por paciente obtuvo el mejor equilibrio general, con una exactitud de 93,26 %, sensibilidad de 94,59 %, especificidad de 91,04 %, F1-score de 94,59 % y AUC estimado de 0,928.

Tabla 1. Comparación de desempeño entre configuraciones evaluadas
	Configuración
	Nivel
	Exact.
	Sens.
	Esp.
	F1-score
	AUC

	ResNet18
	Paciente
	73,33 %
	94,51 %
	29,55 %
	82,69 %
	0,685

	YOLOv8 Triple Ensemble V31
	Nódulo
	93,30 %
	88,37 %
	95,08 %
	87,52 %
	~0,917

	YOLOv8 Triple Ensemble V31
	Paciente
	93,26 %
	94,59 %
	91,04 %
	94,59 %
	~0,928


Fuente: Autores. 
En la evaluación por nódulo único, el conjunto de validación estuvo conformado por 258 nódulos reales y 712 candidatos negativos, para un total de 970 evaluaciones. Como se observa en la Tabla 2, el sistema alcanzó una exactitud de 93,30 %, sensibilidad de 88,37 %, precisión de 86,69 %, especificidad de 95,08 %, F1-score de 87,52 % y AUC estimado de 0,917.

Tabla 2. Métricas de rendimiento por nódulo único del sistema YOLOv8 Triple Ensemble V31
	Métrica
	Valor
	Interpretación

	Exactitud
	93,30 %
	905 evaluaciones correctas de 970

	Sensibilidad
	88,37 %
	228 nódulos detectados de 258 reales

	Precisión
	86,69 %
	228 alarmas verdaderas de 263 generadas

	Especificidad
	95,08 %
	677 negativos identificados correctamente de 712

	F1-score
	87,52 %
	Equilibrio entre sensibilidad y precisión

	AUC estimado
	~0,917
	Capacidad discriminativa alta


Fuente: Autores.
Estos resultados indican que el sistema tuvo alta capacidad para rechazar estructuras no nodulares, reflejada en una especificidad de 95,08 %. Sin embargo, se presentaron 30 nódulos no detectados, asociados principalmente a estructuras de tamaño pequeño, cercanas al límite de 3 mm, o a nódulos de baja densidad tipo vidrio esmerilado. Por tanto, aunque el sistema final muestra un desempeño sólido, su comportamiento frente a lesiones pequeñas continúa siendo una limitación relevante.
La evaluación por paciente completo permitió valorar el sistema en un escenario más cercano al triaje clínico, en el cual resulta fundamental identificar si un paciente presenta al menos un hallazgo sospechoso. En esta evaluación se analizaron 111 pacientes con nódulos reales y 67 pacientes sanos, para un total de 178 pacientes. Los resultados se presentan en la Tabla 3.

Tabla 3. Métricas de rendimiento por paciente completo del sistema YOLOv8 Triple Ensemble V31
	Métrica
	Valor
	Interpretación

	Exactitud
	93,26 %
	166 pacientes clasificados correctamente de 178

	Sensibilidad
	94,59 %
	105 pacientes detectados de 111 con nódulos

	Precisión
	94,59 %
	105 alarmas verdaderas de 111 generadas

	Especificidad
	91,04 %
	61 pacientes sanos identificados correctamente de 67

	F1-score
	94,59 %
	Alto equilibrio entre sensibilidad y precisión por paciente

	AUC estimado
	~0,928
	Capacidad discriminativa alta a nivel de paciente


Fuente: Autores.
A nivel de paciente, la sensibilidad de 94,59 % indica que el sistema dejó sin detectar 6 de los 111 pacientes con nódulos confirmados. De los 105 pacientes correctamente identificados, 84 tuvieron detección completa de sus nódulos y 21 tuvieron detección parcial, es decir, al menos un nódulo fue identificado. Esta detección parcial conserva utilidad para el apoyo diagnóstico, porque genera una alerta que orienta la revisión completa del estudio por parte del especialista.
En los pacientes sanos, el sistema clasificó correctamente 61 de 67 casos, con una especificidad de 91,04 %. Esto equivale a 6 falsas alarmas y una tasa de falsa alarma de 8,96 %. Aunque los falsos positivos deben controlarse, en un sistema orientado a detección temprana resulta especialmente crítico disminuir los falsos negativos, debido a que estos representan pacientes con posibles hallazgos que podrían pasar inadvertidos.
Además de las métricas cuantitativas, se desarrolló una aplicación informática para cargar estudios tomográficos, configurar parámetros de análisis, visualizar hallazgos detectados mediante cajas delimitadoras y generar reportes de resultados. La Figura 1 muestra un ejemplo de visualización del sistema, en el cual el posible nódulo se resalta mediante una caja delimitadora sobre el corte tomográfico analizado.
[image: ]
Figura 1. Visualización de un corte TAC con posible nódulo detectado mediante caja delimitadora.
Fuente: Autores.
Con base en estos resultados, el sistema final no debe interpretarse como una herramienta de diagnóstico autónomo, sino como un apoyo experimental para priorizar estudios sospechosos y facilitar la revisión de imágenes por parte del personal especializado. Su aporte principal radica en integrar detección, localización, clasificación clínica preliminar y presentación visual de resultados en una misma interfaz.

DISCUSIÓN
Los resultados obtenidos evidencian que el cambio desde modelos de clasificación hacia un enfoque de detección de objetos permitió mejorar la utilidad del sistema como herramienta de apoyo diagnóstico. Aunque los modelos iniciales basados en ResNet18 y EfficientNet-B0 permitieron explorar la clasificación de cortes y pacientes, su principal limitación fue que entregaban una decisión global sin ubicar espacialmente el hallazgo dentro de la imagen. En contraste, el sistema YOLOv8 Triple Ensemble V31 permitió identificar posibles nódulos y localizarlos mediante cajas delimitadoras, lo cual representa una ventaja práctica para el análisis radiológico, debido a que orienta la revisión del especialista hacia regiones específicas del estudio.
El desempeño por paciente resultó más relevante que el análisis aislado por nódulo o por corte tomográfico. En un contexto de apoyo diagnóstico, el objetivo principal no es únicamente detectar todos los nódulos de forma individual, sino alertar sobre pacientes que podrían requerir una revisión prioritaria. En este sentido, la sensibilidad de 94,59 % a nivel de paciente muestra que el sistema logró identificar la mayoría de los casos con nódulos confirmados, mientras que la especificidad de 91,04 % indica una reducción importante de falsas alarmas frente a las pruebas iniciales. Este resultado es significativo porque un sistema con alta sensibilidad, pero muy baja especificidad puede generar sobrecarga de revisión, mientras que un sistema con alta especificidad; pero baja sensibilidad puede omitir casos relevantes.
La comparación entre las etapas experimentales sugiere que el enfoque de detección fue más adecuado para el problema que la clasificación binaria directa. Esto puede explicarse porque la detección de nódulos pulmonares requiere reconocer estructuras pequeñas, localizadas y variables en forma, tamaño y densidad. Los modelos clasificadores procesan la imagen completa o una representación resumida del paciente, lo que puede diluir la información de lesiones pequeñas. Por el contrario, un detector de objetos está diseñado para ubicar regiones específicas dentro de una imagen, lo que se ajusta mejor a la naturaleza del problema. Este comportamiento coincide con la tendencia reportada en investigaciones sobre detección automática de nódulos pulmonares, donde los modelos de aprendizaje profundo han mostrado utilidad al combinar extracción automática de características con localización de hallazgos sospechosos (Setio et al., 2017).
Otro aspecto relevante es la viabilidad computacional del sistema. Aunque algunos métodos del estado del arte en LUNA16 reportan sensibilidades superiores, suelen apoyarse en arquitecturas tridimensionales especializadas y requerimientos computacionales más altos. El sistema desarrollado, en cambio, fue orientado a ejecutarse en CPU y a integrarse en una aplicación de escritorio, lo cual amplía su posible uso en contextos académicos o institucionales con recursos limitados. Sin embargo, esta ventaja operativa no debe interpretarse como equivalencia clínica frente a sistemas validados prospectivamente en hospitales.
A pesar de los resultados favorables, el estudio presenta limitaciones importantes. La primera corresponde al uso de bases de datos públicas y retrospectivas, lo que puede restringir la generalización del modelo frente a imágenes obtenidas en instituciones locales, equipos diferentes o protocolos de adquisición variados. La segunda limitación está relacionada con la ausencia de una validación clínica prospectiva con radiólogos, por lo que el sistema no puede considerarse una herramienta diagnóstica definitiva. La tercera limitación se relaciona con los nódulos pequeños o de baja densidad, especialmente aquellos cercanos al límite de 3 mm o con apariencia de vidrio esmerilado, los cuales continúan representando un reto para el modelo.
También debe considerarse que el sistema identifica hallazgos compatibles con nódulos pulmonares, pero no determina por sí mismo la naturaleza maligna o benigna de una lesión. Por tanto, su alcance debe entenderse como apoyo al análisis de imágenes y priorización de casos sospechosos, no como sustituto del criterio médico. Exagerar el alcance diagnóstico sería metodológicamente incorrecto y podría debilitar la validez del artículo.
La novedad principal del trabajo radica en la combinación de: un enfoque de detección de objetos (YOLOv8) con supresión no máxima tridimensional aplicada a cortes 2D apilados, en lugar de una arquitectura 3D completa; un sistema de triple ensemble que mejora la robustez sin incrementar excesivamente el coste computacional; una evaluación a nivel de paciente que demuestra utilidad clínica para triaje; y viabilidad de ejecución en CPU con tiempos de análisis de 15–20 minutos por estudio, tal como se muestra en la Tabla 4.
Tabla 4. Comparación de resultados
	Sistema
	Enfoque
	Sensibilidad
	Especificidad
	AUC
	Plataforma

	YOLOv8 Triple Ensemble V31 (propuesto)
	2D + NMS 3D
	94,59 %
	91,04 %
	0,928
	CPU

	3D U-Net (Mahajan et al., 2025)
	3D U-Net
	90/95 % n/p
	-
	-
	GPU

	Gebremichael et al. (2026) metaanálisis
	DL-assisted LDCT
	85,4%
	83,5 %
	-
	Varios

	3D-DCASphereNet (2026)
	Anchor-free 3D
	
	-
	CPM 94,4%
	GPU



Fuente: Autores.
En futuras investigaciones sería necesario ampliar la validación con datos externos, incluir estudios provenientes de instituciones clínicas reales, comparar el desempeño del sistema con la lectura de especialistas y evaluar arquitecturas tridimensionales o modelos híbridos que integren información volumétrica completa. Asimismo, sería pertinente incorporar técnicas de inteligencia artificial explicable que permitan visualizar con mayor claridad las regiones que influyen en la decisión del modelo, fortaleciendo la confianza y la interpretabilidad del sistema. 

CONCLUSIONES.
El desarrollo del sistema informático permitió comprobar la viabilidad de aplicar técnicas de aprendizaje profundo y procesamiento de imágenes médicas para apoyar la detección de nódulos pulmonares en estudios de tomografía computarizada. El sistema no reemplaza el criterio clínico ni constituye una herramienta diagnóstica definitiva, pero sí ofrece una aproximación experimental útil para identificar hallazgos sospechosos y orientar la revisión de estudios por parte de especialistas.
La implementación del proceso ETL fue una etapa fundamental del proyecto, debido a que permitió transformar un conjunto de estudios tomográficos volumétricos y heterogéneos en una base de datos organizada, trazable y adecuada para el entrenamiento de modelos computacionales. Esta fase evidenció que la calidad del sistema no depende únicamente de la arquitectura de aprendizaje profundo utilizada, sino también de la consistencia en la preparación, normalización y partición de los datos.
La comparación entre modelos permitió observar una evolución desde enfoques iniciales de clasificación hacia una estrategia más robusta de detección automática. En este proceso, el sistema YOLOv8 Triple Ensemble V31 con supresión no máxima tridimensional mostró el mejor desempeño global, al integrar detección, localización espacial de hallazgos y consolidación de resultados a nivel de paciente.
La evaluación del sistema confirmó que el análisis por paciente ofrece una perspectiva más cercana al posible uso de una herramienta de apoyo diagnóstico que la evaluación aislada por corte o por nódulo individual. Este enfoque permite valorar si el sistema logra alertar sobre pacientes con posibles hallazgos relevantes, lo cual resulta especialmente importante en escenarios de priorización y revisión asistida de imágenes médicas.
Finalmente, los resultados obtenidos muestran que el sistema desarrollado tiene potencial como herramienta académica y experimental de apoyo al análisis radiológico. No obstante, su aplicación en contextos clínicos reales requiere validación externa con datos hospitalarios, comparación directa con especialistas, reducción adicional de falsos positivos y evaluación de su desempeño frente a nódulos pequeños o de baja densidad. Futuras investigaciones deberían ampliar la base de datos, incorporar técnicas de inteligencia artificial explicable y explorar arquitecturas tridimensionales que aprovechen de manera más completa la información volumétrica de las tomografías. 

MATERIAL SUPLEMENTARIO.
El código fuente del sistema está disponible públicamente en el repositorio de GitHub:https://github.com/GabrielJaimeDuarte/Programa-Inform-tico-Apoyo-Diagnostico-C-ncer-de-Pulm-n
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