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Prefacio

La motivaciéon para esta tesis surgié de una inquietud personal y profesional sobre el im-
pacto de la diabetes en la salud visual de los guatemaltecos. A través de conversaciones con
mi oftalmélogo, el Dr. Alejandro Campos Alvergue, identificamos que la diabetes, un proble-
ma comun en Guatemala debido a la alimentacion y el estilo de vida de muchos, representa
un riesgo significativo para la salud ocular. Aunque afortunadamente nadie en mi familia
cercana ha padecido esta enfermedad, reconozco la importancia de cuidar nuestra salud para
prevenir posibles complicaciones a futuro. Fue en conjunto con el Dr. Campos que nacié la
idea de desarrollar una herramienta que facilitara el acceso a un diagnoéstico temprano de
anomalias oculares relacionadas con la diabetes, especialmente considerando la necesidad de
soluciones accesibles y adaptadas al contexto y caracteristicas fisicas nacionales. Las herra-
mientas comerciales existentes suelen ser costosas, requieren acompafniamiento profesional, y
en algunos casos, no se ajustan a las necesidades especificas de la poblacién guatemalteca y
de los equipos que se poseen y utilizan cominmente para obtener las imagenes de fondo de
ojo de los pacientes.

Para materializar esta idea, presentamos la propuesta al Centro de Estudios de Informa-
tica Aplicada (CEIA) de la Universidad del Valle de Guatemala para poder trabajarla en la
modalidad de trabajo de graduaciéon. Este trabajo no habria sido posible sin el invaluable
apoyo del Dr. Gabriel Barrientos, quien confi6 en esta iniciativa y ofrecié su guia durante
todo el proceso. Entre las principales limitaciones que enfrenté en el desarrollo de esta tesis
estuvo la dificultad de acceder a imagenes de pacientes nacionales clasificadas, asi como de
la estandarizacién de un proceso de colaboracion.

Con esta investigacion, busco contribuir al acceso a la salud oftalmolégica en Guatemala,
acercando el diagnostico temprano de retinopatia diabética a mas personas y promoviendo
el desarrollo de herramientas de inteligencia artificial que puedan tener un impacto positivo
en el area de salud del pais.

Quiero expresar mi més profundo agradecimiento, en primer lugar, a mi mama, quien
ha sido mi apoyo incondicional y me ha acompanado en cada paso de mi camino académico.
Gracias a ella, hoy puedo decir que sigo persiguiendo y logrando mis suefios. A mi abuela,
que ha sido como una segunda madre, le agradezco el amor y el impulso constante para
superarme cada dia. También agradezco a toda mi familia y a las personas importantes en

111



mi vida que siempre me han acompanado.

Al Dr. Alejandro Campos, le agradezco la confianza depositada en mi para desarrollar
este aporte al drea médica de Guatemala y por la oportunidad de innovar en el cruce entre
la ciencia de datos y la salud en nuestro pais.

Mi gratitud también va dirigida al Dr. Gabriel Barrientos, por su guia y apoyo constante
durante todo el proceso de investigacion, brindando orientacién clave en cada etapa.

Finalmente, a mis amigos de la universidad, quienes me motivaron a siempre dar lo
mejor de mi y nunca rendirme. Cada clase, risa y momento compartido fueron una aventura
inolvidable, y les agradezco por haber hecho de estos afios una experiencia tan enriquecedora.
Gracias por hacer de cada dia un gran dia y siempre los llevaré en mi corazon.
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Resumen

Se desarroll6 un modelo de clasificaciéon de imagenes de fondo de ojo basado en inteli-
gencia artificial (IA) para la deteccion de anomalias oculares en Guatemala. En especifico,
la retinopatia diabética, con el objetivo de facilitar el acceso a poblaciones con acceso limi-
tado a servicios oftalmologicos. Partiendo de una base de datos de imagenes oftalmoléogicas
de pacientes en centros especializados y proporcionada por EyePACS, el modelo emplea
arquitecturas de redes neuronales profundas como ResNet152, VGG19 y EfficientNetB7,
optimizadas para clasificar tanto la presencia como la severidad de las anomalias.

Se evalué y entrené miltiples modelos de IA, empleando algoritmos de aprendizaje auto-
mético y redes neuronales profundas, especificamente redes neuronales convolucionales, por
sus siglas en inglés (CNN). El proceso de validacion y evaluacion se realizo con métricas de
sensibilidad, precision, AUC-ROC, y AUC-PR, alcanzando 6ptimos resultados con VGG19
(AUC-PR de 0.8020 y un indice de concordancia ponderado de 0.600 en modo binario y 0.680
en modo multiclasificacion). La precision promedio superior al 80 % en pruebas sugiere que
el modelo puede superar métodos convencionales, brindando una herramienta accesible y de
bajo costo para el diagndstico temprano en entornos clinicos de bajos recursos. Ademas, su
aplicaciéon permite reducir el impacto de la ceguera asociada a estas patologias, establecien-
do una base para futuras mejoras en la detecciéon automatizada de enfermedades oculares y
sistémicas.
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Abstract

An artificial intelligence (Al)-based fundus image classification model was developed for
detecting ocular anomalies in Guatemala, specifically diabetic retinopathy, with the aim of
improving access for populations with limited ophthalmology services. Using a database of
ophthalmologic images from patients at specialized centers, provided by EyePACS, the model
employs deep neural network architectures such as ResNet152, VGG19, and EfficientNetB7,
optimized to classify both the presence and severity of anomalies.

Multiple Al models were trained and evaluated, using machine learning algorithms and
deep neural networks, specifically Convolutional Neural Networks (CNN). The validation
and evaluation process used metrics including sensitivity, precision, AUC-ROC, and AUC-
PR, achieving optimal results with VGG19 (AUC-PR of 0.8020 and a weighted Kappa score
of 0.600 in binary mode and 0.680 in multiclass mode). An average accuracy exceeding
80 % in testing suggests that the model could outperform traditional methods, providing
an accessible, low-cost tool for early diagnosis in low-resource clinical settings. Additionally,
its application could reduce the impact of blindness associated with these conditions, esta-
blishing a foundation for future advancements in automated detection of ocular and systemic
diseases.
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CAPITULO |

Introduccién

En la era actual, el campo de la inteligencia artificial (IA) se ha convertido en una he-
rramienta poderosa y prometedora para abordar diversos desafios médicos, particularmente
en el diagnostico y la deteccion temprana de enfermedades |1]. Diversas anomalias ocula-
res pueden estar bastante avanzadas antes de afectar la visién, un diagnostico y tratamiento
oportunos pueden reducir el riesgo de pérdida visual en aproximadamente un 57 % comentan
estudios publicados en la revista Nature |2|. Por lo tanto, una cita rutinaria y el seguimiento
regular son esenciales para los pacientes con diabetes u otras enfermedades que hagan pro-
pensos a las personas a padecer de alguna anomalia, especialmente las personas de mediana
edad y ancianas [3|. Sin embargo, un estudio ha indicado que una cantidad significativa de
pacientes con diabetes no se somete a los exdmenes oculares anuales recomendados, esto
debido al largo tiempo de examen, la falta de sintomas y el acceso limitado a especialistas
en retina [2|. Es por esto que el presente estudio se enfoco en el desarrollo de un modelo de
clasificacién basado en IA para la identificacion de anomalias oculares en imagenes de fondo
de ojo en Guatemala.

El proposito principal de este trabajo es implementar un sistema de IA capaz de detectar
anomalias en iméagenes de fondo de ojo, contribuyendo asi a la prevencion y el tratamiento
oportuno de esta afectaciéon ocular por la cual esta siendo afectado el paciente, evitando
diagnosticos incorrectos causados por la baja calidad de las imagenes, la experiencia indivi-
dual y otros factores [4]. A través de la aplicacion de algoritmos de aprendizaje automéatico
sobre una amplia coleccién de imégenes oftalmologicas provenientes de pacientes atendidos
en centros especializados de Guatemala, se busca generar un modelo preciso y confiable para
la deteccion automatica de esta irregularidad. Este enfoque permite explorar la capacidad de
la inteligencia artificial para identificar patrones sutiles asociados con anomalias oculares,
problemas que pueden llevar a la pérdida de la visién si no se detectan y tratan a tiem-
po. Mundialmente se estima que las principales enfermedades oculares que presentan las
personas con anomalias oculares son: cataratas, glaucoma, conjuntivitis, orzuelo, ojo seco,
desprendimiento de retina; degeneracién macular asociada a la edad, por sus siglas en in-
glés (AMD), y retinopatia diebética (RD). Donde segtin un estudio de concienciacién sobre
las enfermedades oculares mas comines y sus riesgos, realizado en Polonia, obtuvo que un



83.6 % de los adultos conocen sobre las cataratas, pero solo un 16.4 % sobre la retinopatia
diabética [5].

La metodologia utilizada comprende la recopilacién de una extensa base de datos de iméa-
genes oftalmolégicas y la implementacién de multiples arquitecturas para la clasificaciéon de
las mismas. Se evaltian y comparan diferentes modelos de IA utilizando métricas como sen-
sibilidad, especificidad, precisiéon y Fl-score, garantizando as{ un equilibrio adecuado entre
la capacidad de deteccién de anomalias oculares y la minimizaciéon de los falsos positivos.

La motivacion detras de este estudio radica en una preocupaciéon personal y generalizada:
muchas personas, incluidos mis familiares cercanos, han enfrentado problemas oculares que
solo se han detectado y tratado cuando la enfermedad ya estaba avanzada. Esto subraya la
necesidad urgente de desarrollar métodos que permitan diagnoésticos tempranos y accesibles.
Por ello, el objetivo de este trabajo es contribuir a que mas personas puedan recibir un
diagnostico temprano y asequible de enfermedades oculares.
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Justificacién

Las anomalias oculares, como la RD, el glaucoma y la AMD, representan un desafio
significativo para la salud ptblica debido a su potencial para causar pérdida de vision y
ceguera. La detecciéon temprana y el manejo adecuado de estas condiciones son esenciales
para prevenir danos severos en la vision. La retinopatia diabética es una de las principales
complicaciones oculares asociadas con la diabetes. Segiin un estudio sobre tendencias en la
prevalencia de la ceguera y la discapacidad visual, se estima que 43.3 millones de personas son
ciegas, donde 295 millones de personas tienen algtn tipo de discapacidad visual moderada
o grave [6]. En Guatemala, como en muchos otros paises en desarrollo, la prevalencia de la
diabetes estd aumentando rapidamente debido a cambios en el estilo de vida y la dieta, lo
que incrementa el riesgo de desarrollar retinopatia diabética [7.

La preocupaciéon por este problema especifico radica en la necesidad urgente de contar
con herramientas efectivas y accesibles para la deteccion temprana de cualquier anomalia
ocular. En el caso especifico de la reinopatia diabética. A pesar de que la prevalencia global
de cualquier tipo fue del 27.0% durante el periodo comprendido entre 2015 y 2019, en
las etapas iniciales de la RD no existen sintomas distintivos. Esta condicién puede estar
bastante avanzada antes de afectar la vision, lo que resalta la importancia de un diagnostico
y tratamiento oportunos, los cuales pueden reducir el riesgo de pérdida visual hasta en un
57 %. Por consiguiente, la deteccion rutinaria y el seguimiento regular son cruciales para los
pacientes con diabetes, en especial para aquellos de mediana edad y personas mayores. Sin
embargo, diversos estudios han senalado que una proporcién significativa de pacientes con
diabetes no se someten al examen ocular anual recomendado debido al prolongado tiempo
de examinacion, la ausencia de sintomas y la limitada accesibilidad a especialistas en retina.
Para abordar estas barreras, se han propuesto distintos enfoques, entre ellos la aplicacion
de técnicas de inteligencia artificial (IA) para la deteccion y diagnostico de la RD |[§].

Actualmente, el acceso a servicios oftalmolégicos especializados y a equipos médicos
de alta tecnologia es limitado en muchas regiones de Guatemala, especialmente en areas
rurales. En la encuesta realizada por el Ministerio de Salid Publica y Asistencia Social de
Guatemala, en conjunto con entidades oftalmolégicas del pais e internacionales, se determind



que muchos de los pacientes afectados, no conocian de la posibilidad de tratamiento, asi
como desconfianza del resultado, o bien sin acceso al mismo [9]. Esto significa que muchos
pacientes oftalmologicos corren el riesgo de no recibir un diagnoéstico oportuno y adecuado
de esta condicion. La prevalencia de ceguera en adultos mayores es mas alta en Guatemala
que en la mayoria de los paises centroamericanos. La mayoria de los casos de ceguera y
discapacidad visual eran prevenibles o tratables [9]. Es una condicién urgente que traeria
un gran beneficio el poder apoyar a su diagnostico temprano. La retinopatia diabética es la
primera causa de ceguera en paises en vias de desarrollo, segin un estudio de la Dra. Loza.
En este se muestra que la evaluacion peridédica, para su deteccién temprana en pacientes
diabéticos de larga evolucion, es importante para preservar la vision en estos pacientes |10)].

El desarrollo de un modelo de inteligencia artificial para la clasificacién automética de
imégenes de fondo de ojo podria tener una importancia potencial significativa. Este modelo
podria permitir una deteccién rapida y precisa de anomalias oculares, especialmente retino-
patia diabética, utilizando tecnologia de bajo costo y accesible, como camaras oftalmologicas
estandar y computadoras convencionales, como mencionan en la encuesta de ceguera reali-
zaca en Guatemala en 2015. El aumento en la disponibilidad de tratamientos de cataratas
asequibles y de alta calidad tendria un impacto sustancial en la prevencion de la ceguera [9].

La relevancia de este trabajo radica en varios aspectos:

1. Reduce la brecha de accesibilidad: al permitir el acceso a este modelo de TA,
pacientes podrian obtener un primer diagnostico sin la necesidad de un médico especialista
en la zona. Unicamente con el equipo adecuado.

2. Prevenciéon de complicaciones: la deteccion temprana y el tratamiento oportuno
de la retinopatia diabética pueden prevenir complicaciones graves como la pérdida de visién
v la ceguera, mejorando la calidad de vida de los pacientes y reduciendo la carga econémica
y social asociada con estas complicaciones.

3. Aplicaciéon de tecnologia de vanguardia: la implementacién de inteligencia ar-
tificial en el campo de la salud ocular representa un avance significativo en la aplicacién
practica de la tecnologia para mejorar la atencién médica y diagnosticar enfermedades de
manera eficiente.

4. Impacto a largo plazo: la investigaciéon y desarrollo en este campo sentara las
bases para futuros avances en la detecciéon automatizada de otras anomalias oculares y
enfermedades sistémicas relacionadas.
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Alcance

El estudio cuenta con acceso a computadoras de alto rendimiento equipadas con unidad
de procesamiento de graficos (GPU, por sus siglas en inglés), esenciales para el entrenamien-
to de los modelos de inteligencia artificial. Se utilizan herramientas de software avanzadas
como TensorFlow y Keras para el desarrollo y entrenamiento de los modelos de clasificacion.
Ademas, se dispone de una amplia base de datos de alrededor de 35 mil imégenes oftalmo-
logicas de pacientes internacionales, provenientes de un dataset de uso libre otorgado por
EyePac. Este es un programa de telemedicina utilizado para crear programas sostenibles de
deteccion de retinopatia diabética en clinicas comunitarias de todo Estados Unidos |11]. Fue
patrocinado por California Healthcare Foundation [12]. Estas imagenes fueron dadas con el
objetivo de realizar una competencia para la creacién de un modelo de estas caracteristicas
pero especializado para sus imagenes en Kaggle. Kaggle es una subsidiaria de Google LLC,
una comunidad en linea de cientificos de datos y profesionales del aprendizaje automético.
Permite a los usuarios encontrar y publicar conjuntos de datos, explorar y crear modelos
en un entorno de ciencia de datos basado en la web; trabajar con otros cientificos de datos
e ingenieros de aprendizaje automético y participar en concursos para resolver desafios de
ciencia de datos. Estas imagenes seran fundamentales para entrenar y validar los modelos
de TA. El estudio se ha planificado cuidadosamente, asignando tiempo suficiente para cada
fase del proyecto, desde la recoleccion de datos hasta la implementacion y evaluacion de los
modelos de TA.

Las imégenes de fondo de ojo provienen directamente de clinicas oftalmoldgicas en todo
el mundo, asegurando datos relevantes y especificos para la poblacién objetivo. Se cuenta con
acceso a estudios y publicaciones cientificas relevantes, a través de bases de datos académicas
como PubMed, IEEE Xplore y Google Scholar, para fundamentar el desarrollo del modelo y
contextualizar los resultados obtenidos, asegurando la confidencialidad y anonimato de los
pacientes. Esto permite compartir los hallazgos con la comunidad cientifica y contribuir al
avance del diagnostico ocular mediante IA. También se liberan los derechos de autor y el
libre uso de la plataforma construida.

Asimismo, se disena un flujo para poder incorporar nuevas imagenes de cualquier clinica



de Guatemala. Esto con el objetivo de realizar transfer learning, es una técnica en la que se
reutiliza el conocimiento adquirido en un dominio (llamado dominio fuente) para mejorar
el rendimiento en otro dominio diferente (denominado dominio objetivo). Esta estrategia es
especialmente 1til cuando se dispone de datos limitados en el dominio objetivo, como suele
ocurrir en la imagen médica. Las restricciones en la adquisiciéon de datos, la rareza de algunas
enfermedades, y las cuestiones legales y éticas que limitan el tamano de los conjuntos de
datos en el dominio médico, hacen que el transfer learning sea una herramienta valiosa para
mejorar los resultados en este campo [13]. Esto abre la puerta a poder incorporar nuevas
imégenes en estudios futuros, logrando especializar el modelo al tipo de iméagenes que se
tengan en la clinica, hospital o pais, siempre que se respete el preprocesamiento utilizado en
el modelo inicial.

El estudio se realiza partiendo de tener los datos previamente preprocesados con diferen-
tes algoritmos. Se encarga de los pasos de extraccion de imagenes preprocesadas, disenio de
modelo de datos, visualizacién de datos, modelo predictivo, desarrollo de producto de datos
y presentacion final.

La aplicacién final que podran utilizar los doctores, clinicas y hospitales se encuentra
implementada en un dashboard de Streamlit. Este es en formato de pagina web de uso libre,
donde se podra uilizar subiendo una imégen de fondo de ojo de un paciente y este retornaré
su diagnéstico. El propoésito es que el paciente pueda obtener un diagnoéstico temprano
luego de haber obtenido su imagen de fondo de ojo, como un diagnoéstico preliminar. Y este
pueda ser dado por cualquier persona capacitada en realizar la toma de estas imagenes, sin
necesidad que exista en ese momento un oftalmoélogo. El objetivo es que, ya teniendo una
iméAgen de fondo de ojo de un paciente, poder obtener un diagnéstico temprano de manera
gratuita e inmediata tinicamente mediante internet.

Las imégenes del dataset utilizado para el entrenamiento del modelo, es de Kaggle. Estas
imagenes ya contienen un label asociado. Este fue colocado por un grupo de oftalmologos
que se encargaron de realizar los labels a todas las imégenes del dataset. Lograron establecer
una clasificacién objetiva, mediante un analisis de acuerdo entre evaluadores, una medida
que evalta el grado de concordancia o consistencia entre dos o mas evaluadores o jueces
cuando clasifican, evaltian o categorizan un conjunto de items o sujetos. Es especialmente
relevante en estudios donde se necesita asegurar que las observaciones o juicios realizados
por diferentes personas sean consistentes [14]. Por lo que, utilizando este indice, se pueden
dar los labels para las imégenes del entrenamiento. Y de la misma manera se pueden utilizar
nuevas imégenes para reentrenar el modelo. Pero se debe tener en cuenta que el modelo
aprenderd o tendra el mismo criterio médico que el planteado por las etiquetas colocadas a
las imagenes de entrenamiento. Esto definira el alcance de las predicciones logradas por el
modelo.



capituLo |V

Limtiaciones

Es importante establecer las limitaciones que un modelo de estas caracteristicas puede
tener en el contexto que se utiliza y la manera y tiempo en el que se logra su entrenamiento.
Entre las limitaciones se incluyen factores relacionados con la calidad y disponibilidad de
los datos, los recursos computacionales, la generalizaciéon del modelo, y las consideraciones
éticas y regulatorias.

Variabilidad de las imagenes
La calidad y variabilidad de las imagenes de fondo de ojo pueden afectar significativamente
la precision del modelo. Imagenes de baja calidad, tomadas con diferentes equipos o en
condiciones suboptimas, pueden introducir ruido en el entrenamiento del modelo. Esto lleva
a que el modelo tenga dificultades para identificar correctamente las caracteristicas que
diferencian las imagenes normales de las que presentan anomalias.

Distribucién de anomalias
Otro factor crucial es la distribucién de las anomalias oculares dentro del conjunto de da-
tos. La base de datos puede no contener una distribuciéon equilibrada de todas las posibles
condiciones oculares, lo que llega a sesgar el modelo hacia la deteccién de las anomalias mas
comunes, limitando su capacidad para identificar condiciones menos frecuentes o més raras.
Esto puede afectar negativamente la capacidad del modelo para generalizar a una variedad
mas amplia de casos clinicos.

Aplicabilidad a otras poblaciones
Aunque el modelo se entrena con un conjunto de imagenes especifico, por ejemplo, imagenes
de pacientes estadounidenses o indios, su aplicabilidad y precisién en otras poblaciones
pueden ser limitadas. Las caracteristicas demograficas, epidemiolégicas y genéticas pueden
variar significativamente entre regiones, lo que podria afectar el desempeno del modelo en
nuevos entornos. Esto plantea la necesidad de realizar validaciones adicionales en poblaciones
distintas para asegurar que el modelo sea robusto en diferentes contextos clinicos.

Limitaciones de hardware
A pesar de contar con acceso a computadoras de altas capacidades de procesamiento (CPU



y GPU), el entrenamiento de modelos de inteligencia artificial en imagenes médicas sigue
siendo intensivo en recursos. Los modelos mas complejos requieren grandes cantidades de
tiempo de entrenamiento y el acceso a estos equipos puede estar limitado, lo que puede
afectar la capacidad para optimizar el modelo completamente dentro del tiempo disponible.

Validacién clinica y regulacién
La implementaciéon del modelo en un entorno clinico real requiere validaciones adicionales y la
obtencién de aprobaciones regulatorias. Aunque el modelo puede mostrar buenos resultados
en un entorno controlado de laboratorio, su uso en la practica médica diaria requiere una
evaluacién exhaustiva para garantizar que cumpla con los estandares clinicos y regulatorios.
Sin una validacién clinica completa, su aplicacién en escenarios médicos reales sigue siendo
limitada.

Transparencia y explicabilidad

Los modelos de inteligencia artificial, especialmente aquellos basados en redes neuronales
profundas, suelen ser considerados como ‘“caja negra’, debido a la dificultad para explicar
las decisiones que toma el modelo. Esta falta de transparencia puede generar desconfianza
entre los profesionales de la salud y los pacientes, quienes pueden dudar en adoptar una
herramienta cuyos resultados no se pueden interpretar facilmente. La explicabilidad es un
desafio importante que debe abordarse para fomentar la confianza en el uso clinico de estos
modelos.

Privacidad y consentimiento

El uso de datos médicos implica consideraciones éticas, especialmente en términos de pri-
vacidad y consentimiento informado. La recopilacién de imagenes de fondo de ojo y su uso
en el entrenamiento del modelo deben adherirse a estrictas normas de proteccion de datos
y confidencialidad, garantizando que se respeten las leyes locales y las normativas interna-
cionales, como la Ley de Protecciéon de Datos Personales. Ademaés, es fundamental que los
pacientes comprendan el propésito del estudio y den su consentimiento informado para el
uso de sus datos. Para su uso, se requerira acceder al uso de una licencia de uso libre y bajo
propias responsabilidades. Accediendo a poder subir los datos de los pacientes al modelo,
donde no se estara guardando ninguna informacién ni imagen subida, pero esta se guardaré
temporalmente para poder ser procesada por el modelo.

Equidad y accesibilidad
Es esencial garantizar que las herramientas basadas en inteligencia artificial estén disponi-
bles para todas las comunidades, independientemente de su nivel socioeconémico. Pero se
entiende que el contexto es complejo y aunque esta herramienta sea de libre uso median-
te internet, el acceso a este y otros servicios esta fuera del alcance y limitaciones de este
proyecto. El proyecto busca facilitar el acceso, més no lo garantiza.

Dependencia de instituciones locales
La aplicacion del modelo en un conjunto de imagenes especifico de pacientes guatemaltecos
depende de la colaboracién con instituciones oftalmolégicas del pais, asi como de la conclu-
sién exitosa de alianzas entre las instituciones y la universidad. Sin estas colaboraciones, la
validacion del modelo en pacientes locales no seria factible.

Dependencia de servicios de visualizacion
La visualizacién y utilizaciéon del modelo a través de aplicaciones como Streamlit depende



de la permanencia de las politicas de uso gratuito de sus servicios. En caso de que estas
politicas cambien, el dashboard de visualizacién ya no serfa utilizable sin incurrir en costos
adicionales. Ademaés, la visualizacion solo estara disponible si ya se cuenta con la imagen de
fondo de ojo del paciente, lo que puede limitar el uso del modelo en situaciones donde el
acceso a la imagen es limitado o no esta disponible.

Dependencia de acceso al modelo
El modelo se encuentra con licencia de cédigo abierto en un repositorio publico. Pero la
pagina de acceso al modelo mediante un dashboard interactivo depende del costo adquirido
mediante una interfaz de programacion de aplicaciones (API, por sus siglas en inglés) en
Azure ML. Por lo que la superacion del presupuesto corresponde con una la desactivacion del
mismo, y Gnicamente se podré acceder incurriendo en costos extra o mediante el repositorio
correspondiente.



capiTuLo V

Objetivos

5.1. Objetivo general

Desarrollar un modelo de clasificacion de imégenes de fondo de ojo basado en inteligencia
artificial para la deteccidén temprana de anomalias oculares en pacientes de Guatemala,
contribuyendo a un diagnostico preliminar.

5.2. Objetivos especificos

= Implementar un modelo de IA para detectar indicios de anomalias oculares en imégenes
de fondo de ojo.

= Comparar la eficacia de cuatro algoritmos de deep learning basados en CNN y MDFSC,
utilizando métricas como AUC, matriz de confusion, sensibilidad, especificidad, preci-
sion y Fl-score, con el fin de optimizar la precisiéon del modelo y minimizar los falsos
negativos.

= Desarrollar un dashboard gratuito en Streamlit utilizando Python, que permita a cli-
nicas, hospitales y oftalmologos cargar imagenes y obtener un diagnostico preliminar.

= Disenar un pipeline para poder incorporar nuevas fuentes de datos al modelo mediante
transfer learning.
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capiTuLo VI

Marco tedrico

6.1. Conceptos basicos de oftalmologia

La oftalmologia es la rama de la medicina que se encarga del estudio y tratamiento de
las enfermedades del ojo [15]. La oftalmologia ha evolucionado en el tiempo. La primera
constancia de la misma viene desde el periodo romano, siendo este entre 218 a. c. y el 507 d.
c. Desde el principio de los tiempos el hombre ha tenido la necesidad de salvaguardar su salud
general, incluyendo su capacidad de visiéon. La especialidad de la medicina como tal, llegando
al nivel de la oftalmologia se vi6 desde el siglo XIX. Siendo una de las epecializaciones mejor
consolidadas de la medicina [16].

Para abordar correctamente las patologias oculares, es fundamental comprender en de-
talle la anatomia y fisiologia del ojo humano, asi como las técnicas diagnoésticas utilizadas
en el campo oftalmoldgico.

Las técnicas diagnosticas en oftalmologia han avanzado significativamente, permitiendo
una deteccién temprana y precisa de diversas condiciones oculares. Métodos como la to-
mografia de coherencia 6ptica (OCT, por sus siglas en inglés), la angiografia fluoresceinica,
y las pruebas de campo visual, entre otros, son herramientas cruciales en la evaluaciéon de
la salud ocular. Estas técnicas permiten a los oftalmélogos visualizar y medir con preci-
sién las diferentes partes del ojo, ayudando en la planificaciéon de tratamientos efectivos y
personalizados para cada paciente.

6.1.1. Anatomia y fisiologia del ojo

El ojo humano es un 6rgano complejo compuesto por varias estructuras interdependien-
tes. La cornea y el cristalino son responsables de la refracciéon de la luz. La retina, que
contiene fotorreceptores (bastones y conos), convierte la luz en senales eléctricas. El ner-
vio 6ptico transmite estas senales al cerebro, donde se procesan como imagenes visuales. La
comprension detallada de estas estructuras es esencial para identificar y tratar enfermedades
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oculares.

El 0jo no es una esfera simple, sino una combinacién de una pequeina parte de una esfera
fuertemente curvada y una gran parte de una esfera menos curvada. La porcién pequena y
transparente se llama coérnea, mientras que el resto, que es opaco y conocido como esclera. La
union de estas dos areas se denomina limbo. Al mirar de frente el ojo, se ve la esclera blanca
rodeando la cérnea, que permite ver el iris, el cual determina el color del ojo, y en el centro, la
pupila, que parece oscura debido a la poca reflexion de la luz. Utilizando un oftalmoscopio, se
puede iluminar y observar el interior del ojo, conocido como el fondo de ojo, donde destacan
grandes vasos sanguineos que atraviesan el disco 6ptico. Esta compuesto por tres capas que
contienen el humor acuoso, el cristalino y el cuerpo vitreo. La capa externa incluye la cornea
v la esclera; la capa media contiene el principal suministro de sangre y consiste en la coroides,
el cuerpo ciliar y el iris; y la capa interna es la retina. Dentro de estas capas se encuentran
el cristalino, el humor acuoso y el cuerpo vitreo. La camara anterior del ojo esta entre la
cérnea y el iris, mientras que la camara posterior esta entre el iris y el cuerpo ciliar. Ambas
camaras contienen humor acuoso y estan conectadas a través de la pupila |17].

Las técnicas diagnosticas en oftalmologia han avanzado significativamente, permitiendo
una deteccién temprana y precisa de diversas condiciones oculares. Métodos como la OCT,
la angiografia fluoresceinica, y las pruebas de campo visual, entre otros, son herramientas
cruciales en la evaluacién de la salud ocular. Estas técnicas permiten a los oftalmologos
visualizar y medir con precisién las diferentes partes del ojo, ayudando en la planificaciéon
de tratamientos efectivos y personalizados para cada paciente [18].

6.1.2. Enfermedades oculares comunes

Las enfermedades oculares mas comunes incluyen cataratas, glaucoma y retinopatia dia-
bética. Las cataratas son opacidades del cristalino que afectan la vision. El glaucoma es una
neuropatia Optica caracterizada por la pérdida de células ganglionares y puede llevar a la
ceguera si no se trata. La retinopatia diabética es una complicacién de la diabetes que afecta
los vasos sanguineos de la retina y es una causa importante de ceguera en adultos.

En Guatemala, la retinopatia diabética representa una preocupacién creciente en el 4m-
bito de la salud publica, especialmente debido al incremento sostenido en la prevalencia de
diabetes mellitus. Esta complicacién ocular afecta considerablemente a la poblacion diabé-
tica del pafs. Un estudio descriptivo realizado en el Hospital Nacional de Chiquimula entre
octubre de 2015 y marzo de 2016 evalud a 169 pacientes con diagnostico previo de diabetes,
encontrando que més del 50 % presentaba algiin grado de retinopatia diabética. La mayoria
de los casos se observaron en pacientes mayores de 50 afios, con al menos cinco anos de
evolucion de la enfermedad, lo cual evidencia una correlacion significativa entre el tiempo
de diagnostico y la aparicién de complicaciones oculares. Estos datos reflejan una alta pre-
valencia de RD en poblaciones del oriente del pais y subrayan la necesidad de estrategias de
tamizaje visual, control glucémico riguroso y educacién continua para prevenir la progresiéon
de esta patologia y evitar la discapacidad visual asociada [19].

El estudio realizado por Kaminska et al. en Polonia, destaca la importancia del conoci-
miento publico sobre las enfermedades oculares para fomentar comportamientos que favo-
rezcan la prevencion y el uso de servicios de atencién ocular. El estudio revelé que la mayoria
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de los encuestados habia oido hablar de cataratas (83.6 %) y glaucoma (80.7 %), mientras
que la conciencia sobre la retinopatia diabética era significativamente menor (16.4 %). Ade-
més, se identificaron factores de riesgo modificables para estas enfermedades, como el uso
de tabaco, la obesidad y la exposicion excesiva a la luz solar, que pueden influir negativa-
mente en la salud ocular. Estos hallazgos subrayan la necesidad de campanas educativas
personalizadas que aumenten el conocimiento sobre las enfermedades oculares y promuevan
comportamientos preventivos, especialmente en poblaciones con menor nivel de conciencia
sobre estas condiciones [5].

Una investigacion nacional sobre ceguera y deficiencia visual en Guatemala, realizada
en 2015, ofreci6é datos importantes sobre la prevalencia de enfermedades oculares en adultos
mayores. Los resultados indicaron que la prevalencia ajustada por edad y sexo de ceguera
en Guatemala fue del 2.9% (intervalo de confianza del 95%, 2.0 %-3.8%). La deficiencia
visual severa afecto al 5.2% (4.0 %-6.4%) de los participantes, mientras que la deficiencia
visual moderada afecto al 27.6 % (23.3 %-32.0%). Las cataratas fueron la causa principal
de ceguera (77.6 %) y de deficiencia visual severa (79.4 %), seguidas de otras enfermedades
del segmento posterior del ojo y de opacidades corneales no tracomatosas. Los errores re-
fractivos no corregidos fueron la principal causa de deficiencia visual moderada (67.9%).
Este estudio subraya la necesidad urgente de aumentar la disponibilidad de tratamientos
de cataratas que sean asequibles y de alta calidad, ya que el costo fue la barrera principal
para la cirugia de cataratas (56.7 %). Mejorar el acceso a estos tratamientos podria tener un
impacto significativo en la prevencion de la ceguera en Guatemala [9].

6.1.3. Clasificacion internacional de severidad de la retinopatia diabética
(ICDRS)

La clasificacién internacional de severidad de la retinopatia diabética y del edema macu-
lar (ICDRS, por sus siglas en inglés) fue propuesta en 2003 por un comité de expertos para
unificar y simplificar el diagnostico de la retinopatia diabética (RD) en contextos clinicos y
epidemioldgicos. Esta clasificacion permite una valoracion estandarizada de la enfermedad
a partir de hallazgos clinicos obtenidos por oftalmoscopia o retinografia, dividiendo la RD
en cinco niveles:

= Sin retinopatia: no hay signos visibles de RD.
= RD no proliferativa leve: inicamente presencia de microaneurismas.

= RD no proliferativa moderada: hallazgos mas significativos que microaneurismas
pero sin criterios para RD severa.

= RD no proliferativa severa: presencia de al menos una de las siguientes condiciones:

e Hemorragias intrarretinianas en cuatro cuadrantes.
e Arrosariamiento venoso en dos o més cuadrantes.

e Anomalias microvasculares intrarretinianas (IRMAs) prominentes en al menos un
cuadrante.
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» RD proliferativa: presencia de neovascularizacion y/o hemorragia vitrea o prerreti-
niana.

Ademas, este sistema se complementa con una escala para el edema macular diabético
(EMD), clasificado en leve, moderado y severo, segun la localizacion y la extension del
engrosamiento retiniano [20].

6.1.4. Clasificacion de la retinopatia diabética seguin la organizacién mun-
dial de la salud (OMS)

La organizacion mundial de la salud (OMS) ha propuesto una clasificacion funcional de
la retinopatia diabética (RD) orientada a programas de salud publica y estudios epidemiol6-
gicos. A diferencia de otras escalas clinicas, esta clasificacion se centra en el impacto visual y
el grado de afectacion retiniana observado durante el tamizaje o las campanas de deteccion.

Los grados establecidos por la OMS son los siguientes:

= Grado O: retina normal, sin signos de RD.

» Grado 1 (leve): presencia de microaneurismas y hemorragias puntiformes sin afec-
taciéon visual.

» Grado 2 (moderada): hemorragias mas extensas y aparicion de exudados duros.

» Grado 3 (grave): signos avanzados de RD no proliferativa o presencia de signos
tempranos de proliferacion.

» Grado 4 (muy grave o ceguera funcional): presencia de neovascularizacion, he-
morragias vitreas o desprendimiento de retina.

Esta clasificaciéon permite estimar el grado de pérdida funcional asociada a la retinopa-
tia y es especialmente 1til en zonas con recursos limitados donde el acceso a equipos de
diagnostico avanzados es restringido.

[21]

6.1.5. Clasificacion ETDRS de la retinopatia diabética [22]
6.1.5.1. Retinopatia diabética no proliferativa (RDNP)

RDNP leve caracteristicas: presencia de microaneurismas Gnicamente [23].

RDNP moderada caracteristicas: presencia de mas que microaneurismas, pero me-
nos que la RDNP severa. Incluye microaneurismas, exudados duros, hemorragias intrarreti-
nianas, y leves signos de dilataciéon venosa o anormalidades microvasculares intrarretinianas

(IRMA) [22).

RDNP severa caracteristicas: uno de los siguientes (criterios de los 4-2-1):
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= hemorragias intrarretinianas en los cuatro cuadrantes.
= JRMA en al menos un cuadrante.

» dilatacién venosa en al menos dos cuadrantes.

6.1.5.2. Retinopatia diabética proliferativa (RDP)
RDP no de alto riesgo caracteristicas: neovascularizacién que no cumple con los
criterios de alto riesgo [23].

RDP de alto riesgo caracteristicas: neovascularizacion de disco 6ptico (NVD) mayor
o igual al 1/4 del area del disco 6ptico, cualquier neovascularizacién con hemorragia vitrea o
prerretinal, o neovascularizacion en otros lugares (NVE) con hemorragia vitrea o prerretinal
[22].

6.1.5.3. Edema macular diabético (EMD)

EMD leve caracteristicas: engrosamiento retiniano o exudados duros en la mécula,
pero lejos del centro de la fovea [23].

EMD moderado caracteristicas: engrosamiento retiniano o exudados duros cercanos,
pero no involucrando el centro de la fovea [22].

EMD severo caracteristicas: engrosamiento retiniano que involucra el centro de la
fovea [23].

6.1.6. Descripcion de signos claves

» Microaneurismas: pequenos puntos rojos en la retina debido a la dilatacién de los
capilares.

= Hemorragias intraretinianas: puntos o manchas rojas causadas por el sangrado de
los capilares.

= Exudados duros: depésitos de lipidos que aparecen como manchas amarillas brillan-
tes.

» IRMA (anormalidades microvasculares intraretinianas): vasos sanguineos anor-
males en la retina.

s Dilatacion venosa: ensanchamiento de las venas retinianas.

» Neovascularizacion: crecimiento de nuevos vasos sanguineos anormales en la retina
o en la superficie del disco 6ptico.

» Hemorragia vitrea o prerretinal: sangrado en el vitreo o delante de la retina.
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La retinopatia diabética presenta diversas manifestaciones en la retina, cada una indicativa
de un posible grado de dano ocular. Los microaneurismas son los primeros signos, visibles
como puntos rojos debido a la dilataciéon capilar. A medida que avanza la enfermedad, pue-
den aparecer hemorragias intraretinianas y exudados duros, que son depoésitos de lipidos
visibles como manchas amarillas. También pueden observarse anormalidades microvascula-
res intraretinianas (IRMA) y dilatacion venosa, que reflejan un compromiso en la circulacion
sanguinea. En etapas mas avanzadas, la neovascularizaciéon genera vasos anormales que cre-
cen en la retina y el disco 6ptico, mientras que hemorragias vitreas o prerretinales indican
sangrados internos que pueden afectar gravemente la vision [22].

6.1.7. Importancia de la clasificacion

La clasificacion ETDRS ayuda a los oftalmologos a evaluar la gravedad de la retinopatia
diabética, a planificar el seguimiento y tratamiento adecuado, y a prevenir la progresion de
la enfermedad y la pérdida de visién. Es crucial para la toma de decisiones clinicas sobre
intervenciones como la fotocoagulacion con léser y la terapia con medicamentos intravitreos

[23].

Y estas diferencias en una imagen de fondo de o0jo sana y una que presenta estas anomalias
previamente descritas es lo que podemos observar en la Figura

Una forma estandar de evaluar la agudeza visual es mediante la notacién fraccionaria
como 20/20 o 20/400. En esta escala, el primer nimero (20) representa la distancia a la
que el paciente se encuentra del cartel optométrico, tipicamente 20 pies (aproximadamente
6 metros), mientras que el segundo numero indica la distancia a la que una persona con
vision normal puede leer la misma linea. Por ejemplo, una persona con vision 20/20 puede
leer a 20 pies lo que una persona promedio también puede leer a esa distancia, mientras que
alguien con vision 20/400 solo puede leer a 20 pies lo que una persona con visiéon normal
puede leer a 400 pies. Este sistema permite cuantificar el grado de pérdida visual de forma
funcional, siendo 20/200 o peor uno de los criterios para ceguera legal en muchos paises |24].

Diabetic Retinopathy

Nornal Condition of Retina

Hemorrhages

Optic Disc

Abnaornal Growth of

Central Retina Vein Blood Vessels

Macula
Aneurysm
entral Retina Artery

Cotton Wool Spots

: y Retina Venules
Retina Arterioles Hard Exudates

Figura 1: Visualizacién de una retina sana y enferma \
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6.1.7.1. Causas y factores de riesgo

La retinopatia diabética se debe a cambios en los vasos sanguineos de la retina causados
por la diabetes. Estos cambios, junto con el tiempo que una persona ha tenido diabetes,
aumentan el riesgo de desarrollar esta condicion. Otros factores de riesgo incluyen fumar,
presion arterial alta y embarazo en mujeres con diabetes |26]. El principal factor de riesgo
para desarrollar retinopatia diabética es la diabetes mellitus, una enfermedad metabdlica
crénica caracterizada por hiperglucemia persistente debido a defectos en la secrecién o accién
de la insulina. La hiperglucemia prolongada causa dafio progresivo a los vasos sanguineos
de la retina, lo que con el tiempo conduce a microaneurismas, hemorragias, exudados y
eventualmente neovascularizacion patologica [27].

El riesgo de presentar retinopatia diabética aumenta con la duraciéon de la diabetes,
especialmente si no se mantiene un control glicémico adecuado. Otros factores que exacerban
este riesgo incluyen la hipertensiéon arterial, dislipidemias, el tabaquismo, el embarazo en
mujeres con diabetes, y la nefropatia diabética. La detecciéon temprana de estos factores y
su adecuada gestion es esencial para prevenir la apariciéon o progresion de la enfermedad
ocular diabética [28§].

6.1.7.2. Sintomas

En las primeras etapas, la retinopatia diabética puede no mostrar sintomas. Conforme
la enfermedad avanza, se pueden presentar visiéon borrosa, vision doble, manchas flotantes,
dolores en uno o ambos ojos, y pérdida parcial o total de la vision [26)].

La retinopatia diabética es una enfermedad insidiosa, en sus etapas iniciales puede cursar
de forma asintomaética. A medida que progresa, el paciente puede experimentar alteraciones
visuales de diversa gravedad. En el Cuadro [I] se describen los sintomas més comunes segin
el estadio de la enfermedad, basada en la descripcién clinica estandarizada de la retinopatia
diabética segtin Kanski [29).

Cuadro 1: Sintomas de la retinopatia diabética segiin su estadio

Estadio Sintomas comunes

Etapa temprana | Generalmente asintomaética.

(RDNP leve)

Etapa intermedia | Visién borrosa, dificultad para enfocar, aparicion de manchas

(RDNP moderada- | flotantes (miodesopsias).

severa)

Etapa avanzada (RDP) | Pérdida stbita de vision, vision distorsionada, hemorragia
vitrea, dificultad para percibir colores o detalles finos.

6.1.7.3. Diagnéstico y tratamiento

Para diagnosticar la retinopatia diabética, se utilizan exdmenes visuales como la prueba
de agudeza visual, tonometria (para medir la presion ocular), dilataciéon de pupila, oftal-
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moscopia, angiografia con fluoresceina y tomografia de coherencia 6ptica. El tratamiento
depende de la gravedad de la enfermedad e incluye:

= Cirugia laser: utilizada para reducir o sellar los vasos anormales.
= Vitrectomia: extraccién del humor vitreo para tratar hemorragias o tejido cicatricial.

» Inyecciones: medicamentos para inhibir el crecimiento de vasos anormales o reducir
el edema macular.

Estos tratamientos buscan abordar las complicaciones de la retinopatia diabética y pre-
servar la vision en etapas avanzadas de la enfermedad. Cada opcién se adapta a las necesi-
dades especificas del paciente y el estado de progresion de la retinopatia [26).

El diagnéstico oportuno es clave en la gestion de la retinopatia diabética. Existen mul-
tiples métodos diagnosticos por imagen para evaluar el estado de la retina. La angiografia
con fluoresceina permite observar con gran detalle la perfusion vascular retiniana, pero es
un procedimiento més invasivo y costoso. En contraste, la retinografia o iméagenes de fondo
de ojo son mas accesibles, menos invasivas y ampliamente utilizadas en programas de tami-
zaje, lo que permite, con ayuda de modelos de inteligencia artificial, estratificar el riesgo de
progresion de la enfermedad [30].

El tratamiento depende del grado de afectacion y puede dividirse segtin se detalla en el
Cuadro 2

Cuadro 2: Tratamientos comunes para la retinopatia diabética

Modalidad terapéutica Descripcion

Fotocoagulacion con laser Sella o reduce vasos sanguineos anémalos, eficaz en
RDNP severa y RDP.

Inyecciones intravitreas Anti-VEGF o corticosteroides que reducen el edema

macular y neovascularizacion.

Vitrectomia Cirugia para remover el humor vitreo y tejido fibroso
en casos avanzados con hemorragia vitrea o despren-
dimiento de retina.

El tratamiento es personalizado, dependiendo de la severidad y tipo de retinopatia dia-
bética, y tiene como objetivo preservar la visién y prevenir complicaciones mayores.

6.1.7.4. Prevenciéon

Si bien no siempre es posible prevenir la retinopatia diabética, el control adecuado de los
niveles de azticar en sangre, la presion arterial y los niveles de colesterol, junto con examenes
oculares regulares, pueden reducir significativamente el riesgo de desarrollar esta condicién
o evitar su progresion [26].

La prevencion de la retinopatia diabética se basa en el control estricto de los factores
sistémicos de riesgo, especialmente el nivel de glucosa en sangre, presion arterial y lipidos.
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Sin embargo, incluso con un buen control metabdlico, la enfermedad puede desarrollarse.
Por ello, la deteccién temprana mediante exdmenes periddicos de fondo de ojo es esencial.

Las imagenes de retina constituyen una herramienta diagnoéstica accesible y no invasiva,
ampliamente utilizada en campainas de tamizaje. Con el apoyo de tecnologias basadas en
aprendizaje automatico, es posible automatizar la deteccidon y estratificacién de pacientes en
riesgo, optimizando el uso de recursos en contextos con acceso limitado a especialistas |31].

6.2. Imagenes de fondo de ojo

El fondo de ojo nos referimos a la superficie interior del ojo que se encuentra frente al
cristlino e incluye la retina, el disco 6ptico, la macula, la févea y el polo posterior. Este se
puede examinar a través de oftalmoscopia y/o fotografia del fondo de ojo. Este procedimiento
permite observar diversas estructuras internas del globo ocular, como la macula, la retina y
la papila 6ptica, ademas de posibilitar la visualizaciéon directa de los vasos sanguineos de la
retina y detectar cualquier anomalia en ellos |32].

Las imagenes de fondo de ojo son esenciales para el diagnostico de diversas patologias
oculares. Estas imagenes proporcionan una vista detallada de la retina, el nervio 6ptico y
otras estructuras internas del ojo, permitiendo la detecciéon de anomalias y enfermedades en
etapas tempranas.

6.2.1. Tipos de imagenes de fondo de ojo

Existen varios tipos de imégenes de fondo de ojo, cada una con aplicaciones especificas
en el diagnostico oftalmologico:

» Tomografia de coherencia 6ptica (OCT, por sus siglas en inglés)

e Ventajas

o No invasiva y facil de interpretar.

o Muy 1til para medir el grosor de la retina y detectar acumulaciéon de liquidos
en enfermedades como el edema macular diabético (DME, por sus siglas en
inglés) y la AMD.

o Proporciona iméagenes de alta resolucién, revelando niveles de isquemia ma-
cular no visibles con métodos anteriores.

e Desventajas
o No identifica bien la presencia de sangre en la retina.
e Evolucion

o Evolucion hacia OCT de fuente de barrido (SS-OCT, por sus siglas en inglés),
que permite una penetraciéon mas profunda y una adquisicién més rapida de
imagenes, mejorando la comprensién de condiciones como la coroidopatia
serosa central.

» Fotografia de fondo de ojo
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e Ventajas

o Ampliamente disponible y facil de usar.

o Documenta bien la apariencia del nervio 6ptico y la presencia de sangre en
el ojo.

e Desventajas
o No es comunmente utilizada para la toma de decisiones en tratamientos.
e Evolucion
o Incorporacion de capacidades mejoradas para crear montajes de fotografias
en color del polo posterior y la periferia utilizando software automatizado.

» Angiografia con fluoresceina (FA, por sus siglas en inglés)

e Ventajas

o Buena para encontrar lesiones focales que requieren tratamiento con laser.

o Herramienta bésica para el diagnéstico de trastornos coroideos y degenera-
cibn macular neovascular.

e Desventajas
o Requiere la inyeccién de un colorante fluorescente, lo cual puede ser invasivo.
e Evolucion

o Evolucién hacia la angiografia de campo amplio, que captura un campo de
vision de 100 a 200 grados, revelando patologias que no pueden identificarse
con la angiografia estdndar.

» Angiografia con verde de indocianina (ICGA, por sus siglas en inglés)

e Ventajas

o Permite una mejor penetracién de la RPE y la sangre debido a la mayor
longitud de onda utilizada.

o Complementa la FA al capturar imagenes de la circulacion coroidea debajo
del nivel de la RPE.

e Desventajas

o Menos uso clinico en comparaciéon con la FA.
» Autofluorescencia del fondo de ojo (FAF, por sus siglas en inglés)

e Ventajas

o Revela la salud de la RPE y la acumulaciéon de lipofuscina, 1til en enferme-
dades maculares hereditarias y en el monitoreo de toxicidades por medica-
mentos.

e Desventajas

o Aun no estd ampliamente en uso, aunque ha ganado traccion en la tltima
década.
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Cada tipo de imagen de fondo de ojo presenta ventajas y desventajas especificas que
las hacen adecuadas para diferentes aplicaciones en el diagnostico oftalmolégico. Mientras
que algunas técnicas como la OCT y la FA son fundamentales para detectar y monitorear
enfermedades comunes, otras como la ICGA y la FAF proporcionan informaciéon adicional
valiosa en casos més complejos. La evoluciéon de estas tecnologias contintia mejorando la
precision y eficacia del diagnoéstico, aunque también plantea desafios como la necesidad de
capacitacion especializada y el manejo de datos complejos [33)].

6.2.2. Técnicas y equipos de captura

Las técnicas y equipos utilizados para la captura de imagenes de fondo de ojo varian en
funcién de la patologia a detectar y la precision requerida. Los equipos modernos incluyen
camaras de alta resolucion y dispositivos OCT que permiten una visualizacién detallada de
las estructuras internas del ojo. Se habla que la tendencia es que los fabricantes buscan un
dispositivo con muchas funcionalidades y poder centralizar todo en un solo dispositivo [33].

6.2.3. Calidad de las imagenes

La calidad de las imégenes de fondo de ojo es crucial para un diagnoéstico preciso. Fac-
tores como la resolucién, el enfoque y la iluminacion deben ser cuidadosamente controlados
durante la captura de imégenes. La normalizacion de las imagenes y la reducciéon del ruido
son pasos importantes en el preprocesamiento de los datos, asi como el tratamiento del color.
Ya que son caracteristicas escenciales para poder brindar un buen diagnéstico [33].

6.3. Diagnéstico de anomalias oculares

El diagnoéstico de anomalias oculares requiere una evaluacién exhaustiva que combine
historia clinica, examen fisico y pruebas especializadas. Los oftalmoélogos comienzan con una
entrevista detallada para identificar sintomas, antecedentes familiares y factores de riesgo.
Posteriormente, realizan un examen fisico que incluye la evaluacién de la agudeza visual, la
inspeccién del fondo de ojo con un oftalmoscopio, y la mediciéon de la presion intraocular.
Pruebas complementarias como la tomografia de coherencia 6ptica (OCT), la angiografia con
fluoresceina y el analisis de campo visual permiten una evaluacién més precisa de estructuras
internas del ojo y la deteccion de patologias como la degeneraciéon macular, el glaucoma y las
retinopatias. La combinacion de estos métodos diagnosticos ayuda a los médicos a identificar
anomalias oculares de manera eficaz y a desarrollar un plan de tratamiento adecuado.

Para la clasificaciéon de retinopatia diabética y edema macular diabético debemos saber
que esta anomalia esta ligada a la diabetes. Es frecuente causa de ceguera entre pacientes
de 20 a 64 anos. Y su clasificacion esté basada en varios hallazgos clinicos. Su clasificacion
depende de la gravedad y avance de la enfermedada. Segin un estudio epidemiolégico de
Wisconsin sobre la misma, al utilizar la fotografia de fondo de ojo, medida de niveles de he-
moglobina glicosilada y tomas de agudeza visual corregida, se puede establecer la progresion
de la diabetes. La causa es desconocida, pero lo que se cree segin la comunidad de medicina
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es que se debe a la exposicidon prolongada a hiperglucemia lo que provoca un dano del endo-
telio vascular. Cambios especificos en los capilares retinianos incluyen pérdida selectiva de
pericitos y engrosamiento de la membrana basal, cambios que favorecen la oclusion vascular
y la mala perfusion retiniana, como también la descompensacion de la barrera funcional en-
dotelial, la cual permite una fuga del contenido intravascular y genera edema retiniano. Lo
recomendado es referirse a la escala internacional de severidad de la retinopatia diabética.
Esto lo podemos verificar en el anexo.

6.4. Inteligencia artificial y aprendizaje automatico

La inteligencia artificial (IA) y el aprendizaje automatico (ML) estan revolucionando
el campo de la medicina, ofreciendo nuevas herramientas para el analisis y diagnéstico de
enfermedades mediante el procesamiento y analisis de grandes volimenes de datos.

Se ha visto como el uso de inteligencia artificial ha trascendido, pasando de ser utili-
zada en juegos como ajedrez o cartas, a poder resolver problemas complejos llevando a un
diagnostico médico, que ha llegado a igualar o incluso superar al de un especialista. En el
ambito de la oftalmologia, especificamente en cuestién de retinopatia diabética, la FDA ya
ha aprobado dos modelos de TA para el uso de diagnosticos clinicos. Que son IDx [34] y
EyeArt [35], ya que han demostrado su habilidad para poder diferenciar esta anomalia.

Se ha hablado sobre lo que se le llama Oftalmologia 2.0. Y lo que se puede llegar a esperar
en el campo con la incorporacion de lleno de estas tecnologias y el refinamiento de equipos
y conocimientos por parte de los especialistas. Llegando incluso a predecir mediante infor-
macién genética o metabdlica para poder descubrir y diferenciar pacientes con condiciones
degenerativas, mucho antes que estas sean visibles.

Esto involucra de igual manera un nuevo reto, el cual es crear un continuo aprendizaje y
familiarizacion con estas herramientas del lado de la analitica hacia el lado médico. Pudiendo
mejorar cada vez mas esta fusion entre dos dreas muy importantes para lograr estos avances
y objetivos. Poder entender qué es lo que se esta haciendo, cémo se esta haciendo y poder
apoyar a la ingenieria inversa sobre el modelo, para poder mejorar el proceso de aprendizaje
de la computadora de una mejor manera. Esto ayudara a que el diagnoéstico sea mucho mas
costo efectivo y eficiente, llevando a que la salud ocular sea mas accesible a la poblacion.

La IA tiene la capacidad de mejorar la atencién, hacer que los médicos sean mejores
observadores clinicos y permitirles tomar decisiones médicas mas rentables en la asignacién
de cuidados. También existe la posibilidad de que la Oftalmologia con TA v2.0 trabaje
para ayudar a nuestros colegas en el manejo de otras enfermedades neurodegenerativas y
neuropsiquiatricas, como la enfermedad de Alzheimer y la esquizofrenia, ya que la retina es
un aspecto accesible del sistema nervioso central [36].

6.4.1. Conceptos basicos de TA y ML

La inteligencia artificial se refiere a la capacidad de las méquinas para realizar tareas
que normalmente requieren inteligencia humana, como el reconocimiento de patrones y la
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toma de decisiones. El aprendizaje automético es una subdisciplina de la IA que se enfoca
en la creacion de algoritmos que permiten a las méaquinas aprender de los datos y mejorar
su rendimiento con el tiempo. Personalmente podria decir que la inteligencia se refiere al
poder aprender

Se debe entender que Machine learning se refiere al proceso en el que la computadora
aprende sobre experiencias pasadas, es decir datos que tiene acceso a poder ver, para poder
predecir fuera de ese conjunto de datos hacia el futuro. Al proporcionar a los algoritmos de
aprendizaje automatico una gran cantidad de datos, podemos entrenarlos para examinar los
datos, construir modelos y anticipar autométicamente el resultado deseado. La funcién de
costo se puede usar para estimar qué tan bien funciona el algoritmo de aprendizaje automa-
tico dada la cantidad de datos. Podemos ahorrar tiempo y dinero utilizando el aprendizaje
automaético. Sus casos de uso hacen que sea facil entender la importancia del aprendizaje
automaético. Actualmente, el aprendizaje automético se emplea en autos auténomos, detec-
cion de fraude cibernético, reconocimiento facial y sugerencias de amigos en Facebook, entre
otras aplicaciones. Varias empresas lideres, incluidas Netflix y Amazon, han desarrollado
algoritmos de aprendizaje automatico que utilizan una gran cantidad de datos para analizar
el interés de los clientes y hacer recomendaciones de productos. [37]

Tipos de modelos de clasificacion

existen varios tipos de modelos de clasificacion, cada uno con sus propias caracteristicas
y aplicaciones:

= (Clasificacion binaria: Y =0, 10Y =-1, 1
= Clasificacion multiclase: Y = 1, 2, ..., K, donde K > 2

= Clasificacion multilabel: cada instancia puede pertenecer a multiples clases simulta-
neamente

Cada uno depende del tipo de problema y objetivo de nuestro modelo de predicciéon. Asi
como de los datos disponibles y su etiqueta [38|.

6.4.2. Tipos de aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico se divide en tres categorias principales:
» Aprendizaje supervisado el modelo se entrena con datos etiquetados, donde se
conoce la salida deseada, como la clasificacién de imégenes médicas.

= Aprendizaje no supervisado: el modelo busca patrones en datos no etiquetados,
como la segmentaciéon de imagenes médicas.

= Aprendizaje por refuerzo: el modelo aprende mediante la interacciéon con el en-
torno, optimizando una funcién de recompensa, ttil en la optimizacién de procesos
médicos.
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Cada tipo de aprendizaje ofrece enfoques tnicos para el procesamiento de datos médicos,
facilitando la clasificacion, segmentacién y optimizacion de procesos en diversas aplicacio-
nes clinicas. La eleccién del enfoque depende del objetivo especifico del modelo y de la
disponibilidad de datos etiquetados [37].

6.4.3. Evaluacion de modelos de clasificacién

En el caso de este estudio nos centraremos en los modelos de clasificacion. Debido a
la naturalea del problema, donde el objetivo es poder clasificar una imagen en dos o mas
categorias.

Un modelo de clasificaciéon es un tipo de modelo predictivo que asigna etiquetas o ca-
tegorias a datos nuevos basdndose en patrones aprendidos de un conjunto de datos de en-
trenamiento. Se utilizan en diversas areas como detecciéon de fraudes, diagndstico médico,
reconocimiento de imagenes, entre otros.

6.4.3.1. Matriz de confusion

Prediccion positiva | Predicciéon negativa

Clase positiva | TP (True positives) | FN (False negatives)

Clase negativa | FP (False positives) | TN (True negatives)

La matriz de confusion es fundamental para evaluar los resultados de un modelo de clasifi-
cacién. Proporciona una visién detallada de los aciertos y errores del modelo, permitiendo
analizar en profundidad la precisiéon y el error de las predicciones en cada clase.

6.4.3.2. Sensibilidad (recall o tasa de verdaderos positivos)

TP
TP + FN
La sensibilidad es crucial en modelos de clasificacién de imégenes, especialmente cuando se
trata de detectar correctamente instancias positivas (por ejemplo, identificar imagenes con
ciertas caracteristicas relevantes). Una alta sensibilidad indica que el modelo tiene un buen
rendimiento al capturar las verdaderas instancias positivas.

Sensibilidad =

6.4.3.3. Especificidad (tasa de verdaderos negativos)

TN
TN+ FP
La especificidad es importante cuando es critico minimizar los falsos positivos, es decir,
evitar clasificar incorrectamente una imagen negativa como positiva. En contextos como la
deteccion de enfermedades, una alta especificidad es esencial para reducir alarmas falsas.

Especificidad =
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6.4.3.4. Precision (precision)

TP
TP + FP
La precision indica qué tan confiables son las predicciones positivas del modelo. En clasifi-
cacién de imagenes, una alta precisiéon asegura que las imagenes clasificadas positivamente
realmente pertenecen a la clase positiva, lo cual es crucial para mantener la confianza en el
sistema de clasificacion.

Precision =

6.4.3.5. F1-Score

F1-Score = 2 x Precision x sensibilidad

Precision + sensibilidad

El F1-Score es una métrica balanceada que combina precisién y sensibilidad. Es particular-
mente 0til en escenarios de clasificaciéon de imégenes donde existe un desbalance de clases,
ya que proporciona una vision equilibrada del rendimiento del modelo.

6.4.3.6. Area bajo la curva ROC (AUC - ROC)

1
AUC-ROC = / TPR(FPR '(x))dx
0

El AUC-ROC mide la capacidad del modelo para diferenciar entre clases. Un AUC alto
indica que el modelo tiene un buen rendimiento general en la clasificacion, siendo capaz de
distinguir correctamente entre imagenes positivas y negativas.

6.4.3.7. Curva precision-recall

La curva precision-recall muestra la relaciéon entre la precisiéon y la recuperaciéon a di-
ferentes umbrales de clasificacién. Dependiendo del umbral seleccionado, el modelo puede
optimizar la precisiéon o la recuperacion, pero a menudo hay un compromiso entre ambas.

6.4.3.8. AUC-PR: area bajo la curva precision-recall

El AUC-PR es el area bajo la curva Precision-Recall y proporciona una métrica tnica
que resume el rendimiento del modelo a través de todos los umbrales posibles.

El valor del AUC-PR varfa entre 0 y 1:

= Si AUC-PR = 1, el modelo es perfecto: identifica todos los positivos correctamente sin
ningin falso positivo.
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= Si AUC-PR = 0.5, el modelo es casi aleatorio.

» Un AUC-PR bajo (cercano a 0) indica que el modelo predice peor que un clasificador
aleatorio.

6.4.3.9. AUC-PR vs. AUC-ROC

El AUC-PR es preferido sobre el AUC-ROC cuando las clases estan desbalanceadas, ya
que se enfoca en los casos positivos y no es influenciado por la abundancia de verdaderos
negativos como en el caso del AUC-ROC [39].

6.4.3.10. Quadratic weighted kappa

La métrica Quadratic Weighted Kappa (QWK) mide el grado de concordancia entre dos
calificadores en tareas de clasificacion ordinal, penalizando més los desacuerdos mayores. Se
utiliza principalmente cuando las categorias tienen un orden natural.

Sea O la matriz de confusiéon observada, donde O; ; representa el nimero de veces que el
calificador A ha asignado una instancia a la categoria i mientras que el calificador B la ha
asignado a la categorfa j. Ademaés, sea F la matriz esperada bajo independencia, donde F; ;
es el numero esperado de veces que el calificador A asignaria la categoria i y el calificador
B asignaria la categoria j si sus distribuciones fueran independientes.

La métrica Kappa ponderada cuadraticamente se define como:

> i Wii0i
W,

’L,‘ 5J
k=1-— J z
Zi,j (Vi

donde:

W; ; es una matriz de pesos cuadraticos, que penaliza més fuertemente las discrepancias
entre las categorias ordinales. Se calcula de la siguiente manera:

Aqui, N es el namero total de categorias.

Calculo paso a paso

1. Matriz de confusién observada (O): se construye una matriz O, donde O; ; repre-
senta cuantas veces la categoria i fue asignada por el calificador A y la categoria j fue
asignada por el calificador B.

2. Matriz esperada (E): la matriz esperada E se calcula utilizando las frecuencias
marginales de las calificaciones de A y B, asumiendo que ambas distribuciones son
independientes.
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3. Matriz de pesos (W): se asigna un peso W; ; a cada par (i,j) que penaliza mas las
discrepancias mayores entre categorias.

4. Calculo de kappa: se compara la matriz observada O con la matriz esperada F,
ponderando las discrepancias utilizando la matriz W. El valor de k varia entre 1
(acuerdo perfecto) y 0 (sin mejor concordancia que el azar).

Con las matrices de confusion observada O y esperada F, el valor de k se calcula como:

Zi,j Wi, 'Oi,j

k=1—-=>—"-=
i WiiEij

Quadratic Weighted Kappa penaliza mas fuertemente los errores que se alejan més del

valor real, haciendo que sea 1util para tareas donde el orden de las categorias es importante
[40].

Al evaluar un modelo de clasificacion de iméagenes, es crucial considerar estas métricas
porque cada una proporciona una perspectiva diferente sobre el rendimiento del modelo.
La matriz de confusién ofrece una visiéon completa de los aciertos y errores, mientras que
métricas como la precisiéon y la sensibilidad nos permiten comprender la eficacia del modelo
en contextos especificos, como la deteccién de clases minoritarias o la minimizacién de erro-
res criticos. Si nuestro objetivo principal es reducir los falsos negativos, es decir, asegurar
que todas las instancias positivas sean correctamente identificadas, deberiamos priorizar la
sensibilidad (recall). Una alta sensibilidad es vital en aplicaciones donde los falsos negativos
pueden tener consecuencias graves, como en este caso de deteccién de anomalias en imagenes
de fondo de ojo, donde no detectar una condicién podria ser mas perjudicial que una falsa
alarma. Por tanto, enfocar la optimizacion del modelo en maximizar la sensibilidad sera
esencial para cumplir este objetivo [41].

6.4.3.11. Fleiss’ Kappa para acuerdo entre miltiples evaluadores

Introducciéon a Fleiss’ Kappa

El coeficiente de Fleiss’” Kappa es una medida estadistica utilizada para evaluar el grado
de acuerdo entre miltiples evaluadores o clasificadores cuando se asignan categorias a un
conjunto de elementos. A diferencia de otros coeficientes de Kappa, como el de Cohen,
que solo se aplica a dos evaluadores, Fleiss’ Kappa es ttil para situaciones donde tres o
mas evaluadores intervienen, lo que lo hace ideal para proyectos donde se busca evaluar la
concordancia en estudios de clasificacion, etiquetado de datos o diagnosticos médicos [42].

El coeficiente Fleiss’ Kappa proporciona una manera de cuantificar el nivel de acuerdo
observado entre evaluadores més alld del mero azar, lo que permite diferenciar entre un
acuerdo genuino y uno que podria esperarse por casualidad.

Definicion formal

Mateméaticamente, Fleiss’ Kappa se define para una matriz de datos donde cada fila
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corresponde a un elemento clasificado, y cada columna representa una categoria o etiqueta
que los evaluadores pueden asignar. Supongamos que tenemos:

= n: el nimero de items o elementos a clasificar,

= k: el nimero de categorias posibles,

= m: el nimero de evaluadores asignados por item.

Cada evaluador asigna una categoria a cada uno de los n items. El acuerdo se evalaa
mediante dos componentes principales:

1. Acuerdo observado (FP,): la proporcion de veces que los evaluadores coinciden al
clasificar un ftem.
2. Acuerdo esperado (P.): la proporcion de acuerdo que se esperaria por azar, basada

en la distribucion de las categorias.

Fleiss’ Kappa esta definido como:

_Po_Pe
C1-F

donde P, es el acuerdo observado y P, es el acuerdo esperado por azar. Si todos los evalua-
dores estan en total acuerdo, entonces k = 1. Si el nivel de acuerdo es igual al esperado por
azar, entonces k = 0, y si el acuerdo es peor que el azar, k puede ser negativo.

Calculo del acuerdo observado (F,)

El acuerdo observado (P,) mide la proporcion de coincidencias entre los evaluadores
mas alld del azar. Para calcular P,, primero se determina el grado de acuerdo entre los
evaluadores para cada item. Para cada item 4, se calcula el acuerdo entre evaluadores como:

k
. 1
(i) — E e —
Fo m(m — 1) = nij(ni; —1)

donde n;; es el nimero de evaluadores que asignaron la categorfa j al item ¢, y m es el

nimero de evaluadores. El término P(Ei) representa el grado de acuerdo para el item 1.

El valor total de P, se calcula promediando los Po(i) sobre todos los items:

1~
PR
=1

Calculo del acuerdo esperado (P.)

El acuerdo esperado por azar P, representa la probabilidad de que dos evaluadores
coincidan en una categoria simplemente por azar. Para calcular P,, primero se determina la
proporcioén total de asignaciones a cada categoria j en todos los ftems, denotado como p;:
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n
1
pi = E N
J n-m 4 )
=1

donde n;; es el ntmero de veces que la categoria j fue asignada al item q.

El acuerdo esperado P, se calcula como la suma de los cuadrados de las proporciones de
cada categoria:

Interpretacion de Fleiss’ Kappa

El valor de Fleiss’” Kappa permite interpretar el grado de acuerdo entre los evaluadores:

= k£ = 1: indica un acuerdo perfecto entre los evaluadores.

= x = (: indica que el nivel de acuerdo observado es equivalente al acuerdo esperado por
azar.

= k < 0: indica un acuerdo peor que el esperado por azar.

Segun la convencion de Landis y Koch, los valores de x pueden interpretarse de la si-
guiente manera:

=k < 0: Pobre.

= 0.01 <k <0.20: ligero.

s 0.21 < k < 0.40: moderado.

= 0.41 < k < 0.60: aceptable.

s 0.61 < k < 0.80: sustancial.

= 0.81 < k < 1.00: casi perfecto.

Ventajas y limitaciones

Una de las principales ventajas de Fleiss’ Kappa es que permite medir el acuerdo entre
multiples evaluadores, lo que lo hace aplicable a una amplia gama de estudios. Ademas, es
una medida que tiene en cuenta el acuerdo més alla del azar, lo que le otorga robustez en la
evaluacién de clasificaciones.

Sin embargo, Fleiss’ Kappa tiene ciertas limitaciones. Por ejemplo, el coeficiente puede
verse afectado por la prevalencia de las categorias. Si una categoria es mucho més comin
que las demas, el valor de k puede subestimar el nivel de acuerdo entre los evaluadores.
Ademas, es importante tener en cuenta que esta medida supone que todos los evaluadores
asignan la misma cantidad de items, lo que puede no ser el caso en situaciones reales.
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Para garantizar la consistencia y fiabilidad de las clasificaciones, se aplica el coeficiente
Fleiss Kappa, un coeficiente para evaluar el acuerdo interobservador entre miltiples médicos
en la interpretaciéon de las iméagenes. Este evaltia qué tan consistentes son las calificaciones
obtenidas en pruebas que involucran a més de dos observadores. Un valor de K por debajo
de 0 indica un acuerdo pobre, mientras que valores entre 0.01 y 0.2 indican un acuerdo leve,
entre 0.21 y 0.4 un acuerdo justo, entre 0.41 y 0.6 un acuerdo moderado, entre 0.61 y 0.8 un
acuerdo sustancial, y entre 0.81 y 1 un acuerdo casi perfecto |[42]. Ademas, se tiene en cuenta
que en cualquier modelo de clasificacién se utilizan clases o labels colocados por expertos
del tema. Pero estos no siempre son consistentes debido a sesgos expertos inherentes, juicios
y errores, entre otros factores, lo que puede llevar a un resultado pobre al predecir por parte
del modelo. Sin embargo, un estudio realizado sobre el impacto que estas inconsistencias
pueden provocar en los modelos enfocados en tomar decisiones clinicas de diagnoéstico ob-
tiene resultados que sugieren que puede que no siempre haya un superexperto en entornos
clinicos agudos, y la busqueda de consenso estandar (como la votaciéon mayoritaria) conduce
consistentemente a modelos suboptimos. Sin embargo, evaluar la capacidad de aprendizaje
de las anotaciones y usar solo conjuntos de datos anotados ’aprendibles’ para determinar el
consenso logra modelos 6ptimos en la mayoria de los casos. En esta investigacién se define
aprendibilidad como la medida que indica qué tan bien se pueden aprender las asociaciones
entre las variables de entrada y las anotaciones proporcionadas, y a su vez qué tan facilmente
se puede reproducir el razonamiento clinico del anotador [43].

6.5. Técnicas de preprocesamiento de imagenes

6.5.1. Conversion de espacio de color

La conversion de espacio de color es esencial en el analisis de imégenes de fondo de
ojo. Los modelos RGB y HSI son intercambiables, lo que facilita el procesamiento de la
intensidad de los pixeles sin alterar sus valores de color. El modelo HSI separa la intensidad
del componente cromético, lo que facilita la mejora del contraste local y permite la conversion
de nuevo a RGB sin modificar el color de los pixeles. Ademas, la normalizacion del color
se realiza combinando los componentes R, G y B normalizados, mientras que la conversiéon
de RGB a YIQ potencia la saturacion del color y el contraste entre las lesiones y el fondo.
La ecualizacion adaptativa del histograma en el espacio CMY y la conversiéon a CIELab
permiten separar la intensidad de los demés componentes de color, mejorando asf la calidad
de la imagen para anélisis posteriores. Estos procesos garantizan que el preprocesamiento se
enfoque en el fondo circular de la imagen sin afectar los pixeles del fondo [44].

Técnicas adicionales como la ecualizacién adaptativa del histograma en el espacio HSV, la
correccion de brillo en el modelo HSV, y el uso de algoritmos gaussianos y CLAHE, mejoran
la claridad y el contraste de las imagenes de fondo de ojo, contribuyendo a diagndsticos més
precisos. Comparaciones entre la normalizacién en escala de grises y la especificacion del
histograma ayudan a identificar los métodos mas efectivos para el analisis de estas imagenes
[44].
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6.5.2. Correccidon de sombras

Las imagenes de fondo de ojo en color a menudo presentan ruido a diferentes niveles.
Para abordar esto, se han utilizado técnicas de filtrado de mediana y convolucién con ntcleos
de suavizado. Las pequenas variaciones de intensidad en el canal verde se eliminan en el paso
de preprocesamiento, lo que resulta en una imagen corregida de sombras. Este proceso se
realiza restando la imagen de fondo de la imagen del canal verde.

La imagen de fondo se estima mediante el suavizado de la imagen del canal verde con
un filtro de mediana. En estudios previos, se ha utilizado un filtro de mediana de 56x56
para obtener una imagen con correccién de sombras. También se han empleado filtros de
paso bajo o filtros de media o mediana de mayor tamano que la caracteristica retiniana mas
grande para mejorar la correccién de sombras. El objetivo principal de este paso es limpiar el
ruido en las imagenes, seguido de un suavizado y normalizacién como método de correccién
de sombras [44].

6.5.3. Aumento de contraste adaptativo

El aumento de contraste adaptativo es una técnica basada en histogramas que optimiza
el brillo en areas oscuras de la imagen sin causar sobreexposiciéon en las areas brillantes.
Mientras que la ecualizaciéon de histograma simple puede deteriorar la imagen, el aumento
de contraste adaptativo resuelve este problema al dividir la imagen en zonas pequefias con
contraste similar y mejorar cada una de ellas de manera individual.

Técnicas como CLAHE (Equalizacién Adaptativa de Histograma Limitada en Contraste)
y BPDFHE (Ecualizacién Dindmica de Histograma Borroso Preservadora del Brillo) son
cominmente usadas en procesamiento de imagenes biomédicas. CLAHE, por ejemplo, mejora
partes especificas de la imagen al dividirla en regiones disjuntas y aplicar ecualizacién de
histograma local, seguida de la interpolacién para eliminar los limites entre regiones. Estas
técnicas también contribuyen a la eliminacién del ruido presente en la imagen.

Diversas estrategias para mejorar el contraste de las imagenes de fondo de ojo incluyen
la aplicaciéon de aumento de contraste local adaptativo en areas sub-imagen, utilizando la
media y desviacion estandar de intensidades para detectar areas brillantes de la retinopatia
diabética. Otras técnicas emplean la transformacion del brillo similar a la correcciéon gamma
y el uso de filtros de Gabor para igualar la iluminacion [44].

6.5.4. Exclusion de fondo

El principal objetivo de la exclusién de fondo es eliminar las variaciones de iluminacién
en el fondo de una imagen, permitiendo que los objetos en primer plano sean mas facilmente
analizados. Este proceso se logra restando la imagen original de intensidad de la imagen
filtrada promedio. Las imagenes de fondo de ojo a menudo tienen fondos que cambian debido
a factores como los dngulos de iluminacion, el resplandor del flash y la variacién natural de
la retina.

Algunas investigaciones han mejorado esta técnica utilizando modelos matematicos para
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estimar la iluminacién de fondo y han observado que la normalizacién del contraste puede
afectar negativamente los algoritmos de segmentaciéon de lesiones. La eliminaciéon de fondo
mediante filtrado promedio, filtrado de mediana para eliminar ruido y AHE ha sido propuesta
en varios estudios. Otros métodos incluyen la separacion de primer plano y fondo utilizando la
estimacion de luminosidad uniforme y desviacion estdndar, y la exclusion de fondo mediante
técnicas de filtrado de mediana, CLAHE y estiramiento de contraste [44].

6.5.5. Filtrado

Las técnicas de preprocesamiento empleadas tienen como objetivo mejorar la precision
en la deteccidon de lesiones de diversas maneras. Un primer paso comiin es el suavizado,
que se realiza para suprimir el ruido o las pequenas fluctuaciones en la imagen, usando el
filtrado de mediana. Esta técnica reemplaza un punto dado en la imagen por la mediana de
los valores de su vecindad, eliminando el ruido impulsivo y preservando los bordes.

El filtrado de mediana es util especialmente para eliminar el ruido de sal y pimienta
sin comprometer la nitidez de la imagen. Métodos como el filtrado gaussiano y el uso de
perfiles de secciones transversales con multiples orientaciones también mejoran el contraste
y la calidad de las imagenes de fondo de ojo. Estos métodos se aplican por separado a los
componentes rojo, verde y azul de la imagen RGB.

La combinacién de ecualizacion de histograma y filtrado de suavizado mejora el contraste
de las imégenes retinianas. Los filtros de mediana y CLAHE aplicados al canal verde de la
imagen ayudan a reducir el ruido y mejorar la calidad general, facilitando la deteccién de
caracteristicas en los sistemas de analisis automatizado. Ademas, otras técnicas como el
filtrado de paso bajo y el uso de filtros Gabor ayudan a mejorar el patron vascular [44].

6.5.6. Generacidon de mascaras

Las imagenes de fondo de ojo presentan un fondo circular rodeado por un fondo oscuro.
La exclusion de los pixeles de fondo y el procesamiento solo de los pixeles del fondo de ojo se
realiza mediante el uso de una mascara de fondo. Esta méscara es una imagen binaria de la
misma resolucién que la imagen de fondo de ojo, en la que los pixeles positivos corresponden
al area de primer plano. El tamano y forma de la méascara varian segin los ajustes de la
camara de fondo de ojo.

La generacion automatica de mascaras se utiliza para evitar el procesamiento de los bor-
des negros en las imagenes. Técnicas como la umbralizacion y las operaciones morfoldgicas
pueden fallar cuando la imagen no estd bien expuesta. Se han propuesto herramientas de
procesamiento como ImagelJ para generar mascaras y métodos autométicos para definir la
region de interés utilizando filtros gaussianos. La combinaciéon de técnicas como el filtrado
de mediana, CLAHE y binarizacién mejora y normaliza la imagen, facilitando la extrac-
cion de caracteristicas relevantes para la deteccién de candidatos mediante algoritmos de
clasificacion [44].
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6.6. Redes neuronales

Las redes neuronales son modelos computacionales inspirados en la estructura del cerebro
humano, disenados para reconocer patrones complejos y realizar tareas de clasificaciéon o
regresion. Estan compuestas por capas de neuronas artificiales, organizadas en una estructura
de nodos conectados. Cada neurona recibe varias entradas ponderadas, realiza una suma
ponderada de las mismas y aplica una funcién de activaciéon no lineal para determinar su
salida.

El aprendizaje en una red neuronal se basa en el ajuste de los pesos sinapticos mediante
un algoritmo de optimizacién, generalmente utilizando el método de backpropagation y un
optimizador como el gradiente descendente. Este proceso busca minimizar una funcién de
pérdida que mide el error entre la salida esperada y la salida generada por la red.

Una red neuronal tipica consta de tres tipos de capas: una capa de entrada, una o més
capas ocultas, y una capa de salida. Cada capa oculta permite que la red capture carac-
teristicas complejas en los datos, mejorando su capacidad para aprender representaciones
profundas.

[45]

6.6.1. Redes neuronales convolucionales (CNN)

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son una clase de redes neuronales profundas
que han demostrado ser especialmente efectivas en la clasificacion de imégenes debido a su
capacidad para capturar caracteristicas espaciales y estructurales.

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNNs) son una clase de redes neuronales arti-
ficiales disenadas para procesar datos estructurados en forma de cuadricula, como las iméa-
genes. Las CNNs se inspiran en la estructura y el funcionamiento de la corteza visual de
los animales, donde las neuronas responden a estimulos en una regién limitada del campo
visual, conocida como campo receptivo. Este principio se aplica en las CNNs mediante el uso
de filtros o kernels que recorren la imagen de entrada para detectar caracteristicas locales,
como bordes, texturas y formas.

Una CNN tipica se compone de varias capas, incluyendo capas convolucionales, capas
de agrupamiento (pooling) y capas completamente conectadas. Las capas convolucionales
aplican filtros sobre la imagen de entrada, generando mapas de caracteristicas que destacan
patrones locales. Las capas de agrupamiento reducen la dimensionalidad de estos mapas de
caracteristicas, conservando la informacion mas relevante y reduciendo el costo computacio-
nal. Finalmente, las capas completamente conectadas acttian como un clasificador que toma
las caracteristicas extraidas y produce la salida final, como la categoria de una imagen, como
se observa en su arquitectura convencional 2] Durante el entrenamiento, la CNN ajusta los
parametros de los filtros a través del aprendizaje basado en gradientes, permitiendo que la
red aprenda a identificar automéaticamente las caracteristicas méas relevantes para la tarea
especifica [46].
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Figura 2: Representacion visual de la arquitectura de una red neuronal convolucional (CNN) \\

6.6.1.1. Padding

El padding, o relleno, es una técnica utilizada en las redes neuronales convolucionales
(CNN) para mantener las dimensiones espaciales de la salida después de aplicar la operacion
de convoluciéon. Cuando una imagen o un mapa de caracteristicas se procesa a través de
un filtro convolucional, los pixeles en los bordes de la imagen se ven afectados en menor
medida que los pixeles en el centro, lo que puede generar una pérdida de informacién en las
fronteras. El padding agrega una capa de pixeles alrededor de la entrada para compensar
esta pérdida y preservar las dimensiones espaciales.

Existen dos tipos principales de padding:

= Valid Padding: no se agrega ningun pixel adicional, lo que resulta en una reducciéon
de las dimensiones espaciales de la salida. Como el que se observa en la figura

= Same Padding: se agregan pixeles para mantener las dimensiones de la salida iguales

a las de la entrada.

Este concepto es fundamental para evitar la reduccién excesiva de las dimensiones y me-
jorar la capacidad de la red para aprender caracteristicas de las imagenes. Padding permite
preservar la resolucion espacial en las capas convolucionales, facilitando el aprendizaje de
caracteristicas a lo largo de las fronteras .
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Figura 3: Campo receptivo y padding en redes neuronales convolucionales 48]

6.6.1.2. Batch normalization

La normalizacion por lotes, o Batch Normalization (BN), es una técnica utilizada para
acelerar el entrenamiento de las redes neuronales profundas. El objetivo de BN es normalizar
las activaciones de cada capa para que tengan media cero y varianza unitaria, lo que ayuda
a estabilizar el proceso de entrenamiento. Durante el entrenamiento, BN calcula la media
y la varianza de cada mini-lote de datos y ajusta las activaciones para que tengan una
distribucién més uniforme.

Al aplicar BN, la red es capaz de entrenar con tasas de aprendizaje mas altas y puede
mejorar la precision del modelo. Sin embargo, hay ciertas consideraciones al utilizar BN en
el contexto de fine-tuning o transfer learning, en donde se transfieren los pesos de una red
preentrenada a un nuevo problema.

Reentrenamiento de las capas de batch normalization

Al realizar fine-tuning o transfer learning, una de las decisiones clave es si se debe o
no reentrenar las capas de BN. Si las capas de BN no se reentrenan, los parametros de
media y varianza preentrenados en el modelo original se mantienen constantes, y se usan
para normalizar las activaciones de la nueva tarea. Sin embargo, este enfoque puede no ser
optimo si las distribuciones de los datos en la nueva tarea son significativamente diferentes
de las de la tarea original. En este caso, el reentrenamiento de las capas de BN puede ser
necesario para que la red se ajuste mejor a las caracteristicas del nuevo conjunto de datos.

Por otro lado, si se decide reentrenar las capas de BN durante el fine-tuning, estas capas
actualizaran los pardmetros de media y varianza en funcion de las activaciones de los datos de
la nueva tarea. Este enfoque es util cuando se espera que las distribuciones de activaciones
cambien significativamente entre las tareas, lo que permite que el modelo se ajuste a las
nuevas caracteristicas.

= Reentrenar BN: se recomienda si el conjunto de datos de la nueva tarea es signifi-
cativamente diferente del conjunto de datos original. Esto asegura que los parametros
de BN se ajusten a las nuevas distribuciones.

= No reentrenar BN: se puede optar por no reentrenar BN si se desea utilizar la red
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preentrenada como esta, lo que puede ser tutil cuando la tarea es muy similar o la
distribuciéon de los datos no cambia mucho.

Modos de operaciéon: entrenamiento vs inferencia

Durante el entrenamiento, BN calcula la media y la varianza a partir de un mini-lote de
datos, utilizando estas estadisticas para normalizar las activaciones. Sin embargo, durante la
inferencia, las estadisticas de media y varianza deben ser constantes, por lo que se utilizan
las medias y varianzas acumuladas durante el entrenamiento. De esta manera, la inferencia
es més estable y no depende de las estadisticas del mini-lote actual, lo que evitaria varia-
ciones en la salida del modelo durante la inferencia. Batch Normalization puede acelerar
el entrenamiento y mejorar la precisién del modelo, pero su comportamiento varia entre el
modo de entrenamiento y el modo de inferencia [49).

6.6.1.3. Funciones de activacion

Las funciones de activaciéon son componentes clave en las redes neuronales, ya que per-
miten que la red aprenda relaciones no lineales. Sin una funciéon de activacion, las redes
neuronales no serfan capaces de aprender relaciones complejas, y se reducirian a una simple
combinacion lineal de entradas.

Las funciones de activacion més comunes incluyen las siguientes y las podemos observar

en la figura

» ReLU (Rectified Linear Unit): la funcion ReLU es una de las mas utilizadas en
CNN debido a su simplicidad y efectividad. Se define como f(z) = méx(0,x), donde
los valores negativos se establecen en cero.

» Sigmoid: la funcion sigmoide produce una salida en el rango de (0, 1), util para
problemas de clasificacién binaria.

= Softmazx: se utiliza en la capa de salida para problemas de clasificaciéon multiclase.
Normaliza los valores para que sumen 1, proporcionando probabilidades para cada
clase.
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Figura 4: Graficas de funciones de activacién importantes en clasificacion \

La eleccién de la funcién de activacion puede afectar significativamente el rendimiento
de la red. Las funciones de activacién son esenciales para que las redes neuronales modelen
relaciones no lineales y aprendan representaciones complejas [45].

6.6.1.4. Max pooling

El maz pooling es una operacion de reduccion de dimensionalidad utilizada en las redes
neuronales convolucionales. Este proceso consiste en dividir una imagen en regiones pequenas
y seleccionar el valor maximo de cada regiéon. El objetivo es reducir el tamano espacial
de la representacion, lo que ayuda a disminuir el nimero de parametros, reducir la carga
computacional y prevenir el sobreajuste.

El maz pooling también proporciona invariancia a la traslacion, lo que significa que el
modelo es capaz de reconocer una caracteristica en diferentes posiciones de la imagen.

Por lo general, el maz pooling se implementa con una ventana deslizante (por ejemplo, de
tamafio 3 x 3) como la que se observa en el ejemplo que se mueve sobre la imagen, seleccio-
nando el valor maximo en cada area. El maz pooling reduce la complejidad computacional
y proporciona invariancia a la traslacién al seleccionar las caracteristicas més importantes

[45].
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0.31 0.85 0.52 0.15 0.39 0.6
0.55 0.03 0.06 0.74 0.95 0.25
0.68 0.58 0.67 0.38 0.49 0.57 3=3 Max Pooling 0.85 0.95

0.65 0.14 0.32 0.28 0.87 0.21 0.99 0.87

0.76 0.5 0.56 0.41 0.26 0.05
0.94 0.99 0.97 0.33 0.71 0.77

Figura 5: Max Pooling 3x3 [51]

6.6.2. ResNet

La ResNet-152 es una arquitectura de redes neuronales profundas propuesta en 2015 por
He et al. [52], como parte de la familia de redes neuronales ResNet (Residual Networks), que
ha demostrado un rendimiento sobresaliente en diversas tareas de visiéon por computadora,
incluyendo la clasificaciéon de iméagenes, deteccién de objetos y segmentacién seméntica. A
diferencia de las redes neuronales tradicionales, ResNet introduce la idea de blogques resi-
duales, lo que permite entrenar redes extremadamente profundas sin caer en los problemas
comunes de redes profundas, como la degradaciéon del gradiente.

6.6.2.1. Arquitectura de ResNet-152

La arquitectura ResNet-152 estd compuesta por 152 capas, que incluyen capas convo-
lucionales, de normalizacion por lotes (Batch Normalization), activaciones ReLU, capas de
pooling y una capa de clasificacion final totalmente conectada. La clave de la arquitectura
ResNet es el uso de conexiones residuales o skip connections, que permiten el flujo directo
de informacién y gradientes a través de la red, facilitando el entrenamiento de redes mucho
més profundas en comparaciéon con las arquitecturas previas.

6.6.2.2. Bloques residuales

Un bloque residual estd compuesto por dos o tres capas convolucionales consecutivas,
cada una seguida de normalizacion por lotes y activaciones ReLLU. Lo que distingue a ResNet
es la adiciéon de una conexion directa entre la entrada del bloque y la salida, lo que se conoce
como skip connection. Matematicamente, la salida de un bloque residual se puede describir
de la siguiente manera:
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Donde z es la entrada al bloque, F'(z, {W;}) es la funciéon de la red neuronal (normalmen-
te compuesta por varias capas convolucionales), y y es la salida del bloque. La idea central es
que la red no necesita aprender la transformacion completa F'(z), sino la diferencia residual
entre la entrada y la salida. Esto mitiga los problemas de vanishing gradients, comunes en
redes profundas.

6.6.2.3. Profundidad y capacidad de ResNet-152

La version ResNet-152 consta de 152 capas, distribuidas en bloques residuales de la
siguiente manera:

= 1 capa convolucional inicial

= 49 bloques residuales, organizados en 4 conjuntos con 3, 8, 36 y 3 bloques residuales,
respectivamente

= 1 capa totalmente conectada al final para la clasificacion

La red comienza con una capa convolucional 7 x 7 seguida de un max-pooling, lo que
reduce significativamente las dimensiones espaciales de la imagen. Luego, los bloques resi-
duales se organizan en cuatro conjuntos, donde el tamano de los filtros convolucionales varia
para capturar caracteristicas de diferentes tamanos.

Gracias a su gran profundidad, la ResNet-152 puede aprender representaciones jerarqui-
cas y detalladas de las caracteristicas presentes en los datos de entrada, lo que la convierte
en una de las arquitecturas mas poderosas para tareas de visién por computadora.

6.6.2.4. Modelo preentrenado ResNet-152

Los modelos preentrenados de ResNet-152 se han entrenado en grandes conjuntos de
datos, como ImageNet, que contiene millones de imagenes etiquetadas en mas de 1,000
clases. Estos modelos preentrenados ofrecen una excelente capacidad de generalizacion y
son comiunmente utilizados para transfer learning, donde el modelo se ajusta a una nueva
tarea con un conjunto de datos méas pequeno.

En el proceso de fine-tuning, las capas iniciales del modelo preentrenado, que aprenden
caracteristicas genéricas como bordes y texturas, se conservan, mientras que las capas finales,
que capturan caracteristicas especificas del conjunto de datos de origen, se reemplazan o
ajustan para la nueva tarea. ResNet-152 es particularmente adecuado para transfer learning
debido a la riqueza de las caracteristicas aprendidas gracias a su gran profundidad.
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6.6.2.5. Ventajas de ResNet-152

ResNet-152 presenta varias ventajas clave:

= Profundidad extrema: con 152 capas, puede capturar representaciones muy com-
plejas y profundas de los datos.

= Bloques residuales: las conexiones residuales permiten un entrenamiento més efec-
tivo de redes muy profundas, resolviendo problemas de degradacion del gradiente.

= Transfer learning: gracias a los modelos preentrenados en grandes conjuntos de
datos, ResNet-152 es altamente efectivo para reutilizarse en nuevas tareas mediante el
ajuste fino.

A pesar de sus ventajas, la mayor profundidad de ResNet-152 implica también mayores
requisitos computacionales en términos de memoria y tiempo de procesamiento, en compa-
raciéon con versiones mas pequenas de ResNet como ResNet-50.

6.6.2.6. Desempeno y uso en la practica

La ResNet-152 ha sido ampliamente utilizada en competiciones de visiéon por computado-
ra y ha logrado resultados sobresalientes en conjuntos de datos como ImageNet y COCO,
que son conjuntos de imagenes muy grandes. Su capacidad de generalizar a nuevas tareas la
hace 1til en aplicaciones como la clasificaciéon de imagenes médicas, la deteccién de objetos
y la segmentaciéon semantica. Ademaés, el uso de modelos preentrenados reduce el tiempo de
entrenamiento para nuevos conjuntos de datos, lo que es critico en aplicaciones practicas.
ResNet-152 es un modelo de referencia en vision por computadora que ha demostrado ser
altamente eficaz en tareas complejas de clasificacion y deteccion de imagenes [52].

6.6.3. VGG

La red VGG es una arquitectura de redes neuronales convolucionales propuesta por
Simonyan y Zisserman en 2014 53|, que ha sido ampliamente utilizada en la clasificacion de
imagenes y otras tareas de vision por computadora. VGG se caracteriza por su simplicidad
en el disefio de la arquitectura, donde se utilizan capas convolucionales de tamaifio fijo de
3x 3, seguidas de capas de pooling, y el aumento de profundidad para mejorar el rendimiento.
Las versiones méas comunes de VGG son VGG-16 y VGG-19, que cuentan con 16 y 19 capas
de peso respectivamente.

6.6.3.1. Arquitectura de VGG

La arquitectura de VGG se organiza en una serie de capas convolucionales, seguidas de
operaciones de pooling y capas totalmente conectadas. Su estructura es mucho més simple
en comparacion con otras arquitecturas mas recientes como ResNet, pero ha demostrado
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un alto rendimiento en tareas de clasificacién de imégenes, especialmente en competiciones
como ImageNet.

6.6.3.2. Capas convolucionales

Una de las caracteristicas mas importantes de VGG es que todas sus capas convolucio-
nales utilizan filtros de tamano fijo 3 x 3, con un paso (stride) de 1 y padding adecuado
para mantener las dimensiones espaciales después de cada convolucién. Esta configuraciéon
permite capturar las caracteristicas locales de las imagenes mientras mantiene la simplicidad
en el disefio. Ademas, cada bloque convolucional esté seguido de una funcién de activacion
ReLU (Rectified Linear Unit), que introduce no linealidad en la red.

6.6.3.3. Capas de pooling

Después de cada conjunto de capas convolucionales, se aplica una operacién de max-
pooling con un tamano de filtro de 2x 2 y un paso de 2. Esta operacion reduce las dimensiones
espaciales de la imagen, manteniendo las caracteristicas mas importantes y reduciendo el
costo computacional de las capas subsiguientes. El uso de max-pooling también ayuda a
introducir cierta invariancia a la translacién en la red.

6.6.3.4. Capas completamente conectadas

Al final de la arquitectura de VGG, se encuentran tres capas completamente conectadas
(fully connected). Estas capas reciben las caracteristicas extraidas por las capas convolucio-
nales y de pooling, y se encargan de la tarea de clasificacion final. La tltima capa comple-
tamente conectada es una capa softmax que genera una distribucién de probabilidad sobre
las clases de salida, dependiendo de la tarea.

6.6.3.5. Modelos VGG-16 y VGG-19

Los modelos VGG-16 y VGG-19 se diferencian por el nimero de capas convoluciona-
les que poseen: VGG-16 tiene 16 capas con pesos (13 convolucionales y 3 completamente
conectadas), mientras que VGG-19 tiene 19 capas con pesos (16 convolucionales y 3 com-
pletamente conectadas). A pesar de que VGG-19 es méas profunda, ambas arquitecturas
comparten un rendimiento similar en tareas de clasificacion de imégenes, con ligeras dife-
rencias en términos de precision y eficiencia.

El disenio profundo de VGG hace que los modelos puedan aprender representaciones
muy complejas de los datos de entrada, lo que ha contribuido a su éxito en competiciones
de visién por computadora. Sin embargo, esta profundidad también conlleva un alto costo
computacional y un gran consumo de memoria, lo que ha sido una desventaja frente a
arquitecturas mas eficientes como ResNet.
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6.6.3.6. Modelo preentrenado VGG

Los modelos preentrenados VGG-16 y VGG-19 han sido entrenados en grandes conjun-
tos de datos, como ImageNet, y han mostrado un rendimiento sobresaliente en tareas de
clasificacién de imagenes. Los modelos preentrenados de VGG se utilizan cominmente en
transfer learning, donde se transfieren las caracteristicas aprendidas en una tarea de origen
a una nueva tarea con un conjunto de datos mas pequeno.

En el proceso de fine-tuning, las capas convolucionales preentrenadas, que capturan ca-
racteristicas generales de bajo nivel como bordes y texturas, suelen congelarse, mientras que
las capas completamente conectadas al final se reentrenan para adaptarse a la nueva tarea.
Este enfoque es especialmente 1til en tareas donde el conjunto de datos objetivo es pequeno
o cuando no hay suficiente capacidad computacional para entrenar una red desde cero.

6.6.3.7. Ventajas de VGG

A pesar de su disenio simple, VGG ofrece varias ventajas:

= Simplicidad en la arquitectura: el uso uniforme de convoluciones 3x 3 y operaciones
de pooling facilita la implementacion y comprension del modelo.

= Gran capacidad de representacion: la profundidad de VGG-16 y VGG-19 per-
mite aprender representaciones detalladas de los datos, lo que se traduce en un alto
rendimiento en tareas de clasificacién de imégenes.

= Transfer Learning: los modelos preentrenados de VGG son ampliamente utilizados
en transfer learning, lo que permite reutilizar los pesos preentrenados en nuevas tareas
con diferentes conjuntos de datos.

Sin embargo, uno de los mayores inconvenientes de VGG es su alto costo computacional
debido a la gran cantidad de parametros y la falta de técnicas méas modernas como las skip
connections, que facilitan el entrenamiento de redes mas profundas.

6.6.3.8. Desempeno y aplicaciones

A lo largo de los anos, VGG ha sido ampliamente adoptada en diversas aplicaciones
de visién por computadora, como la clasificacién de imagenes, la deteccion de objetos y
la segmentacién seméantica. A pesar de ser superada por arquitecturas mas modernas como
ResNet y EfficientNet en términos de eficiencia, VGG sigue siendo una referencia importante,
especialmente en escenarios donde la simplicidad y el uso de modelos preentrenados son clave.
La arquitectura VGG es un ejemplo clésico de redes profundas, ampliamente utilizada en
tareas de clasificaciéon de imégenes, gracias a su simplicidad y capacidad para el aprendizaje
de caracteristicas jerarquicas [53].
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6.6.4. EfficientNet

La arquitectura EfficientNet, propuesta por Tan y Le en 2019 [54], es una familia de
redes neuronales convolucionales que introduce una novedosa técnica de escalado para me-
jorar la eficiencia y el rendimiento de los modelos. A diferencia de otras arquitecturas més
convencionales, como ResNet o VGG, que escalan las redes aumentando principalmente la
profundidad, EfficientNet emplea un enfoque de escalado compuesto que equilibra las tres
dimensiones clave: profundidad, ancho y resolucién de entrada. Esto permite obtener redes
més precisas y eficientes a nivel computacional.

6.6.4.1. Arquitectura de EfficientNet

La arquitectura de EfficientNet se basa en un modelo béasico llamado EfficientNet-B0, y
luego escala hacia arquitecturas méas grandes (EfficientNet-B1 a EfficientNet-B7). La base
de la arquitectura estd compuesta por bloques de convoluciéon con convoluciones de profun-
didad (depthwise separable convolutions) y capas de normalizacion por lotes, que permiten
reducir el namero de parametros y la complejidad computacional. La caracteristica clave de
EfficientNet es su estrategia de escalado compuesto, que se explica a continuacion.

6.6.4.2. Escalado compuesto

El escalado compuesto es un enfoque sistemético para escalar la red, optimizando tres
factores:

» Profundidad (depth): namero de capas en la red.

» Ancho (width): nimero de canales en cada capa.

» Resolucion (resolution): tamano de la entrada de la imagen.

El escalado compuesto es expresado mediante un coeficiente de escalado tnico ¢, que

ajusta estos tres factores de manera conjunta. Mateméticamente, la estrategia de escalado
se define por las siguientes ecuaciones:

d=ab, w=p? r=r°
donde d es la profundidad, w es el ancho, r es la resoluciéon de entrada, y «, B, v ~
son hiperpardmetros que determinan coémo se escala cada factor. La idea detras de este

enfoque es que el rendimiento de una red no mejora simplemente aumentando una de estas
dimensiones, sino que deben ajustarse de manera conjunta para obtener mejoras 6ptimas.

6.6.4.3. Bloques MBConv

Una de las piezas clave de la arquitectura EfficientNet es el uso de bloques MBConv
(Mobile Inverted Bottleneck Convolution). Estos bloques se componen de:
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» Convoluciones de profundidad (depthwise separable convolutions), que descomponen
la convolucién estandar en dos pasos més eficientes: convoluciones de profundidad y
convoluciones puntuales (pointwise convolutions).

» Squeeze-and-FEzcitation (SE) Blocks: estos bloques permiten que la red pondere la
importancia de los canales de caracteristicas, lo que mejora la capacidad de la red
para enfocarse en las caracteristicas més relevantes.

Este tipo de convoluciones, junto con los bloques SE, permiten a EfficientNet lograr un
gran rendimiento con una cantidad significativamente menor de parametros en comparaciéon
con otras redes profundas.

6.6.4.4. Modelos preentrenados EfficientNet

Los modelos preentrenados de EfficientNet han sido entrenados en grandes conjuntos de
datos como ImageNet y han mostrado un rendimiento superior en términos de precisiéon y
eficiencia computacional. Los modelos EfficientNet-B0 a EfficientNet-B7 estén disponibles
como modelos preentrenados para diversas tareas de visiéon por computadora, y son amplia-
mente utilizados en escenarios de transfer learning debido a su capacidad para generalizar
bien en nuevos conjuntos de datos.

Durante el proceso de fine-tuning, las primeras capas convolucionales de los modelos Ef-
ficientNet, que capturan caracteristicas genéricas como bordes y texturas, suelen congelarse,
mientras que las capas superiores pueden reentrenarse para adaptarse a una tarea especifica.
Esto reduce el tiempo y los recursos necesarios para entrenar el modelo en una nueva tarea.

6.6.4.5. Ventajas de EfficientNet

EfficientNet ofrece varias ventajas significativas en comparacién con otras arquitecturas
de redes neuronales convolucionales:

» Eficiencia computacional: gracias a la estrategia de escalado compuesto y al uso
de convoluciones separables, EfficientNet logra un mejor rendimiento con menos pa-
rametros y menos costos computacionales en comparaciéon con redes como ResNet o

VGG.

= Escalabilidad 6ptima: la técnica de escalado compuesto permite ajustar el modelo
para diferentes necesidades, desde modelos pequeiios como EfficientNet-B0 para dis-
positivos méviles, hasta modelos méas grandes como EfficientNet-B7 para servidores de
alto rendimiento.

» Rendimiento SOTA (State-of-the-Art): EfficientNet ha alcanzado resultados de
vanguardia en tareas de clasificacion de imagenes, superando a arquitecturas més pro-
fundas y grandes, gracias a su diseno eficiente.
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6.6.4.6. Desempeno y aplicaciones

Desde su introducciéon, EfficientNet ha sido utilizado en numerosas aplicaciones de vi-
sién por computadora, como la clasificacion de imagenes, la detecciéon de objetos y la seg-
mentacion seméantica. Ademaés, su capacidad para ser utilizado en dispositivos con recursos
limitados, como teléfonos méviles, lo hace muy versatil para implementaciones en el mundo
real. Gracias a su alta eficiencia y capacidad de escalado, ha sido adoptado en aplicaciones
que requieren un balance entre precision y eficiencia computacional. EfficientNet es una ar-
quitectura innovadora que ha establecido un nuevo estdndar en la relacién entre precisiéon y
eficiencia computacional, y es ampliamente utilizada en transfer learning y aplicaciones de
vision por computadora [54].

6.6.5. MDFSC

El método Multi-Scale Deep Feature Sparse Coding (MDFSC) es una técnica novedosa
para la detecciéon de anomalias en imégenes de retina. Propone una combinacién de auto-
encoders y codificacion dispersa (sparse coding) para identificar caracteristicas en multiples
escalas, logrando un rendimiento superior en datasets médicos. La principal motivacién de-
tras de MDFSC es superar las limitaciones de los métodos supervisados de deteccion de
anomalias, que dependen de grandes cantidades de datos etiquetados, lo cual es dificil de
obtener en el 4&mbito médico. Y mucho méas en contextos como los de Guatemala, o paises
latinos donde el tener un dataset como tal se vuelve una tarea complicada [55].

6.6.5.1. Entrenamiento de autoencoder

El método MDFSC comienza con el entrenamiento de un autoencoder basado en la arqui-
tectura VGG-16. Este autoencoder esta disenado para aprender representaciones detalladas
de imagenes normales en diferentes escalas. El encoder del autoencoder se compone de 13
capas convolucionales y 5 capas de maxz-pooling, seguidas de una capa completamente co-
nectada que produce un vector latente de longitud 256. El objetivo es que el autoencoder
aprenda caracteristicas especificas de las imagenes normales para luego ser capaz de identi-
ficar aquellas iméagenes que no se ajusten a estas caracteristicas (anémalas).

La funcién de pérdida utilizada para entrenar el autoencoder es la pérdida Lo, que mide
la diferencia entre la imagen original y su reconstruccion. Esto permite que el autoencoder
aprenda a capturar tanto las caracteristicas macro como micro de las imégenes normales.

6.6.5.2. Codificaciéon dispersa de caracteristicas multi-escala

Después de entrenar el autoencoder, se extraen caracteristicas de multiples escalas desde
diferentes capas del encoder, obteniendo representaciones més ricas de las imagenes. Las
caracteristicas se extraen de capas a distintas profundidades del encoder, lo que permite
capturar informacién tanto de bajo nivel como de alto nivel.

La codificacién dispersa se utiliza para modelar las caracteristicas extraidas, utilizando
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una representacién esparsa basada en un diccionario de caracteristicas entrenado solo con
imagenes normales. La codificaciéon dispersa permite representar las caracteristicas multi-
escala como combinaciones lineales de un pequefio niimero de vectores base (basis vectors)
en el diccionario. Si una imagen es normal, su reconstruccion utilizando el diccionario tendra
un error bajo; si es anémala, el error sera alto debido a la incapacidad del diccionario para
representar caracteristicas no vistas en las imégenes normales.

Matemaéaticamente, el objetivo de la codificacion dispersa se define como:

m

1
min N, — Dw; 2 + allw;
Dec,<wi);'11; <2||fl illz + afl z||1)

Donde:

= f; son las caracteristicas extraidas,
= D es el diccionario de vectores base,

= w; son los coeficientes dispersos que representan las caracteristicas como combinaciones
lineales de los vectores base,

= « es un coeficiente de regularizacién que controla la esparsidad.

6.6.5.3. Inferencia

Durante la fase de inferencia, se extraen parches de la imagen de entrada y se pasan por
el encoder del autoencoder entrenado para obtener caracteristicas multi-escala. Luego, estas
caracteristicas se utilizan para calcular el error de reconstruccién mediante la codificacion
dispersa. La suma de los errores de los k parches con mayor error se utiliza como puntaje
de anomalia. Este enfoque asegura que solo las regiones més andémalas contribuyan signifi-
cativamente al puntaje final, descartando pequenas zonas con errores normales, lo cual es
critico para iméagenes con multiples zonas normales y pocas areas anémalas.

6.6.5.4. Ventajas del método MDFSC

El método MDFSC presenta varias ventajas significativas en comparaciéon con otros
métodos de deteccion de anomalias en imagenes médicas:

= Deteccion a multiples escalas: al extraer caracteristicas de diferentes profundidades
del encoder, MDFSC captura informacién tanto de bajo como de alto nivel, lo que le
permite detectar anomalias de diferentes tamanos y formas.

= Codificaciéon dispersa: el uso de codificacion dispersa asegura que solo las caracte-
risticas relevantes de las imégenes normales sean utilizadas para la reconstruccion, lo
que resulta en una mejor diferenciacién entre imégenes normales y anémalas.
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» Capacidad generalizada: MDFSC es robusto frente a diversos tipos de datos mé-
dicos y ha demostrado su eficacia en varios conjuntos de datos de imagenes de retina,
superando a otros métodos del estado del arte.

6.6.5.5. Resultados y comparacién con el estado del arte

El método MDFSC ha demostrado un rendimiento sobresaliente en la detecciéon de ano-
malias en imégenes de retina en tres conjuntos de datos distintos: Eye-Q, IDRiD y OCTID.
En comparacion con métodos del estado del arte como AnoGAN, Deep-Geo y SPADE,
MDFSC logra mejoras significativas en las métricas AP y AUC, con una mejora de hasta el
12 % en algunos casos. Estos resultados indican que el método propuesto no solo es mas pre-
ciso, sino también mas eficiente en términos computacionales [55|. El método MDFSC logra
una mejora significativa en la deteccion de anomalias en imagenes médicas, combinando la
eficacia de los autoencoders y la codificacion dispersa [55].

6.6.6. Transfer learning

Transfer learning, o aprendizaje por transferencia, es una técnica clave en el ambito
del aprendizaje profundo, en la que se transfiere el conocimiento adquirido en una tarea
o dominio (source domain) para mejorar el desempenio en otra tarea o dominio diferente
(target domain) [13]. Esta técnica ha demostrado ser particularmente ttil en situaciones
donde los datos del dominio objetivo son escasos, lo que es comtn en areas como la imagen
médica, donde la recolecciéon de datos etiquetados es costosa y enfrenta barreras éticas y
legales. En este contexto, el uso de modelos preentrenados en grandes conjuntos de datos,
como ImageNet, ha sido la estrategia preferida.

En este capitulo, exploramos los conceptos basicos de transfer learning, sus aplicaciones
en imégenes médicas y las razones por las cuales los modelos preentrenados en ImageNet
son efectivos en este campo, basandonos en los hallazgos de Matsoukas et al. (2022) [13].

6.6.6.1. Fundamentos de transfer learning

El objetivo del transfer learning es reutilizar caracteristicas aprendidas en un dominio
fuente (por ejemplo, el conjunto de datos ImageNet) para mejorar el desempeno en un
dominio objetivo (por ejemplo, imagenes médicas). En general, los modelos preentrenados
son ajustados (mediante fine-tuning) en el nuevo conjunto de datos para adaptarse a las
peculiaridades del nuevo dominio. El fine-tuning ajusta los pesos del modelo preentrenado
para que se adapten a las nuevas clases o caracteristicas presentes en los datos del dominio
objetivo.

El proceso tipico de transfer learning incluye los siguientes pasos:

1. Entrenar un modelo en un conjunto de datos grande y generalizado, como ImageNet.

2. Transferir los pesos de ese modelo al modelo que se usara en el nuevo dominio.
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3. Realizar fine-tuning o ajustes en las capas superiores del modelo con datos especificos
del dominio objetivo.

6.6.6.2. Aplicaciones en imagenes médicas

El uso de transfer learning ha sido extremadamente 1til en imagenes médicas, donde las
limitaciones en los datos son particularmente pronunciadas debido a la rareza de muchas
enfermedades y la dificultad de adquisicion de datos etiquetados. Los modelos preentrenados
en ImageNet se utilizan ampliamente debido a su capacidad para aprender representaciones
generales que luego pueden ser ajustadas para tareas médicas mas especificas [13|. A pesar
de las diferencias entre imagenes naturales (como las de ImageNet) y las im4genes médicas
(por ejemplo, rayos X, resonancias magnéticas), las caracteristicas aprendidas en las capas
inferiores de los modelos convolucionales son suficientemente generales como para ser tutiles
en ambos contextos.

6.6.6.3. Ventajas del uso de modelos preentrenados en ImageNet

A pesar de las diferencias entre los datos de ImageNet y los datos médicos, existen varias
razones por las que utilizar modelos preentrenados en ImageNet es efectivo en el d&mbito
médico:

6.6.6.4. Reutilizacion de caracteristicas (feature reuse)

Uno de los principales hallazgos de Matsoukas et al. (2022) es que la reutilizacion de
caracteristicas juega un papel crucial en el éxito del transfer learning en iméagenes médicas.
Las caracteristicas generales aprendidas en ImageNet, como bordes, texturas y formas sim-
ples, pueden reutilizarse en imagenes médicas, ya que estas caracteristicas de bajo nivel son
comunes entre ambos dominios [13]. Este fenémeno es particularmente efectivo en redes con-
volucionales, donde las capas iniciales capturan caracteristicas genéricas, mientras que las
capas mas profundas se especializan en las particularidades del conjunto de datos objetivo.

6.6.6.5. Eficacia en conjuntos de datos pequenos

El estudio de Matsoukas et al. (2022) muestra que el transfer learning es més efectivo
cuando el conjunto de datos del dominio objetivo es pequetio. En tareas médicas, donde la
disponibilidad de datos etiquetados suele ser limitada, los modelos preentrenados en Ima-
geNet proporcionan un punto de partida robusto. Cuando los datos del dominio médico
son escasos, el modelo se beneficia méas de las caracteristicas ya aprendidas en ImageNet,
reduciendo la necesidad de aprender desde cero y acelerando el proceso de entrenamiento
[13].
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6.6.6.6. Distancia entre el dominio fuente y el dominio objetivo

La distancia entre el dominio fuente y el dominio objetivo también es un factor clave en
la efectividad del transfer learning. Aunque las imagenes médicas y las imégenes naturales
pueden parecer visualmente diferentes, Matsoukas et al. encontraron que la reutilizacion de
caracteristicas es efectiva incluso cuando hay una distancia significativa entre los dominios
[13]. Sin embargo, cuanto mas similares sean los datos del dominio fuente y el dominio
objetivo, mayor seré el beneficio del transfer learning.

6.6.6.7. Factores que afectan el éxito de transfer learning en imagenes médicas

Matsoukas et al. identifican varios factores que determinan el éxito del transfer learning
en imagenes médicas:

» Tamano del conjunto de datos: como se mencion6 anteriormente, el tamafio del
conjunto de datos del dominio objetivo es crucial. Los conjuntos de datos mas peque-
nos tienden a beneficiarse méas del transfer learning, ya que el modelo preentrenado
proporciona caracteristicas que serian dificiles de aprender desde cero con pocos datos.

» Capacidad del modelo: los modelos con mayor capacidad (es decir, aquellos con
méas parametros) tienden a beneficiarse méas del transfer learning, especialmente en
dominios con conjuntos de datos pequenos. Modelos como ResNet o Vision Transfor-
mers (ViTs) pueden adaptarse mejor cuando se transfieren caracteristicas generales
aprendidas en ImageNet [13].

= Bias inductivo del modelo: los modelos con menos bias inductivo, como los Vision
Transformers, dependen mas de la reutilizaciéon de caracteristicas, ya que no tienen
sesgos estructurales que favorezcan caracteristicas especificas del dominio. Por otro
lado, los modelos con un fuerte bias inductivo, como ResNet, tienden a beneficiarse
menos de la transferencia en grandes conjuntos de datos médicos, pero ain muestran
mejoras cuando los datos son limitados.

El transfer learning es una técnica extremadamente poderosa en el anélisis de imégenes
médicas, especialmente en situaciones donde los datos del dominio objetivo son limitados. Los
beneficios del transfer learning son mayores en dominios con conjuntos de datos pequeios,
como es tipico en tareas médicas, donde la reutilizaciéon de caracteristicas permite acelerar
el entrenamiento y mejorar la precision [13]. El uso de modelos preentrenados en ImageNet
ha demostrado ser efectivo debido a la reutilizacién de caracteristicas generales que son
aplicables tanto en imagenes naturales como médicas. El estudio de Matsoukas et al. (2022)
destaca que la eficacia del transfer learning en el ambito médico depende de varios factores,
como el tamano del conjunto de datos, la capacidad del modelo y el bias inductivo, pero en
la mayoria de los casos, la reutilizacion de caracteristicas desempenia un papel fundamental
en el éxito del proceso.
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capituLo V|

Metodologia

Para abordar la deteccién de retinopatia diabética como objetivo principal, se desarro-
llaron varios modelos utilizando diferentes algoritmos y arquitecturas, incluyendo técnicas
avanzadas como autoencoders y multi scale deep feature space coding (MDFSC) [55]. Y mo-
delos preentrenados basados en Convolutional Neural Networks CNN de la familia Visual
Geometry Group (VGG), Residual Neural Network (ResNet) y EfficientNet. Con estas ar-
quitecturas como la Resnet-34, VGG-16 y MobileNetV2, enfocadas en la clasificacion de
imégenes con un grado de detalle alto, se pueden llegar a obtener resultados como los vistos
en el estudio realizado por la Universidad de North South, donde obtienen una precisiéon de
hasta 97.23 % [56]. Por lo que cualquiera de estas arquitecturas es capaz de lograr resultados
considerablemente buenos.

7.1. Herramientas de ingenieria utilizadas

Para la creacion y entrenamiento del modelo predictivo, asi como el preprocesamiento de
las imagenes y la creacion de los dashboards para la clasificacion por parte de los especialistas
y el uso en producciéon del modelo de clasificacion.

» Lenguaje de Programaciéon Python: la implementacién de los modelos y el prepro-
cesamiento de las imagenes se realizaran en Python, aprovechando sus bibliotecas
avanzadas para el manejo de datos y aprendizaje automatico.

= Bibliotecas de deep learning:

e Tensorflow y Keras: estas bibliotecas seran fundamentales para construir, entrenar
y evaluar los modelos de CNN como Resnet y VGG.
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e OpenCV: se utilizé para aplicar los preprocesamientos sugeridos a las imagenes,
como la normalizacién y el aumento de datos.

= Plataformas de computaciéon de alto rendimiento:

e Google Colab y Kaggle Notebooks: se utiliz6 para el entrenamiento de los mo-
delos, aprovechando el acceso a Unidades de Procesamiento Grafico, (GPU, por
sus siglas en inglés) P100, lo que permitié manejar el entrenamiento intensivo en
recursos de las arquitecturas de deep learning.

» Herramientas de evaluacion y validacion:

e Scikit-learn: para la implementacion de métricas de evaluaciéon como sensibilidad,
especificidad, precision y Fl-score, permitiendo una evaluacién exhaustiva del
rendimiento del modelo.

e Fleiss Kappa: para evaluar la consistencia y fiabilidad de las clasificaciones ma-
nuales realizadas por los médicos oftalmoélogos.

s Desarrollo de interfaz de usuario:

7.2.

e Streamlit: se utiliz6 para desarrollar una interfaz interactiva en Python que per-
mita a los médicos y otros usuarios probar el modelo en tiempo real, facilitando
la deteccién temprana de anomalias oculares en entornos clinicos.

Recopilacién de datos

. Recopilacion de datos: se obtuvieron los datos mediante el dataset publicado en la

competencia de Kaggle [12]|. En el cual se contiene un total de 35,126 imagenes para
el entrenamiento del modelo. De las cuales 25,810 (73.48 %) no contenian retinopatia
diabética, 5,292 (15.06 %) con retinopatia leve, 2,443 (6.96 %) con una presencia mo-
derada, 873 (2.49 %) con una presencia severa y 708 (2.01 %) con retinopatia diabética
proliferativa como se puede observar en [0l Por lo que se observa un desbalance de
clases bastante importante. Siendo un 73.48 % contra un 26.52 % de cada clase binaria
como observamos en
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Figura 6: Distribucién de imégenes de dataset Kaggle
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Figura 7: Distribucién de imégenes binarizadas de dataset Kaggle

7.3. Seleccién de arquitectura y algoritmos

Basado en los trabajos previos realizados con diferentes conjuntos de datos y arquitectu-
ras para predecir la enfermedad. Se eligieron los méas robustos de los tres grupos con mejor
rendimiento segtin los resultados obtenidos por . Estos son de la familia VGG, ResNet
y EfficientNet. Por lo que se comparan los modelos VGG-19, ResNet152 y EfficientNetB7
para la misma tarea de predicciéon binaria. El objetivo de tener un modelo como VGG-19
es poder comparar un modelo mucho mas simple y por consiguiente rapido frente a otros
modelos més pesados.

Diabetic Retinopathy
Detection

Figura 8: Familias de modelos utilizados para predecir RD

Se separaron en dos grupos los modelos, ya que los modelos VGG-19, ResNet152 y
EfficientNetB7 se enfocan en una respuesta binaria o multiclase, mientras que el modelo
MDFSC es un tipo de autoencoder que busca detectar anomalias de cualquier tipo. Por lo
que detecté cualquier tipo de cambio de una imagen sana como una anomalia. Por lo que
no necesariamente se estuvo prediciendo retinopatia diabética tinicamente.
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7.4. Preprocesamiento de imagenes

Ya que el objetivo principal no era lograr un preprocesamiento perfecto de las imagenes,
aunque debemos tomar en cuenta que es de las partes mas importantes, méas bien centrarse
en la seleccién y entrenamiento de modelos para la prediccion de retinopatia diabética. Para
ello, se adopté un enfoque practico en el preprocesamiento de las imégenes, siguiendo un
flujo especifico que se ajusta a las necesidades del modelo. En primer lugar, se verifico6 que
las imagenes cumplieran con los canales requeridos (rojo, azul y verde o RGB, por sus siglas
en inglés) para asegurar su compatibilidad con los algoritmos utilizados. Posteriormente,
se implement6 una binarizacién de las imagenes, un paso crucial para preservar la privaci-
dad de los pacientes y para facilitar la comprensiéon del modelo al trabajar con imégenes
simplificadas. Finalmente, se aplicaron transformaciones adicionales, como la deteccion y
anonimizaciéon del area macular, y el ajuste de la imagen a una escala estandar para ser
procesada por el modelo de clasificacion. En este enfoque, la eficiencia y la claridad en la in-
terpretacion del modelo fueron priorizadas sobre la perfeccion técnica del preprocesamiento.
El preprocesamiento utilizado se describe como el siguiente:

1. Ajuste del tamano de la imagen
a) Calcular el radio de la retina midiendo la suma de intensidades en una linea
horizontal que pase por el centro de la imagen.
b) Escalar la imagen para que el radio calculado coincida con el valor deseado de
escala.
2. Mejora del canal verde
a) Extraer el canal verde de la imagen, que contiene la mayor cantidad de informa-
cion relevante para el analisis de fondo de ojo.
b) Aplicar ecualizacion de histograma adaptativa (CLAHE) al canal verde para me-
jorar el contraste y resaltar detalles importantes.

3. Correccion del color local

a) Aplicar un filtro de desenfoque gaussiano a la imagen procesada y restar el color
promedio local, para mejorar el contraste en las areas de interés.

4. Eliminacion de bordes externos

a) Crear una mascara circular centrada que cubra aproximadamente el 90 % del
area de la imagen, eliminando el borde exterior que podria contener ruido o
informacién irrelevante.

b) Multiplicar la imagen por la méascara para conservar solo la region central; asignar
un valor constante (128) al area eliminada.

5. Ajuste de dimensiones y canales de salida

a) Asegurar que la imagen tenga tres canales (RGB), si es necesario.

b) Redimensionar la imagen a 600x600 pixeles
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El Algoritmo de anonimizacion de la imagen de fondo de ojo [I] permite identificar y
extraer inicamente la regién circular de la retina en la imagen, eliminando el entorno circun-
dante y cualquier informacién potencialmente identificable. Este proceso de anonimizacién
es crucial para preservar la confidencialidad de los pacientes al omitir detalles fuera de la
zona de interés. Ademas, al mantener solo el ’circulo’ de la retina, el algoritmo asegura la
coherencia con los datos usados en el entrenamiento del modelo de prediccion, lo que mejora
la precisiéon de las predicciones. La imagen resultante se adecua a los requisitos del modelo,
el cual fue disenado para trabajar con imagenes ya binarizadas y centradas en la regién
retiniana.

7.4.1. Anonimizacién de la imagen

Algorithm 1 Anonimizacién de la imagen de fondo de ojo

1: Entrada: img_array (imagen de fondo de ojo)

2: if channels =4 (RGBA) then

3: img_array < convertir RGBA a_ RGB(img_array)
4: end if
5: Convertir a escala de grises:
6: gray < cv2.cvtColor(

7. img_array,cv2.COLOR_RGB2GRAY)
8: Detectar circulos:

9: circles < c¢v2.HoughCircles(gray,

10:  método=cv2.HOUGH GRADIENT)
11: if circles # None then

12: for cada (z,y,r) en circles do

13: Crear maéscara circular:

14: mask < np.zeros_like(img_array)

15: cv2.circle(mask, centro=(x,y),

16: radio=r, color=(255,255,255),

17: grosor—=-1)

18: Aplicar méscara:

19: img array < cv2.bitwise and(

20: img_array, mask)

21: end for

22: Salida: img array (imagen anonimizada)
23: else

24: Advertencia: No se detectd circulo.

25: Advertencia: Procesando sin anonimizacion.
26: Salida: img array (imagen sin anonimizar)
27: end if

El procedimiento descrito se puede ver representado en el Algoritmo [2] representa una
metodologia estructurada para el preprocesamiento de imagenes de fondo de ojo, disenado
para optimizar la deteccion de caracteristicas relevantes en el analisis ocular. A través de los
pasos de ajuste de tamano, mejora de contraste y filtrado de ruido, este algoritmo permite
resaltar detalles esenciales, mejorando la precision en las etapas de analisis posteriores.
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7.4.2. Preprocesamiento macular

Algorithm 2 Preprocesamiento macular para retinopatia diabética

1: Entrada: img (imagen de fondo de ojo)

2: Parametro: scale (tamano deseado de la imagen, por defecto 600)
3: function SCALERADIUS(img, scale)

4 x < Suma de los pixeles de la fila central

5: r < (Pixeles > 10 % de la media)/2

6 s + scale x (1.0/r)

7 Retornar: cv2.resize(img, (0, 0), fx=s, fy=s)
8: end function

9: function PREPROCESS IMAGE(img)

10: Seleccionar canal verde:

11: img green = img|:, :, 1]

12: Aplicar CLAHE:

13: clahe = cv2.createCLAHE(clipLimit=2.0,

14: tileGridSize=(8, 8))

15: img clahe = clahe.apply(img_green)
16: Restar color promedio local:

17: blur = cv2.GaussianBlur(img_ clahe,
18: (0, 0), scale/30)

19: img_clahe = cv2.addWeighted(

20: img_clahe, 4,

21: blur, —4,128)

22: Retornar: img_clahe

23: end function

24: if img es None then

25: Salida: None

26: end if

27: Intentar:

28: Escalar imagen:

29: img = scaleRadius(img, scale)

30: Aplicar preprocesamiento:

31: img = preprocess image(img)

32: Crear y aplicar méscara circular (90 % del radio)
33: Verificar 3 canales y tamaro 224x224
34: Salida: img (imagen preprocesada)
35: Excepto:

36: Mostrar: Error en el preprocesamiento
37: Salida: None

7.5. Evaluacion del modelo

Para la evaluacién del modelo en su entrenamiento se buscé maximizar las diversas
métricas. El objetivo es garantizar que los modelos no solo sean precisos, sino que también
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sean robustos y generalizables a nuevos datos. Para lograr esto, se utilizaran una serie de
métricas de evaluacién y procedimientos de validaciéon que se detallan a continuacion. Como
expresa Vujovié¢ en su paper en cuanto a las métricas necesarias para medir un algoritmo de
clasificacion [41].

s Seleccién de métricas de evaluacion:

e Sensibilidad (Recall): Sensibilidad = 75

Especificidad: Especificidad = %

s cis TP
e Precision: Precision = 75775

. _ Precisiéon x Sensibilidad
e F1-Score: F1-Score = 2 x Precisién+-Sensibilidad

e AUC PR:
e Quadratic Weighted Kappa:
2.5 WiiOij
k=1—- =———7—
2 WiiEij

Ademas se emplearon “class weights”. La cual es una técnica utilizada para abordar el
problema del desbalanceo de clases en problemas de clasificacion. En situaciones donde las
clases estan desproporcionadamente representadas en los datos, el modelo tiende a favorecer
la clase mayoritaria, lo que puede llevar a un rendimiento deficiente en la prediccion de
la clase minoritaria. El uso de pesos de clase permite asignar mayor importancia a las
clases menos representadas durante el entrenamiento del modelo, ajustando asi el impacto
de cada clase en la funciéon de pérdida. De esta forma, se busca que el modelo aprenda a
identificar las clases desbalanceadas con mayor precisiéon, mejorando el desempeno general
sin la necesidad de modificar el conjunto de datos o utilizar técnicas complejas de muestreo.
Estos se asignan generalmente de manera inversamente proporcional a la frecuencia de las
clases en el conjunto de entrenamiento, aunque también pueden ajustarse manualmente para
reflejar la severidad de los errores de clasificaciéon en las clases minoritarias. En este caso fue
de manera inversamente proporcional a la frecuencia de las clases. Teniendo los siguientes
pesos:

» Clase 0 (Sano): 0.2720
= Clase 1 (RD leve): 2.5481

(
(
» Clase 2 (Rd moderado): 1.3279
Clase 3 (RD grave): 8.0606

(

» Clase 4 (RD proliferativa): 10.0961
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7.6. Conjunto de datos

El conjunto de datos utilizado contiene imagenes de fondo de ojo de pacientes con y
sin retinopatia diabética, clasificadas en diferentes niveles de gravedad. Se dividié en tres
subconjuntos:

» Entrenamiento (70 %): utilizado para ajustar los pesos del modelo.
» Validacion (15 %): utilizado para ajustar los hiperparametros y prevenir el sobreajuste.
» Prueba (15%): usado para la evaluacion final del modelo.

Estos tres subconjuntos se crearon estratificando la variable objetivo. Esto para asegurar
que cada grupo (o subconjunto) tenga una proporcién representativa de cada clase o catego-
ria. La estratificacion garantiza que cada subconjunto (como el de entrenamiento, validacion
y prueba) tenga la misma proporcion de cada clase que el conjunto de datos original. Al
tener representatividad de todas las clases en cada subconjunto, se previene que el modelo
entrene o evaliie en datos que no reflejan la distribucién real de las clases. Mejora la gene-
ralizacién, ayudando a que los modelos sean méas robustos y generalizables a nuevos datos,
ya que aprenden con subconjuntos que son representativos de la poblacién total. Durante la
validacién y prueba, se garantiza que las métricas de evaluaciéon no estén sesgadas por una
mala distribuciéon de las clases.

Al realizar una exploracion de las imAgenes proporcionadas por el dataset se observd
que varias imagenes no contenfan la calidad necesaria, ya que existian imagenes totalmente
negras, como se puede observar en la Figura cortadas horizontalmente como se puede
apreciar en la Figura [9] mal enfocadas como se puede apreciar en la FigurdIl| que pierde
toda la informacién sobre el fondo del ojo, entre otros defectos. Lo cual podria inducir
sesgos y dificultar el aprendizaje de alguna clase del modelo. Por lo que se decide depurar el
dataset para poder obtener el mejor entrenamiento y calidad de datos posible. Por lo que la
soluciéon planteada es mediante una observacion totalmente arbitraria tratar de depurar las
iméagenes buscando estas imagenes. Para esto se crea otro archivo CSV (del inglés comma-
separated-values) que contiene las imagenes que se juzgaron como que no cumplian estas
caracteristicas. En total fueron 144 imégenes del total de 35,126. Lo cual representa un total
de 0.41 % aproximadamente. Entre las imagenes que se marcaron como no aptas para el
entrenamiento fueron las siguientes:
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Figura 9: Imagen de fondo de ojo descartada por corte

Figura 10: Imagen de fondo de ojo descartada por no contener informacion
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Figura 11: Imagen de fondo de ojo descartada por mal enfoque y luz

Lo cual resulté en una pequeiia disminucién en la cantidad de iméagen y distribuciéon de
las clases. Con un total de 25,722 (73.53 %) para las iméagenes libres de retinopatia, 5,269
(15.06 %) para la clase de retinopatia leve, 2,431 (6.95 %) para la retinopatia moderada, 868
(2.48 %) para la severa y 693 (1.98 %) para la retinopatia proliferativa. Por lo que el efecto
observado sobre las clases fue pequeiio.

7.7. Entrenamiento de modelos

Para el entrenamiento de los modelos se utiliza una técnica de Fine Tuning y Trans-
fer Learning llamada congelacion progresiva o fine-tuning gradual. Esta técnica se utiliza
comunmente en transfer learning y es una variaciéon del proceso de fine-tuning. Consiste
en entrenar inicialmente solo las nuevas capas (normalmente las capas superiores o finales
anadidas a un modelo preentrenado), mientras se mantienen congeladas las capas base del
modelo preentrenado. Luego, una vez que las nuevas capas han convergido y estan bien en-
trenadas, se comienzan a desbloquear progresivamente las capas mas profundas del modelo
base, entrenandolas de manera gradual [58].

Pasos tipicos de esta técnica:

» Inicializacion con capas congeladas: las capas del modelo preentrenado (por ejem-
plo, EfficientNetB7) se congelan, es decir, sus pesos no se actualizan durante el en-
trenamiento. Se agregan nuevas capas personalizadas (generalmente capas densas o
de clasificacion) al final del modelo, que si son entrenables desde el inicio. Se entrena
dinicamente estas capas superiores durante un ntimero de épocas, permitiendo que el
modelo ajuste su capacidad de clasificar los nuevos datos basados en las representa-
ciones aprendidas del modelo preentrenado.
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= Descongelaciéon gradual: una vez que el modelo ha alcanzado una buena conver-
gencia en las nuevas capas, se desbloquean progresivamente algunas capas del modelo
preentrenado. El modelo se entrena nuevamente, ajustando no solo las capas anadidas
sino también las capas progresivamente descongeladas del modelo base. Esto permite
al modelo refinar las representaciones preentrenadas en funcién del nuevo conjunto de
datos. Este proceso puede repetirse varias veces, desbloqueando mas capas en cada
fase de entrenamiento.

= Ajuste fino completo: finalmente, todas o la mayoria de las capas del modelo original
se descongelan y se entrenan juntas, utilizando una tasa de aprendizaje muy pequena
para evitar sobreajustar o desestabilizar los pesos previamente aprendidos.

Al entrenar inicialmente solo unas pocas capas, se reduce el costo computacional al inicio
del proceso. Ademés, esto ayuda a prevenir el sobreajuste. Al entrenar primero las capas ana-
didas y luego desbloquear progresivamente las capas profundas, se evita modificar de forma
abrupta los pesos preentrenados, lo cual puede llevar a un sobreajuste si se hace demasiado
rapido. La descongelacion gradual permite mejorar el rendimiento del modelo refinando las
representaciones mas abstractas en las capas inferiores. Esta técnica es especialmente tutil
cuando el conjunto de datos con el que se va a entrenar es mas pequeno o diferente del
conjunto de datos en el que se entrené inicialmente el modelo preentrenado, permitiendo
aprovechar las representaciones aprendidas sin sobreescribirlas abruptamente [59].

Por lo tanto, para el entrenamiento de los tres modelos se realiza una ronda de 12 a 15
épocas con una inicializacion con capas congeladas. Verificando el rendimiento del mismo,
luego se buscé ir desbloqueando gradualmente mientras va convergiendo el modelo en cada
una de sus métricas y si el rendimiento al descongelar las capas sigue mejorando.

7.8. Modelos

Se presentan cuatro arquitecturas de redes neuronales convolucionales que se utilizaron
para abordar el problema de clasificacién de iméagenes médicas, en particular en el contexto
de la retinopatia diabética. Las arquitecturas seleccionadas son VGG-19, ResNet152, Ef-
ficientNetB7 y MDFSC, cada una con caracteristicas y capacidades tnicas que las hacen
aptas para tareas complejas de visién por computadora.

VGG-19, conocida por su simplicidad y efectividad, con 19 capas entrenables y el uso
de filtros pequefios para la extraccion de caracteristicas. Por otro lado, ResNet152, intro-
duce conexiones residuales que permiten entrenar redes més profundas sin que se pierda
informacion relevante debido al problema del desvanecimiento del gradiente. Finalmente,
EfficientNetB7, optimiza la precision y eficiencia computacional, lo que lo convierte en una
opcién ideal para clasificacién en grandes volimenes de datos.

7.8.1. VGG-19

La arquitectura VGG-19 es una red neuronal convolucional profunda que fue desarrollada
por Visual Geometry Group (VGG) de la Universidad de Oxford en 2014. Esta arquitectura
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es una extension del modelo VGG16, participando en la competicion ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge (ILSVRC), donde logro excelentes resultados en la tarea de
clasificacién de imégenes.

Caracteristicas principales

» Profundidad: VGG-19 consta de 19 capas entrenables (capas convolucionales y capas
completamente conectadas).

= Filtros pequenos: utiliza filtros pequenios de 3 x 3 pixeles para las operaciones con-
volucionales.

» Max Pooling: aplica capas de max pooling de 2 x 2 para reducir las dimensiones
espaciales.

= Funciéon de activacion: cada capa convolucional estd seguida de una funcién de
activacion ReLU (Rectified Linear Unit).

= Tamano de entrada: el tamafnio de entrada de las imagenes es de 224 x 224 x 3
(RGB).

Estructura de VGG-19

La arquitectura completa de VGG-19 sigue la siguiente secuencia de capas:

1. Entrada: Imagen de tamano 224 x 224 x 3.
2. Bloque 1:

» Convolucion 3 x 3 (64 filtros) + ReLU.
» Convolucién 3 x 3 (64 filtros) + ReLU.
» Max Pooling 2 x 2.

3. Bloque 2:

» Convolucion 3 x 3 (128 filtros) + ReLU.
» Convolucion 3 x 3 (128 filtros) + ReLU.
= Max Pooling 2 x 2.

4. Bloque 3:

256 filtros
256 filtros
256 filtros
256 filtros

+ ReLU.
+ ReLU.
+ ReLU.
+ ReLU.

= Convolucién 3 x 3
s Convolucién 3 x 3

Convolucién 3 x 3

[ ]
~~ ~~ —~
N D

Convolucién 3 x 3

Max Pooling 2 x 2.

5. Bloque 4:
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512 filtros) + ReLU.

Convoluciéon 3 x 3 )

512 filtros) + ReLU.
)
)

(
Convolucion 3 x 3 (
Convoluciéon 3 x 3 (512 filtros

(512 filtros

+ ReLU.
+ ReLU.

Convolucién 3 x 3

= Max Pooling 2 x 2.
6. Bloque 5:

512 filtros
512 filtros
512 filtros
512 filtros

s Convolucién 3 x 3 + ReLU.
+ ReLU.
+ ReLU.

+ ReLU.

Convolucién 3 x 3

Convolucién 3 x 3

Convolucién 3 x 3

(
(
(
(

~— — —

= Max Pooling 2 x 2.
7. Capas completamente conectadas:

= Capa totalmente conectada con 4096 neuronas + ReLU.
= Capa totalmente conectada con 4096 neuronas + ReL U.

» Capa completamente conectada con 1000 neuronas (para clasificacion) + softmaz.

A esta arquitectura se le ha realizado la modificaciéon para poder adaptarla a nuestro pro-
blema. Anadiendo capas para poder adaptarlo a las clasificaciones que se requieren en el
modelo [53].

7.8.2. ResNetl152

La arquitectura ResNet152 es una red neuronal convolucional profunda perteneciente a la
familia de ResNet (Residual Networks) es una de las variantes mas profundas de esta familia,
disenada para solucionar el problema del vanishing gradient, que afecta el entrenamiento de
redes profundas. Esto lo logra mediante la introduccién de conexiones residuales o skip
connections, que permiten que el gradiente fluya mejor hacia las capas iniciales de la red.

Caracteristicas principales

= Conexiones residuales: las conexiones skip permiten que la informacién pase direc-
tamente entre capas, sin pasar por las convoluciones, lo que facilita el entrenamiento
de redes muy profundas.

» Profundidad: tiene 152 capas entrenables, lo que la hace una de las redes més pro-
fundas en la arquitectura original de ResNet.

= Bloques residuales: utiliza bloques residuales compuestos por tres capas convolu-
cionales en lugar de dos, como en versiones més simples como ResNet50.

» Normalizacion por lotes (Batch Normalization): se aplica después de cada ope-
racion de convolucién para estabilizar y acelerar el entrenamiento.
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s Activacion ReLU: cada operaciéon convolucional es seguida de una activacién no
lineal ReLLU.

» Tamano de entrada: la red toma imégenes de tamano 224 x 224 x 3 (RGB).

Estructura de ResNet152

La arquitectura de ResNet152 sigue un diseno modular basado en bloques residuales
compuestos por varias capas convolucionales:

1. Entrada: imagen de tamano 224 x 224 x 3.
2. Capa inicial:

» Convolucién 7 x 7 (64 filtros, stride 2) + ReLU.
» Max Pooling 3 x 3 (stride 2).

3. Bloques residuales:

= Bloque Residual 1: tres capas de convolucién 3 x 3 con 64, 64 y 256 filtros
respectivamente.

= Bloque Residual 2: tres capas de convolucion 3 x 3 con 128, 128 y 512 filtros
respectivamente.

= Bloque Residual 3: tres capas de convolucion 3 x 3 con 256, 256 y 1024 filtros
respectivamente.

= Bloque Residual 4: tres capas de convolucion 3 x 3 con 512, 512 y 2048 filtros
respectivamente.

4. Capa de pooling promedio global:
= Pooling promedio global para reducir el tamano de las caracteristicas a 1 x 1.
5. Capa completamente conectada:

» apa completamente conectada con 1000 neuronas (para clasificacion en ImageNet)
+ softmax.

Conexiones residuales

Las conexiones residuales son el componente fundamental de la arquitectura ResNet.
En lugar de simplemente apilar capas convolucionales, cada bloque introduce una conexién
directa (skip connection) que permite que la salida de una capa se sume a la salida de una
capa posterior. Matematicamente, esto se puede representar como:

y = F(x,{W;})+x

donde x es la entrada del bloque residual, F(x,{W;}) es la funciéon de la operaciéon
convolucional, y y es la salida final del bloque. Esta adicién directa ayuda a mitigar el
problema de la desaparicion del gradiente (vanishing gradient) y facilita el entrenamiento
de redes muy profundas [52].
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7.8.3. EfficientNetB7

EfficientNetB7 es una de las variantes mas grandes de la familia de modelos EfficientNet,
introducida por Tan y Le en 2019. EfficientNet fue diseiado para optimizar tanto la pre-
cision como la eficiencia computacional, empleando una estrategia de escalado compuesta
que balancea de manera uniforme la profundidad, el ancho y la resolucién de entrada. Effi-
cientNetB7 ha demostrado ser altamente eficiente en términos de precision computacional
en tareas de clasificaciéon de iméagenes.

Caracteristicas principales

» Escalado compuesto: EfficientNet introduce una metodologia de escalado compuesta
que ajusta la profundidad, el ancho y la resolucién de entrada de la red de forma
coordinada.

= Bloques MBConv: utiliza bloques convolucionales invertidos con convoluciones se-
parables en profundidad (bloques MBConv), lo que reduce la cantidad de parametros
sin comprometer la precision.

» Normalizacion por lotes (Batch Normalization): se aplica después de cada con-
volucién para estabilizar el entrenamiento.

= Funcién de activacion Swish: utiliza la activacién Swish, que ha demostrado ser
més eficaz que ReLLU en arquitecturas profundas.

= Tamano de entrada: EfficientNetB7 toma imégenes con un tamano de entrada de

600 x 600 x 3 (RGB).

Estructura de EfficientNetB7

EfficientNetB7 se basa en bloques MBConv, que combinan convoluciones separables en
profundidad y convoluciones 1x1, permitiendo una arquitectura maés eficiente. La arqui-
tectura también implementa una combinacién de técnicas de escalado para maximizar la
precision.

A continuacion, se describe la arquitectura general de EfficientNetB7:

1. Entrada: Imagen de tamano 600 x 600 x 3.
2. Bloque inicial:

» Convolucion 3 x 3 (64 filtros, stride 2) + Swish.
3. Bloques MBConv:

= Bloques MBConv 1: un bloque MBConv con 32 filtros, kernel 3 x 3, expansion
de 1.

= Bloques MBConv 2: dos bloques MBConv con 48 filtros, kernel 3 x 3, expansién
de 6.
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= Bloques MBConv 3: tres bloques MBConv con 80 filtros, kernel 5 x5, expansiéon
de 6.

= Bloques MBConv 4: cuatro bloques MBConv con 160 filtros, kernel 3 x 3,
expansion de 6.

= Bloques MBConv 5: seis bloques MBConv con 224 filtros, kernel 5 x 5, expan-
sion de 6.

= Bloques MBConv 6: nueve bloques MBConv con 384 filtros, kernel 5 x 5,
expansion de 6.

= Bloques MBConv 7: tres bloques MBConv con 640 filtros, kernel 3 x 3, expan-
sion de 6.

4. Capa de pooling promedio global:
= Pooling promedio global para reducir el tamano de las caracteristicas a 1 x 1.
5. Capa completamente conectada:

» Capa completamente conectada con 1000 neuronas (para clasificacion en Image-
Net) + softmaz.

Escalado compuesto

EfficientNet introduce el concepto de escalado compuesto, que consiste en balancear
tres dimensiones clave de la arquitectura: la profundidad, el ancho y la resolucién de entrada.
El escalado compuesto puede describirse de la siguiente manera:

Profundidad: d = a®, Ancho: w = 8?, Resolucion: r = 4?

donde a, B y -y son constantes de escalado, y ¢ es un factor que determina la cantidad de
recursos computacionales disponibles. En el caso de EfficientNetB7, ¢ = 7, lo que significa
que es la variante mas grande de la familia, con mayor profundidad, ancho y resolucién en
comparacion con otras variantes [54].

7.8.4. MDFSC

El proceso empleado para la creacion de un modelo Multi-Scale Deep Feature Sparse
Coding (MDFSC) de Deep Learning orientado a la deteccién de anomalias oculares, con
un enfoque especifico en la retinopatia diabética fue utilizar un autoencoder basado en la
arquitectura VGG-16, como se explica en [55]. Este modelo fue disenado con el proposito de
entrenarse exclusivamente con imagenes de ojos sanos, bajo la hipétesis de que las imagenes
que presenten retinopatia diabética generaran un error de representaciéon considerablemente
mayor, lo cual permitiria su identificacién.

Conjunto de datos el conjunto de datos fue dividido en dos categorias principales:
imagenes sanas e imagenes enfermas. Con el fin de optimizar el proceso de entrenamiento y
evaluar el desempeno del modelo, las imagenes sanas se subdividieron en dos subconjuntos:
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entrenamiento (80 %) y validacion (20 %). Esta division permitio entrenar el autoencoder con
una proporcion representativa de imagenes sanas y evaluar su capacidad de generalizacion.

Entrenamiento del autoencoder el modelo fue entrenado empleando la arquitectura
VGG-16 como base, con el objetivo de minimizar el error de representacién en el conjunto de
datos de entrenamiento. Durante el entrenamiento, se ajustaron los pardmetros del modelo
a lo largo de multiples épocas hasta que el error de representaciéon convergio. Por lo que las
partes entrenables de esta arquitectura fueron el espacio latente y el decoder.

Umbral de clasificaciéon una vez concluido el entrenamiento, se utiliz6 la distribucion
de los errores de representacion en las imagenes sanas para establecer un umbral adecuado.
Este umbral permiti6 definir un valor limite de error de representaciéon, a partir del cual
las imagenes podrian ser clasificadas como sanas o enfermas. Al recibir una nueva imagen,
el modelo comparaba su error de representacion con el umbral definido, permitiendo iden-
tificarla como una imagen sana o, en caso de superar dicho umbral, como una imagen que
potencialmente presentaba retinopatia diabética o alguna anomalia ocular no representada
por el autoencoder.

El threshold se calculé usando la desviacion estandar de los errores de reconstrucciéon en
el conjunto de entrenamiento. Primero, se obtuvo la media y la desviaciéon estandar de estos
errores. Luego, el threshold se fij6 sumando un miltiplo de la desviacion estdndar a la media,
lo cual permite definir un limite superior para los errores de reconstrucciéon aceptables. En
este caso especifico, se definié un threshold a 2 desviaciones estdndar por encima de la media.
Esto implica que los errores que superen este valor se consideran potencialmente anémalos,
ya que representan una desviacidn significativa respecto al comportamiento tipico de los
datos de entrenamiento. Sin embargo, para el conjunto de test, se aplicd directamente el
valor de threshold obtenido en el entrenamiento, sin recalcularlo, asegurando asi que la
evaluaciéon del modelo sea consistente.

Evaluaciéon del modelo para evaluar el desempeno del modelo, se aplicaron métricas
de clasificacion sobre el conjunto de validacién y el conjunto de imagenes enfermas. Este
proceso permitié analizar la efectividad del modelo en la detecciéon de anomalias oculares y
ajustar los pardmetros necesarios para mejorar su precision en la clasificacion de imégenes
con retinopatia diabética.

Calculo del umbral de clasificacién para clasificar correctamente las iméagenes como
sanas o enfermas, se calculé un umbral de clasificacién basado en la distribucién de los erro-
res de representaciéon de las imagenes sanas. Este umbral fue determinado para maximizar
la sensibilidad del modelo a las imagenes con retinopatia diabética, minimizando las clasi-
ficaciones incorrectas de imagenes sanas como enfermas. Sea x; una imagen en el conjunto
de datos de validacion, y 2; la reconstrucciéon de x; generada por el autoencoder. El error
de representacion e; de la imagen z; se define como la norma Ly (o la distancia euclidiana)
entre la imagen original y su reconstruccion:

ei = ||lzi — &illa = \/Z(l‘m — &)
J

donde wx; ; y #;; representan los valores de cada pixel j en las imagenes x; y Z;, respecti-
vamente. Una vez calculados los errores de representacion e; para todas las imagenes sanas
en el conjunto de validacién, se construyd una distribuciéon de estos valores de error. Esta

66



distribucién representa el comportamiento esperado del error de representacién para image-
nes sanas, permitiendo definir un umbral que diferencie las imégenes sanas de las imagenes
enfermas. Para determinar el umbral 7, se utilizé el percentil p de la distribuciéon de los
errores de representacion de las iméagenes sanas. Comtinmente, se selecciona un valor alto
de percentil (por ejemplo, p = 95%), para asegurarse de que el umbral permita captar la
mayoria de las imagenes sanas y minimizar los falsos positivos. Asi, el umbral de clasificacién
7 se define como:
7 = percentil,(e1, €2, ..., e,)

donde ey, eq,...,e, son los errores de representacion de las n iméagenes en el conjunto de
validacién sano. Este umbral 7 se utilizé como criterio de clasificaciéon: dado un nuevo ejemplo
de imagen Znuevo, Se calculaba su error de representacion enyevo- Si €nyevo < T, la imagen se
clasificaba como sana; de lo contrario, se clasificaba como enferma:

) » sana Sl enuevo < T
Clasificacion(zpyevo) = ]
enferma sl epuevo > T

7.8.5. Callbakcs

Para entrenar los modelos se utilizaron diversos callbacks proporcionados directamente
del backend de Tensorflow. Estos son funciones especiales que se ejecutan automaticamente
en ciertos momentos durante el entrenamiento de un modelo. Sirven para personalizar y
controlar el proceso de entrenamiento, permitiendo realizar acciones especificas en momentos
clave (como al final de una época o tras cada lote de datos). Esto permite monitorear el
desempeno del modelo, ajustar hiperparametros, guardar el modelo en su mejor estado, o
terminar el entrenamiento si ciertas condiciones se cumplen. Esto para poder optimizar el
entrenamiento del modelo y lograr los mejores resultados sin tener que realizarlo por fuerza
bruta. Los callbacks utilizados fueron:

= Reduce LR on Plateu: ajusta dindmicamente la tasa de aprendizaje durante el
entrenamiento, como reducirla si el modelo deja de mejorar o incrementarla si se espera
mayor exploracion.

» Model Checkpoint: guarda el modelo en ciertos puntos (por ejemplo, cuando tiene
el mejor desempeno en el conjunto de validaciéon), permitiendo restaurarlo posterior-
mente.

= Farly Stopping: detiene el entrenamiento si el modelo deja de mejorar en el conjunto
de validacién durante cierto numero de épocas. Esto evita el sobreajuste.

= CSV Logger: realiza un seguimiento de métricas como pérdida, precision u otras
métricas personalizadas, y las registra o visualiza en herramientas como TensorBoard
o en este caso un CSV.

Esto aprovechando las capacidades computacionales de GPU y Unidad de Procesamiento
de Tensores (TPU) proporcionadas por la plataforma de Kaggle y Colab, ambas proporcio-
nadas por Google [60].
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7.9. Etiquetador de imagenes nuevas

Con el fin de etiquetar nuevas imagenes y facilitar el reentrenamiento del modelo en
futuras iteraciones, se disend un sistema que permite incorporar nueva informacién sin de-
pender exclusivamente de conjuntos de datos publicos, sus criterios y tipos de imagenes.
Esta herramienta permite, una vez obtenidas nuevas imagenes de alguna organizacién, rea-
lizar un proceso de anonimizacién y carga en una base de datos. Mediante una interfaz web
sencilla y privada, los médicos pueden clasificar las iméagenes en categorias preestablecidas,
0 en nuevas categorfas que se vayan definiendo segin se requiera. Como se muestra en la
Figura[12] de la pantalla de inicio de sesién de la plataforma.

Clasificacion de Imagenes para
Modelo de IA

Inicio de Sesién

Telfono

Cédigo

Iniciar Sesién

Figura 12: Pantalla de inicio de sesion de la herramienta de clasificacion

La herramienta cuenta con un sistema de inicio de sesién para garantizar la privacidad
de la informacion. Al ser una pégina de acceso controlado, se previene que personas exter-
nas obtengan acceso a datos sensibles, aun si las imagenes estan anonimizadas. Asimismo,
se minimiza el uso innecesario de recursos, optimizando el consumo de la herramienta en
términos de costos y velocidad.
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labeling

PK | id INTAUTO INCREMENT NOT NULL

id_imagen INT NOT NULL
id_clasificador INT NOT NULL
enfermedad VARCHAR(100)
sano BOOLEAN

gravedad VARCHAR(20)

createdAt TIMESTAMP DEFAULT CURRENT_TIME

clasificadores imagenes

PK | id INT AUTO INCREMENT NOT NULL PK [ id INT AUTO INCREMENT not null

nombre VARCHAR(100) NOT NULL imagen BLOB NOT NULL
institucion VARCHAR(100) extension VARCHAR(10)
createdAt TIMESTAMP DEFAULT CURRENT_TIME: createdAt TIMESTAMP DEFAULT CURRENT_TIME

telefono VARCHAR(10) not null unique bloque int not null
codigos

email VARCHAR(50)

PK | id INTAUTO INCREMENT NOT NULL

codigo VARCHAR(20) NOT NULL

createdAt TIMESTAMP DEFAULT CURRENT_TIME:

Figura 13: Diagrama de entidad-relaciéon de la base de datos del clasificador

La base de datos se aloja en un servidor flexible de Azure Database for MySQL. Esta
infraestructura permite una gestiéon escalable y segura de la informacién generada por el
clasificador. Esta se plante6 como cuatro Cuadros principales donde se almacenan los cla-
sificadores, las imagenes y sus clasificaciones. Como se observa en el diagrama de entidad
relacion de la Figura

Para acceder al sistema de clasificacion, los médicos deben estar registrados previamente
mediante su namero de teléfono, el cual es ingresado en el sistema por un administrador.
Como posible mejora, se sugiere implementar una funcionalidad de autogestiéon que permita
a los médicos registrarse y someter su solicitud a la aprobacion de un administrador. Actual-
mente, una vez registrado, el médico recibe un cédigo tinico de acceso, evitando la necesidad
de memorizar una contrasena especifica para este sitio. Este cdédigo actiia como una llave
privada para ingresar al sistema.

Dentro de la herramienta de clasificacion, la interfaz agrupa las imagenes en lotes de 10
para facilitar la tarea a los médicos y evitar una carga de trabajo excesiva. Esta estrategia
ofrece dos ventajas: en primer lugar, los usuarios experimentan una sensaciéon de progreso
al completar cada bloque, y en segundo lugar, se reduce la frecuencia de las operaciones
de escritura y lectura en la base de datos, lo cual optimiza la experiencia de clasificaciéon y
disminuye los tiempos de respuesta. La plataforma se plantea como una interfaz sencilla y
minimalista como se observa en su interfaz en la Figura [T4]
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Clasificacion de Imagenes para
Modelo de IA

No muestra la Anomalia Ocular Retinopatia diabética

No clasificable

Figura 14: Interfaz de clasificacion de imagenes

La organizacion por bloques mejora significativamente la experiencia de usuario y op-
timiza la eficiencia del sistema, permitiendo que los médicos retomen la clasificaciéon en
cualquier momento y contintien con el siguiente bloque. Este disefio minimiza el impacto en
la velocidad de la base de datos y contribuye a una clasificaciéon 4gil y sin interrupciones,
alineada con los objetivos de la plataforma.

Esta herramienta se deja a disposicién y como un planteamiento para futuros proyectos de
c¢émo se podrian incluir nuevas imégenes de otras fuentes si estas no tienen una clasificacién
previa.

Puedes ingresar a ver el etiquetador en el siguiente link: [Etiquetador Iméagenes

7.10. Dashboard de diagnéstico

Se desarrolla una herramienta interactiva para el diagnostico preliminar de retinopatia
diabética mediante un dashboard accesible y facil de utilizar, utilizando Streamlit. El sistema
permite a médicos y personal capacitado cargar imagenes de fondo de ojo obtenidas previa-
mente y obtener una predicciéon preliminar sobre la presencia y gravedad de la retinopatia
diabética. Este dashboard, implementado como un apoyo en la toma de decisiones clinicas, es
capaz de procesar imégenes de hasta 200 MB en formatos JPG, JPEG o PNG, devolviendo
un resultado en pocos segundos, lo cual facilita la identificacién temprana de la enfermedad.
Ademas, se incluyen advertencias y recomendaciones para que los usuarios comprendan que
el sistema es un complemento del diagnostico profesional y que no reemplaza la valoraciéon
realizada por un especialista en oftalmologia. La interfaz contiene secciones de informacién
sobre el modelo, advertencias y los logotipos de las instituciones participantes, destacando
su colaboracién en el desarrollo de esta herramienta.
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El proposito es facilitar su uso y acceso para poder aportar en un diagnéstico preliminar
a bajo o nulo costo con tnicamente obtener su imagen de fondo de ojo e internet. La interfaz
se muestra de una manera directa y sencilla de utilizar, como se muestra en la Figura [T5]

i Informacién del Modelo

Seleccione una imagen de fondo de ojo

Drag and drop file here
D0MB per file + JPG, JPEG, PNG

PORTANTE: Este es un sist
UNIVERSIDAD
DEL VALLE
DE GUATEMALA

. Predictor de Retinopatia Diabética

Versién del modelo: 1.0.0

Desarrollado por:
Juan Andrés Galicia Reyes
& Actualizaciones

Licencia

Browse files

Figura 15: Dashboard de diagnéstico preliminar
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capituLo V11|

Resultados

8.1. Enfoque binario

La primera fase del desarrollo del modelo se centra en la implementacién de un enfoque
de clasificacion binaria para la deteccién de retinopatia diabética. Por lo que estos fueron
los resultados de plantear los modelos con un resultado binario.

En el Cuadro [3] se presentan los resultados de clasificacién obtenidos mediante tres mo-
delos binarios: VGG-19, ResNet152 y EfficientNetB7. Para cada modelo, se muestra el valor
de la métrica AUC PR, que evalta la calidad de la clasificaciéon. Los resultados indican que el
modelo VGG-19 obtiene un valor de 0.53, mientras que ResNet152 y EfficientNetB7 tienen
valores de 0.47 y 0.46, respectivamente.

Cuadro 3: Resultados AUC PR de clasificacién modelos binarios

Modelo Meétrica  Resultado
VGG-19 AUC PR 0.53
ResNet152 AUC PR 0.47
EfficientNetB7 AUC PR 0.46
MDFSC AUC PR 0.26

El Cuadro [4] presenta las métricas de clasificacion obtenidas para el modelo VGG-19 con
salida binaria. Se muestran los valores de precision, recall y fl-score para ambas clases, con
una precision de 0.74 y recall de 0.72 para la clase 0, y una precisiéon de 0.31 y recall de
0.33 para la clase 1. Ademas, se incluyen la exactitud total, que es de 0.61, asi como los
promedios macro y ponderado para precision, recall y fl-score, con valores de 0.52 y 0.62
respectivamente.
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Cuadro 4: Métricas de clasificacion VGG-19 output binario (AUC-ROC: 0.53)

precision  recall  fl-score  support

0.74 0.72 0.73 1223

1 0.31 0.33 0.32 458
accuracy 0.61 1681
macro avg 0.52 0.53 0.52 1681

weighted avg 0.62 0.61 0.62 1681

Asimismo, en los resultados obtenidos por el tinico algoritmo totalmente binario que fue
el MDFSC, en el Cuadro [3] se presentan sus métricas de clasificacién obtenidas. Basadas
dnicamente en el threshold establecido para el error de reconstruccion de las imagenes que
fue

En la Figura[I6]se muestra la distribucion de los errores de reconstruccion generados por
el autoencoder durante el entrenamiento. La curva azul representa la estimaciéon de densidad
de kernel (KDE), la cual sigue la forma de la distribucion de los errores de reconstruccion.
En el grafico, una linea verde punteada marca el valor medio de los errores de reconstruccion,
mientras que una linea roja punteada indica el valor del umbral definido, basado en el analisis
de la desviaciéon estandar de la distribucion. Este umbral se utilizdé para diferenciar entre
reconstrucciones con errores aceptables y aquellas consideradas anémalas, siendo aquellas
que superan dicho umbral.

Andlisis de Errores de Reconstruccién
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Figura 16: Distribucion de error de reconstruccion imagenes sanas (entrenamiento)

En la Figura se muestra la distribucion de los errores de reconstruccion del autoencoder
en el conjunto de prueba, el cual contiene tnicamente imégenes con anomalias. La prime-
ra grafica ilustra el histograma de los errores, con una linea verde punteada que indica el
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valor medio y una linea roja punteada que representa el umbral de detecciéon de anoma-
lias (threshold), previamente calculado a partir del conjunto de entrenamiento. La segunda
grafica presenta un Q-Q plot para evaluar la normalidad de la distribucion de los errores
de reconstruccién, mostrando una ligera desviacion de la normalidad en los valores mas
extremos.
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Figura 17: Distribucion de error de reconstruccion imagenes con anomalias oculares (test)

8.2. Enfoque multiclase

Ante las limitaciones observadas en el enfoque binario, se implementa una estrategia de
clasificacion multiclase que aprovecha la granularidad de las etiquetas proporcionadas en el
conjunto de datos. Esta aproximacion considera cinco niveles de clasificacion: sano (0), leve
(1), moderado (2), grave (3) y retinopatia proliferativa (4). La hipotesis subyacente plantea
que permitir al modelo distinguir entre los diferentes niveles de severidad podria mejorar la
capacidad de discriminacién general del sistema.

Se evaltian tres arquitecturas de redes neuronales convolucionales: VGG-19 (20.5M de
parametros), ResNet152 (73.6M de parametros) y EfficientNetB7 (87.6M de parametros).
Los resultados revelan que la arquitectura VGG-19, a pesar de contar con la menor cantidad
de parametros totales, alcanza el mejor rendimiento, logrando un AUC PR de 80.20 % en la
clasificacion binaria derivada.

8.2.1. Analisis comparativo de arquitecturas
8.2.1.1. Rendimiento de VGG-19

El Cuadro [5] presenta las métricas de clasificacion obtenidas para el modelo VGG-19
con salida multiclase. Se muestran los valores de precision, recall y f1-score para cada clase,
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desde la clase 0 (sano) con una precision de 0.87 y recall de 0.93, hasta la clase 4 (RD
proliferativa) con una precision de 0.75 y recall de 0.48. También se incluyen la exactitud
total, que es de 0.80, asi como los promedios macro y ponderado para precisiéon, recall y
f1-score, con valores de 0.60 y 0.79 respectivamente.

Cuadro 5: Reporte de clasificacion VGG-19 multiclase

Clase Precision Recall Fl-score Support
0 (Sano) 0.87 0.93 0.90 3859
1 (Leve) 0.25 0.23 0.24 364
2 (Moderado) 0.67 0.54 0.60 791
3 (Grave) 0.48 0.35 0.41 130
4 (RD Proliferativa) 0.75 0.48 0.58 104
Accuracy 0.80 5248
Macro Avg 0.60 0.51 0.55 5248
Weighted Avg 0.79 0.80 0.79 5248

El Cuadro [0] presenta las métricas de clasificacion para el modelo VGG-19 con salida
binaria, evaluando dos clases: "Sano"(Clase 0) y RD"(Retinopatia Diabética, Clase 1). Se
incluyen las métricas de precision, recall, Fl-score y soporte para cada clase, asi como los
promedios macro y ponderado, junto con la precision general (accuracy) del modelo. Cada fila
muestra los valores especificos de estas métricas para las clases individuales y los promedios
globales del modelo.

Cuadro 6: Reporte de clasificacion VGG-19 (modelo binario)

Clase Precision  Recall F1-score Support
Clase 0 (Sano) 0.87 0.93 0.90 3859
Clase 1 (RD) 0.77 0.63 0.69 1389
Accuracy 0.85 5248
Macro Avg 0.82 0.78 0.80 5248
Weighted Avg 0.85 0.85 0.85 5248

La Figura presenta la matriz de confusiéon de los resultados multiclase del modelo
VGG-19. En esta matriz, las filas corresponden a las clases reales y las columnas a las
clases predichas por el modelo. Los valores en las celdas indican la cantidad de instancias
clasificadas correctamente o incorrectamente para cada combinaciéon de clase real y predicha.
La matriz proporciona una visiéon clara de como el modelo clasifico las diferentes clases,
mostrando la precisién en la asignacion de las categorias y el desempeno en la clasificacion
de cada una de ellas.
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Matriz de Confusion
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Figura 18: Matriz de confusion VGG-19 multiclase

La Figura[I[9 muestra la matriz de confusion de los resultados binarios del modelo VGG-
19. En esta matriz, las filas representan las clases reales (sano y RD), y las columnas muestran
las clases predichas por el modelo. Los valores en las celdas indican el namero de instancias
clasificadas correctamente o incorrectamente, distribuidas en las categorias de Verdaderos
Positivos, Falsos Positivos, Verdaderos Negativos y Falsos Negativos. Esta matriz ayuda a
visualizar el rendimiento del modelo en la clasificacién binaria, mostrando cuéntas instancias
fueron correctamente identificadas y cuantas fueron mal clasificadas.
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Figura 19: Matriz de confusion VGG-19 binario

Como se muestra en la Figura la curva AUC PR (Area Bajo la Curva Precision-
Recall) del rendimiento del modelo VGG-10. Esta curva ilustra la relacion entre la precision
y el recall a medida que se varia el umbral de decisiéon del modelo. En el eje horizontal se
representa el recall, mientras que en el eje vertical se muestra la precision. El area bajo la
curva (AUC PR) es una métrica que proporciona una evaluacion global del desempeno del
modelo en tareas de clasificacion desbalanceadas, donde una mayor area bajo la curva indica
un mejor rendimiento en términos de precisiéon y recall combinados.
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Figura 20: Curva AUC PR VGG-19

La Figura [21| muestra el rendimiento del modelo en términos de AUC PR (Area Bajo la
Curva Precision-Recall) en el conjunto de validacion a lo largo del entrenamiento. En el eje
horizontal se representa el nimero de pruebas o las épocas de entrenamiento, mientras que
en el eje vertical se muestra el valor de AUC PR obtenido en el conjunto de validaciéon. Esta
grafica permite observar cémo evolucioné el rendimiento del modelo a medida que avanzaba
el entrenamiento, proporcionando informacién sobre la estabilidad y mejora de las métricas
de precision y recall durante el proceso.
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Figura 21: Evolucién de AUC PR en conjunto de validacion de VGG-19

La Figura[22]ilustra el desempernio del modelo en términos de AUC PR a lo largo de cada
test realizado durante el entrenamiento. En el eje horizontal se presenta el ntimero de test,
mientras que el eje vertical muestra los valores de AUC PR alcanzados en cada uno. Esta
grafica permite visualizar la evolucién del rendimiento del modelo durante el entrenamiento,
ofreciendo informacion sobre la estabilidad y los cambios en las métricas de precision y recall
a lo largo del proceso. Asi como su poder de generalizacion en el tiempo.
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Figura 22: Evolucién de AUC PR en test VGG-19
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La Figura23|muestra el comportamiento del error de pérdida en el conjunto de validacion
a lo largo del tiempo durante el entrenamiento. En el eje horizontal se representa el ntmero
de épocas, mientras que en el eje vertical se muestra el valor del error de pérdida en el
conjunto de validacién en cada época, es decir en este caso el Categorical Cross-Entropy.
Esta visualizacién permite observar como se comporta la pérdida del modelo en el conjunto
de validacion durante el proceso de entrenamiento, proporcionando informacién sobre la
convergencia y la estabilidad del modelo a medida que avanza el entrenamiento.
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Figura 23: Evolucion de pérdida en conjunto de validacion VGG-19

En la Figura [24] se muestra el namero de parametros entrenables del modelo a lo largo
de 100 épocas, con el proceso dividido en diferentes etapas. En el eje vertical se represen-
ta el nimero de parametros entrenables en millones, mientras que el eje horizontal indica
las épocas de entrenamiento. Durante las primeras épocas, se observa un ntmero bajo de
parametros entrenables, que aumenta notablemente a medida que avanza el entrenamiento,
reflejando las distintas etapas del proceso de Gradual Transfer Learning. La grafica esta
dividida en areas sombreadas que corresponden a diferentes fases del entrenamiento.
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Etapas de Entrenamiento por Gradual Transfer Learning
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Figura 24: Etapas de transfer learning gradual de modelo VGG-19

Asimismo se calcularon los resultados de la metrica de concordancia entre el modelo y el
criterio de clasificacion Quadratic Weighted Kappa. Y se obtuvieron los resultados siguientes
para cada modelo, como se puede observar en el Cuadro [7]

Cuadro 7: Resultados de quadratic weighted kappa para diferentes modelos

Modelo QWK Binario | QWK Multiclase
VGG-19 0.600 0.680
ResNet152 0.3845 0.5667
EfficientNetB7 0.4281 0.5726

8.2.1.2. Rendimiento de ResNetl152

El Cuadro [§] presenta las métricas de clasificacién obtenidas para el modelo ResNet152
con salida multiclase. Se muestran los valores de precision, recall y fl-score para cada clase,
desde la clase 0 (Sano), hasta la clase 4 (RD Proliferativa). También se incluyen la exactitud
total, asi como los promedios macro y ponderado para precision, recall y fl-score.

Ademas se puede se presentan las métricas obtenidas al convertir los resultados multiclase
en las clasificaciones binarias del modelo ResNet152, esto en la Figura ?77?.
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Cuadro 8: Reporte de clasificaciéon ResNet152 multiclase

Clase Precision  Recall F1-score Support
0 (Sano) 0.84 0.82 0.83 3859
1 (Leve) 0.13 0.26 0.17 364
2 (Moderado) 0.44 0.26 0.33 791
3 (Grave) 0.27 0.47 0.34 130
4 (RD proliferativo) 0.52 0.42 0.47 104
Accuracy 0.68 5248
Macro Avg 0.44 0.44 0.43 5248
Weighted Avg 0.71 0.68 0.69 5248

Cuadro 9: Reporte de clasificacion ResNet152 (modelo binario)

Clase Precision  Recall F1-score Support
Clase 0 (Sano) 0.84 0.82 0.83 3859
Clase 1 (RD) 0.53 0.57 0.55 1389
Accuracy 0.75 5248
Macro Avg 0.69 0.70 0.69 5248
Weighted Avg 0.76 0.75 0.76 5248

Como se puede observar en la Figura 77, se presenta la curva AUC PR que refleja el
rendimiento del modelo ResNet152. Esta curva muestra la relacion entre la precision y el
recall al modificar el umbral de decisiéon del modelo. El eje horizontal representa el recall,
mientras que el eje vertical muestra la precision. El area bajo la curva (AUC PR) es una
métrica que ofrece una evaluacion global del desempeno del modelo en tareas de clasificacién
desequilibradas, donde un area mayor indica un mejor desempeiio en cuanto a la combinacién
de precision y recall.
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Figura 25: Curva AUC PR ResNet152
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8.2.1.3. Rendimiento de EfficientNetB7

El Cuadro [I0] muestra las métricas de clasificacion obtenidas para el modelo Efficient-
NetB7 en su conFiguracion multiclase. Se presentan los valores de precision, recall y fl-score
para cada clase, desde la clase 0 (Sano) hasta la clase 4 (RD Proliferativa). También se
incluyen la exactitud general, asi como los promedios macro y ponderado para precision,
recall y fl-score.

Adicionalmente, en la Figura 77 se exhiben las métricas obtenidas al convertir los resul-
tados multiclase a clasificaciones binarias del modelo EfficientNetB7.

Cuadro 10: Reporte de clasificacion EfficientNetB7 multiclase

Clase Precision  Recall F1-score Support
0 (Sano) 0.82 0.93 0.87 3859
1 (Leve) 0.05 0.00 0.01 364
2 (Moderado) 0.43 0.20 0.27 791
3 (Grave) 0.26 0.60 0.36 130
4 (RD proliferativa) 0.36 0.55 0.43 104
Accuracy 0.74 5248
Macro Avg 0.38 0.46 0.39 5248
Weighted Avg 0.68 0.74 0.70 5248

Cuadro 11: Reporte de clasificacion EfficientNetB7 (modelo binario)

Clase Precision  Recall F1-score Support
Clase 0 (Sano) 0.82 0.93 0.87 3859
Clase 1 (RD) 0.70 0.43 0.53 1389
Accuracy 0.80 5248
Macro Avg 0.76 0.68 0.70 5248
Weighted Avg 0.79 0.80 0.78 5248

La Figura [26] presenta la curva AUC PR, la cual representa el rendimiento del modelo
EfficientNetB7. Esta curva muestra como varian la precision y el recall al ajustar el umbral
de decision del modelo. En el eje horizontal se encuentra el recall, mientras que en el eje
vertical se muestra la precision. El area bajo la curva (AUC PR) sirve como una métrica para
evaluar globalmente el rendimiento del modelo en problemas de clasificaciéon desbalanceada,
donde una mayor area indica un mejor desempenio en la combinacién de precision y recall.
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Figura 26: Curva AUC PR EfficientNetB7

8.3. Modelo en produccién

El dashboard de producciéon para el diagnostico preliminar de retinopatia diabética es una
herramienta interactiva disenada para apoyar a los profesionales de la salud en la deteccién
temprana de esta enfermedad mediante el uso de inteligencia artificial. En la parte superior
del panel, se presenta informacién relevante del modelo, como su versién actual y detalles
del desarrollador. También incluye la licencia de uso, donde se especifican los términos y
responsabilidades, y una seccién de actualizaciones, que muestra los cambios o mejoras en
cada nueva version.

En la seccién principal, el usuario tiene la opcién de subir una imagen de fondo de ojo
en formatos compatibles como JPG, JPEG o PNG. Una vez cargada la imagen, el sistema
presenta dos visualizaciones: la imagen original y la imagen preprocesada, que es la que se
ingresa al modelo para realizar el anélisis. Esta comparacién permite a los usuarios entender
el proceso de preparaciéon de la imagen antes de la evaluacién por el modelo, como se puede
observar en la Figura 27

En la seccién de resultados, el dashboard muestra dos graficos importantes. El primero
indica la probabilidad binaria de que el paciente tenga o no retinopatia diabética. Este
resultado proporciona una prediccion inicial que ayuda al profesional médico a decidir si es
necesario realizar un analisis méas profundo. El segundo gréfico desglosa la probabilidad de
cada severidad de retinopatia, permitiendo identificar el nivel de gravedad en caso de que la
enfermedad esté presente. Esta evaluacion de severidad es util para orientar las decisiones
de tratamiento y seguimiento, ofreciendo un apoyo valioso en la gestiéon del paciente. Esto
lo podemos observar en la Figura
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Figura 27: Visualizacion de imagenes de cara al usuario del dashboard de diagnostico

Resultados del Anélisis

Probabilidad de Retinopatia Diabética Probabilidad por Nivel de Severidad
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= Generar Reporte PDF
A Se detectaron signos de Retinopatia Diabética. Se recomienda consultar con un especialista para una evaluacion detallada.
TANTI de apoyo al diagnéstico. Las predicciones son estimaciones y no reem onal. Siempre consult oftalmol
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Figura 28: Gréficas de probabilidad binaria y multiclase de tenencia de enfermedad y severidad

Finalmente, como se ve en la Figura si es necesario el usuario puede exportar los
resultados obtenidos en un formato de PDF para poder guardar y llevar un control del
diagnostico preliminar obtenido en la plataforma para cada paciente.
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Reporte de Diagnodstico - Retinopatia Diabética

Fecha: 2024-11-09 07:02:11

Resultados del Analisis:

Diagndstico: Se detectaron signos de Retinopatia
Probabilidad de Retinopatia: 99.55%

Probabilidades por nivel de severidad:
No RD: 0.45%
Leve: 0.01%
Moderada: 0.61%
Severa: 1.09%
Proliferativa: 87.83%

Este reporte es generado automaticaments y debe ser validado por un profesional médico.

Figura 29: PDF preliminar generado por el dashboard de diagnoéstico

Puedes ingresar al dashboard de diagnéstico preliminar en el siguiente enlace: Etiquetador
Imagenes
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Analisis de resultados

Al finalizar el proceso de entrenamiento fue realizado de manera paralela para las cuatro
arquitecturas diferentes: VGG-19, ResNet152, MDFSC' y EfficientNetB7, empleando unida-
des de procesamiento grafico (GPU) y aplicando la técnica de Fine Tuning Gradual. Los
resultados obtenidos durante esta fase no alcanzaron los niveles esperados de rendimiento
para ninguna de las arquitecturas implementadas. Después de 50 épocas de entrenamiento,
y ante la ausencia de mejoras significativas en el rendimiento, se procede a finalizar esta fase
para realizar un analisis detallado de los resultados.

El anélisis de los resultados muestra que la arquitectura VGG-19 alcanza el mejor ren-
dimiento entre los tres modelos evaluados, con un valor maximo de AUC PR de 0.53 en el
conjunto de validacién, como se observa en la Cuadro

Las métricas detalladas del mejor modelo (VGG-19) se presentan en la Cuadro {4 donde
se observa un rendimiento desequilibrado entre las clases. El modelo alcanza una precisiéon
general de 0.61, con un mejor desempeno en la deteccion de casos negativos (clase 0) en
comparacion con los casos positivos (clase 1).

Los resultados obtenidos a través de los diferentes enfoques de modelado traen varios
hallazgos relevantes. En el caso de los modelos binarios iniciales, se observd una dificultad
para agrupar adecuadamente las imégenes con diferentes RD. Particularmente, los casos
leves y moderados de la enfermedad presentaron una tendencia a ser clasificados errénea-
mente como sanos por estos modelos. Principalmente del modelo MDFSC, ya que con las
condiciones actuales y métricas obtenidas, se observa que no se cumplen los supuestos de
que el error de reconstrucciéon de una imagen anémala va a ser muy superior al error de
reconstrucciéon de una imagen sana. Ya que como se observa en las Figuras [I6] y [I7 Por lo
que, como se observa, no existe un rango de error de representaciéon de las imégenes sanas
que logre excluir a los errores de representacion de las imégenes anémalas. Por lo que no se
pudo conseguir identificar casos anémalos con esta metodologia en la arquitectura actual.
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Este comportamiento puede atribuirse a la distribuciéon desequilibrada del conjunto de
datos, donde los casos leves y moderados representaban la mayoria de las muestras con
retinopatia. Ya qué, aunque se empled un balanceo mediante pesos por clase, la diferencia
de cantidad y de pocos ejemplos de las clases positivas era importante. Al estar sesgados
hacia estas categorias intermedias, los modelos binarios tuvieron dificultades para establecer
limites de decisién claros entre las clases, confundiendo con frecuencia los casos leves y
moderados con la clase sana. Esto también un factor importante puede ser la resolucion de
la imagen. Ya que mientras mas resolucién tendremos mejores caracteristicas para poder
observar pero un mayor costo computacional.

Al migrar a un enfoque multiclase, que permite una categorizacién méas granular de los
diferentes niveles de severidad, se observo una mejora significativa en el rendimiento general
de los modelos. Esta aproximaciéon multiclase facilité que el modelo pudiera aprender a
discriminar mejor entre las diversas etapas de la retinopatia diabética, incluso si existia
cierta confusion entre las clases adyacentes (por ejemplo, entre leve y moderado). Al agrupar
posteriormente los resultados multiclase en una clasificacion binaria (sano vs. retinopatia),
el modelo fue capaz de generalizar de manera més efectiva.

La arquitectura VGG-19 demuestra un rendimiento superior, alcanzando un accuracy
global de 80% en la clasificacion multiclase. El modelo exhibe particular efectividad en
la identificacion de casos sanos y casos de retinopatia proliferativa, como se observa en el
Cuadro o} Al transformar los resultados multiclase en una clasificacion binaria (Sano vs.
RD), el modelo mantiene un rendimiento robusto, como se evidencia en la Cuadro [6]

Un hallazgo interesante fue que la arquitectura VGG-19, a pesar de tener una menor
cantidad de parametros (20.5M) en comparacion con ResNet152 (60M) y EfficientNetB7
(66M), demostro ser la mas efectiva en este contexto. Esto sugiere que, en ciertos problemas,
un modelo méas sencillo pero bien entrenado puede llegar a superar a arquitecturas mas
complejas.

La arquitectura ResNet152 muestra un rendimiento inferior al VGG-19, alcanzando un
accuracy de 68 % en la clasificacion multiclase y 75 % en la clasificacion binaria derivada
(Cuadros [§] y E[) Asimismo, la arquitectura EfficientNetB7 presenta el rendimiento mas
bajo entre las tres arquitecturas evaluadas en la clasificacién multiclase, aunque mantiene
un rendimiento aceptable en la clasificacién binaria con un accuracy de 80 % (Cuadros |10]y

11).

En este caso, es posible que el VGG-19 haya logrado aprender de manera mas eficiente
las caracteristicas relevantes para la clasificacion de retinopatia diabética, al requerir un
menor numero de parametros y, por lo tanto, una carga computacional y de entrenamiento
més manejable. En contraste, las arquitecturas més profundas y complejas, como ResNet152
y EfficientNetB7, pueden haber requerido un mayor esfuerzo de entrenamiento para alcanzar
un nivel de rendimiento similar, sin llegar a superar al VGG-19 en este escenario especifico.

Como podemos observar en la Figura [21] las métricas obtenidas por el mejor modelo en
el entrenamiento podemos observar como tuvo un crecimiento bastante abrupto.

Ademas, es importante considerar que la resolucion de las imégenes utilizada en este
estudio (600x600 pixeles) puede haber limitado la capacidad de los modelos mas complejos
para capturar detalles sutiles, especialmente en los casos de retinopatia leve. Es posible que al
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aumentar la resoluciéon de las imégenes, las arquitecturas més avanzadas puedan aprovechar
mejor su mayor capacidad de modelado y mejorar su rendimiento en la clasificaciéon de los
casos leves y moderados, que representan la mayoria de las muestras con retinopatia en el
conjunto de datos.

Por otro lado, la confusiéon entre las clases leves y moderadas puede deberse a que las
diferencias entre estos niveles de severidad son mas sutiles y dificiles de discriminar, inclu-
S0 para un ojo humano experto. En este sentido, el enfoque multiclase demostrd ser mas
efectivo, ya que permitié al modelo aprender a distinguir entre estos matices, aunque atn
se observo cierta confusion entre las clases adyacentes. Al observar las diferentes etapas del
entrenamiento en la Figura [24] podemos notar que alrededor del cuarto batch de prueba, el
modelo comenzd a mostrar signos de estancamiento en su rendimiento. Aunque todavia se
observo una mejora, esta fue significativamente mas lenta en comparacién con las primeras
etapas del entrenamiento. Este cambio en el ritmo de mejora sugiere que el modelo pudo
haber alcanzado un punto en el que las mejoras se volvieron menos pronunciadas, lo cual
es comin en muchos procesos de aprendizaje automéatico cuando el modelo se acerca a su
capacidad méxima para aprender de los datos disponibles.

Los hallazgos de este estudio destacan la importancia de considerar enfoques multiclase
para la clasificaciéon de retinopatia diabética, ya que permiten una mejor discriminacién
entre los diferentes niveles de severidad de la enfermedad. Ademas, subrayan la relevancia
de evaluar arquitecturas de redes neuronales convolucionales de complejidad variable, ya
que un modelo mas simple como VGG-19 puede llegar a ser una opcion efectiva y eficiente
en determinados contextos. Asimismo, la exploracion de estrategias de preprocesamiento y
aumento de la resolucién de las imégenes podria ser un area de interés para mejorar atun
més el rendimiento de los modelos, especialmente en la clasificacién de los casos leves y
moderados de retinopatia.

En el analisis de los resultados de un modelo de clasificacion para la retinopatia diabética,
es importante considerar la variabilidad inherente a las evaluaciones humanas en esta tarea.
La imagen de Google muestra de manera clara céomo la interpretaciéon de los grados de
retinopatia por parte de los oftalmoélogos presenta una gran inconsistencia. Este aspecto
es crucial, ya que define el limite entre qué se considera un diagnostico leve, moderado,
severo o proliferativo, y sugiere que, incluso entre expertos, la subjetividad juega un papel
importante.

Los resultados obtenidos con los modelos VGG-19, ResNet152 y EfficientNetB7 revelan
diferencias significativas en términos de rendimiento, reflejadas en los valores del Quadratic
Weighted Kappa (QWK) tanto para las predicciones binarias como para las predicciones
multiclase. Estos valores indican la concordancia entre las predicciones del modelo y las
etiquetas reales, lo que es particularmente relevante en el contexto de un sistema de diag-
noéstico.

El modelo VGG-19 muestra un rendimiento relativamente alto en comparacién con los
otros modelos, con un QWK de 0.600 para el modelo binario y de 0.68 para el multiclase.
Esto sugiere que VGG-19 es capaz de capturar patrones en las imagenes que corresponden
de manera maés precisa a las distintas categorias de severidad de la retinopatia diabética,
particularmente en el enfoque multiclase. Esto indica que los resultados del modelo multiclase
se alinean mejor con las evaluaciones de los expertos, mostrando una concordancia razonable.
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Por otro lado, el modelo ResNet152 arroja los QWK mas bajos, con 0.3845 en la clasifi-
cacién binaria y 0.5667 en la multiclase. Este bajo desempeiio podria estar relacionado con
una menor capacidad del modelo para capturar caracteristicas especificas de las imagenes de
fondo de ojo asociadas a la retinopatia diabética, sugiriendo que ResNet152 no es el modelo
Optimo para esta tarea en particular.

Finalmente, el modelo EfficientNetB7 alcanza valores intermedios de QWK, con 0.4281
para el binario y 0.5725 para el multiclase. Aunque su rendimiento es superior al de Res-
Net152, sigue siendo menor al de VGG-19. Esto indica que, si bien EfficientNetB7 logra
capturar caracteristicas relevantes para la clasificacién, no alcanza el nivel de precision que

VGG-19 muestra en el anélisis de las distintas etapas de la enfermedad. Como se observa
en la Cuadro

Esta Cuadro refleja que el enfoque multiclase mejora la capacidad de los modelos para
alinearse con las evaluaciones clinicas en todos los casos, pero particularmente en VGG-19,
que muestra el rendimiento més alto y parece ser el modelo més adecuado para el diagnostico
de retinopatia diabética en este contexto.

Even when available, ophthalmologists are inconsistent

. Ophthalmologist Graders
None

Mikd
Moderate
_ Severe
Wl rroenve

Patient ——
Images = : - '

Consistency: intragrader ~65%, intergrader ~60% F

Figura 30: Limitantes de la variedad de criterios \

Google destaca que la evaluacion de los oftalmoélogos tiende a ser més consistente en
los casos extremos (es decir, en los extremos de sin retinopatia y retinopatia diabética pro-
liferativa) que en los casos intermedios (leve, moderado o grave). Esto se debe a que los
signos de enfermedad en los extremos son més evidentes y reconocibles, mientras que las
diferencias entre las etapas leves y moderadas son més sutiles y, por tanto, propensas a ser
interpretadas de distintas maneras. Ya que es dificil poder estar de acuerdo y trasmitir eso
entre el equipo técnico y un grupo médico y viceversa, ya que no hay una manera objetiva y
definitiva de definir leve, medio o grave. En la imagen, esto se representa con un alto grado
de variabilidad en las categorias centrales, y solo se observa una relativa estabilidad en las
categorias de los extremos.

Segtn la informacién proporcionada por Google [30] los oftalmoélogos en el estudio presen-
taron una consistencia de aproximadamente 65 % en sus propias evaluaciones (intra-grader)
y de alrededor del 60 % entre diferentes evaluadores (inter-grader). Estos porcentajes in-
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dican que, en promedio, los expertos no siempre coinciden en sus diagnésticos y que sus
evaluaciones pueden diferir considerablemente entre ellos y consigo mismos en evaluaciones
repetidas. Este hallazgo refuerza la idea de que las evaluaciones son susceptibles a variaciones
interpretativas y al juicio subjetivo de cada médico [61].

Este fen6meno tiene implicaciones directas en el desarrollo de modelos de inteligencia
artificial para la clasificacion de retinopatia diabética. Si bien los modelos pueden ser entre-
nados para realizar una clasificaciéon multicategorica que distinga entre las distintas etapas
de la enfermedad, los resultados obtenidos podrian reflejar la misma falta de consistencia ob-
servada entre los evaluadores humanos. En este sentido, es posible que el modelo aprenda no
solo a identificar caracteristicas de la enfermedad, sino también los sesgos e inconsistencias
inherentes a los datos de entrenamiento generados a partir de diagnésticos humanos.

Si el rendimiento del modelo alcanza niveles similares de precision (alrededor de un 60-
65 %) al evaluar las categorias intermedias, es importante contextualizar este resultado: no
necesariamente indica un fallo del modelo, sino que refleja las limitaciones intrinsecas de
la tarea misma. La ausencia de un gold standard o criterio universalmente aceptado para
distinguir entre los niveles leves y moderados significa que cualquier modelo disenado para
hacer esta distincién estard, inevitablemente, sujeto a los mismos factores de variabilidad
que afectan a los expertos humanos.

Ademas, este aspecto sugiere que los desarrolladores de modelos de diagnéstico de RD
deben prestar especial atencién a la definicién de los criterios de clasificacién en cada etapa
de la enfermedad. Establecer definiciones claras y reproducibles es fundamental para reducir
el sesgo en los resultados y para mejorar la consistencia del modelo. De lo contrario, el modelo
podria replicar o incluso amplificar los sesgos inherentes en los datos de entrenamiento, lo
que podria afectar su generalizacion y su aplicabilidad clinica.

La inconsistencia observada entre los evaluadores humanos subraya la importancia de
establecer criterios objetivos y precisos para la clasificacion de las etapas de la retinopatia
diabética. Aunque el modelo de TA puede alcanzar niveles de rendimiento similares a los
humanos, estos resultados deben interpretarse en el contexto de la variabilidad humana y
la falta de un consenso claro en los criterios de clasificaciéon. Asi, el desarrollo de modelos
de clasificacion multicategorica para la retinopatia diabética requiere no solo un enfoque
técnico, sino también un andlisis critico de los datos y las definiciones de las categorias
clinicas para reducir el sesgo y mejorar la precisiéon diagnoéstica.

Finalmente, el uso de un dashboard para visualizar y analizar los resultados del modelo
de clasificacién de retinopatia diabética puede ser de gran ayuda para los profesionales de
la salud, ya que permite una interpretaciéon rapida y una priorizaciéon de los casos de mayor
gravedad. Sin embargo, para que este sistema sea aplicable en la practica clinica real, es
fundamental incorporar un filtro que evalte la calidad de las imégenes de entrada y descarte
aquellas que no cumplen con los estdndares necesarios. Sin este control, el modelo podria
intentar analizar imagenes de baja calidad, lo cual afectaria significativamente la precisiéon
y fiabilidad de los resultados. La implementacién de un filtro de calidad es, por lo tanto,
un requisito urgente para asegurar que solo se utilicen iméAgenes validas y adecuadas en
el diagnostico asistido, reduciendo asi el riesgo de diagnésticos erréneos y mejorando la
confianza en el sistema en un entorno clinico.
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cAPITULO X

Conclusiones

. Se desarrollé un modelo de inteligencia artificial capaz de clasificar imégenes de fondo
de ojo para detectar signos de retinopatia diabética, alineAndose con el objetivo general
de contribuir al diagnoéstico temprano de esta enfermedad en pacientes de Guatemala.
Los resultados evidenciaron que el modelo multiclase supera a los modelos binarios al
discriminar entre niveles de severidad, mostrando una mayor precisiéon en la clasifica-
ci6n y mejorando la capacidad del sistema para proporcionar un diagnoéstico preliminar
mas detallado.

. Se implementd un modelo de inteligencia artificial disenado especificamente para iden-
tificar retinopatia diabética en imagenes de fondo de ojo. Este modelo permitié detectar
la presencia y severidad de la misma, contribuyendo significativamente a la identifi-
cacién temprana de posibles problemas de salud ocular. Logrando en produccién un
desempeiio de 81 % de precision para la severidad y 86 % para la presencia. Asi como
un AUC ROC de 87 %, un AUC PR de 80 % cumpliendo las expectativas y un QWK
de 60 y 68 para la presencia y severidad respectivamente.

. La evaluacion de las arquitecturas VGG19, ResNet152 y EfficientNetB7 demostré que
VGG19, con menor cantidad de parametros, logré un rendimiento superior en este
contexto. Esta arquitectura obtuvo los valores de Kappa ponderado mas altos, tanto
en la clasificacion binaria como en la multiclase, sugiriendo que un modelo mas sencillo
puede ser més efectivo y eficiente para esta tarea especifica. Este hallazgo subraya la
importancia de evaluar la complejidad del modelo en funcion de la tarea y del conjunto
de datos utilizado.

. Se implement6 un dashboard en Streamlit que facilita la carga de imégenes de fondo
de ojo por parte de clinicas, hospitales y profesionales de la salud. Esta plataforma
mejora la accesibilidad del diagnéstico al permitir que cualquier persona con acceso a
Internet pueda realizar una evaluacion preliminar, independientemente de la ubicacién
o disponibilidad de especialistas, lo que es crucial para areas rurales y de dificil acceso
en Guatemala.
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5. El diseno de un pipeline adaptable para incorporar nuevas fuentes de datos mediante
transfer learning fortalece la capacidad del modelo para actualizarse y mejorar su
rendimiento con futuros datos de mayor calidad o de diferentes contextos clinicos,
aumentando su potencial de generalizacion y relevancia a largo plazo. Adicionalmente,
se propone el uso de una herramienta de etiquetado de imégenes (labeler) para facilitar
la clasificacién de imégenes por parte de los médicos. Esta herramienta permitiria
a los doctores colaborar en la anotaciéon de datos, logrando una base de datos con
etiquetas mas precisas y adaptadas al contexto guatemalteco. Con este enfoque, se
abre la posibilidad de establecer alianzas con organizaciones nacionales y de salud,
para especializar el modelo con imagenes locales y convertirlo en una herramienta
totalmente nativa y adaptada a las necesidades del pais.

6. La resolucion de las imagenes (600x600 pixeles) limito la capacidad de los modelos més
complejos para capturar detalles sutiles, especialmente en los casos leves de retinopatia
diabética. Incrementar la resoluciéon podria potencialmente mejorar la precision del
diagnéstico en las etapas tempranas, pero implica un mayor costo computacional.
Este balance entre resolucién y capacidad computacional es crucial para optimizar la
eficiencia del sistema en entornos con recursos limitados.

7. La variabilidad observada entre las evaluaciones de los expertos humanos, particular-
mente en los niveles intermedios (leve, moderado y grave), indica que la retinopatia
diabética carece de un criterio universalmente aceptado para diferenciar entre estas
categorias. Por su significado de caracter subjetivo. Esta inconsistencia sugiere que el
modelo también refleja esta falta de consenso, lo cual debe considerarse al interpretar
su desempeno en las categorias intermedias. No obstante, los resultados obtenidos son
comparables a la precision alcanzada por evaluadores humanos, lo que refuerza el valor
del modelo como herramienta de apoyo diagnoéstico.

8. El desarrollo del dashboard también permitioé la automatizacién del proceso diagnos-
tico, generando resultados preliminares de manera rapida y eficiente. Al integrar un
modelo de inteligencia artificial, esta herramienta ofrece un diagnéstico automaético
de anomalias oculares, lo que reduce la necesidad de intervencién manual y acelera
la deteccién temprana de condiciones como la retinopatia diabética, optimizando el
tiempo de respuesta en el &mbito clinico.
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capituLo Xl

Recomendaciones

. Explorar el uso de imégenes de mayor resoluciéon para mejorar la deteccién en etapas
tempranas, evaluando el impacto en el costo computacional y buscando un balance
entre precision y eficiencia.

. Generar conjuntos de datos mas equilibrados y definir criterios de clasificaciéon maés
consistentes para reducir la variabilidad en las etiquetas, especialmente en las clases
intermedias. Involucrar a un mayor ntimero de oftalmoélogos y generar consenso en las
anotaciones podria ayudar a reducir el sesgo inherente a los datos de entrenamiento.

. Validar el modelo en entornos clinicos con pacientes reales en Guatemala, evaluando
su aplicabilidad y utilidad como herramienta de apoyo en el diagnéstico temprano de
la retinopatia diabética en distintas poblaciones.

. Dado el éxito de VGG19 en esta investigacion, se recomienda explorar otras arqui-
tecturas de menor complejidad que puedan ofrecer resultados similares, especialmente
para su implementacién en areas con recursos computacionales limitados.

. Dado que la tecnologia y las necesidades médicas evolucionan, es recomendable realizar
actualizaciones periddicas en el modelo y el dashboard para incorporar avances en el
procesamiento de imagenes y mejorar la experiencia del usuario en el uso clinico de la
herramienta.

. Al no obtener buenos resultados con los modelos més complejos, se recomienda poder
continuar el entrenamiento desbloqueando un mayor porcentaje de pardmetros entre-
nables del total. Esto para darle la oportunidad a los modelos complejos de adaptarse
mejor al problema.

. Se recomienda integrar al dashboard de diagnoéstico un modelo de verificacién de ca-
lidad de imagen, con el fin de garantizar que las imagenes cargadas en la plataforma
cumplan con los estandares necesarios de iluminacion, enfoque y resoluciéon. Esto per-
mitiria obtener diagnodsticos més precisos y confiables, asegurando que las imagenes
sean de calidad adecuada para un anélisis 6ptimo.
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8. Se recomienda recolectar informacién adicional como sexo, edad y antecedentes médi-
cos relevantes (duracion de la diabetes, presencia de hipertension y niveles de hemo-
globina glucosilada) para robustecer el modelo de deteccion de retinopatia diabética.
La plataforma de etiquetado puede extenderse para incluir esta nueva informacién du-
rante la recolecciéon de datos, permitiendo la creaciéon de un dataset representativo de
la poblacién guatemalteca y mejorando la precision del modelo al integrar factores de
riesgo clinicos adicionales.
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capituLo X1

Anexos

13.1.

Cuadros de diagnoéstico

Escala internacional de severidad de la retinopatia diabética

Grado de severidad

Hallazgos en fondo de ojo

Sin retinopatia aparente

Ninguna alteracion.

Retinopatia no proliferativa leve

Microaneurismas (Figura 22).

Retinopatia no proliferativa mode-
rada

Maés microaneurismas pero menos alteraciones
que en la RDNP severa (Figuras 23, 24, 25, 26).

Retinopatia no proliferativa severa

Maés de 20 microaneurismas en 4 cuadrantes, tor-
tuosidades venosas en 2 o méas cuadrantes, AM-
VEs en al menos 1 cuadrante (Figura 27).

Retinopatia diabética proliferativa

Neovascularizaciéon y hemorragia vitrea o prerre-
tiniana (Figuras 28, 31).

Escala internacional de severidad del edema macular diabético

Edema macular

Hallazgos

Edema macular ausente

Sin exudados o engrosamiento retiniano en polo
posterior.

Edema macular presente

Exudados o engrosamiento retiniano en polo
posterior (Figura 29).

Leve Diametro del disco (Figura 30).
Moderado Proxun'ldad de la fovea pero sin afectarle el ma-
cula (Figura 31).
Englobando el centro de la macula (Figura 32,
Severo

34).
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Edema macular diabético

Tipo

Descripcion

No clinicamente significativo

Clinicamente significativo (EMCS)

= Engrosamiento retiniano en areas de me-
nos de 500 micras del centro de la fovea.

» Engrosamiento retiniano de al menos un
didmetro de disco del tamano de un dia-
metro papilar del centro de la fovea.

= Exudados duros en el polo posterior.

Retinopatia diabética proliferativa
Grado Hallazgos
Neovascularizacién retiniana y /o neovasculariza-
Moderada ooV g y/ N z

cion papilar de menos de 1/3 de area papilar.

De alto riesgo

» Neovascularizacion papilar mayor a 1/3 de
area papilar y/o hemorragia prerretiniana
y vitrea.

= Neovascularizacién papilar de alto riesgo.

(Figura 35).

Avanzada

Proliferacién fibrovascular, desprendimiento de
retina, hemorragia vitrea que ocluye el fondo (Fi-
gura 36).
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Retinopatia diabética no proliferativa, severa y muy severa (regla del 4-2-1)
Tipo Descripcion

= Microaneurismas/hemorragias severas: 4

cuadrantes
Severa .
» Rosarios venosos en al menos: 2 cuadrantes
» AMVEs en al menos: 1 cuadrante
Muy severa 2 0 3 de las anteriores

Cuadro 12: Escala internacional de severidad de la retinopatia diabética y edema macular diabético
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