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RESUMEN

El proposito principal de este estudio de investigacion es enfocarse en utilizar técnicas de
inteligencia artificial para incrementar la identificacion del nivel de retinopatia diabética en
pacientes que padecen diabetes mediante el andlisis de imagenes de retinografias. Se desarrolld
una aplicacion web para la Asociacion Ecuatoriana de Diabetes ubicada en Quito, Ecuador, y se
utilizo la técnica de redes neuronales convolucionales en el entrenamiento de un modelo de
aprendizaje automatico con el objetivo de detectar automaticamente retinopatia diabética. El
aplicativo web se conecta con un médulo de prediccion entrenado con cinco tipos de arquitecturas
de redes neuronales, y se determiné que la red neuronal ResNet152V2 tiene la mayor tasa de
deteccion con un 80% de precision. Se empled la prueba estadistica de Chi Cuadrado y la
correlacion de Spearman para llevar a cabo la validacion correspondiente, y se observo que la
aplicacion superd al andlisis visual de los especialistas con un margen de error del 19.9%, mientras
que los especialistas obtuvieron un margen de error del 35.5%. En términos generales, se puede
concluir que los resultados obtenidos indican que la aplicacion ha logrado satisfactoriamente su
objetivo principal, que es mejorar la deteccion del nivel de retinopatia diabética en pacientes con

diabetes.

PALABRAS CLAVE: ResNetl52V2, Retinopatia, Retinografias, Chi Cuadrado,

Correlacion de Spearman, Redes, Neuronales.
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ABSTRACT

The main objective of this research study is to focus on using artificial intelligence
techniques to increase the identification of the level of diabetic retinopathy in patients with diabetes
by analyzing retinography images. A web application has been developed for the Ecuadorian
Diabetes Association in Quito, Ecuador. The convolutional neural network technique was used,
and a machine learning model was trained to detect diabetic retinopathy automatically. The web
application connects with a prediction module prepared with five types of neural networks. The
ResNet152V2 neural network was found to have the highest detection rate with 80% accuracy.
The Chi-Square statistical test and Spearman's correlation were used for the corresponding
validation. In addition, it was observed that the application exceeded the visual analysis of the
specialists with a margin of error of 19.9%. In comparison, the specialists obtained a margin of
error of 35.5%. In general terms, it can be concluded that the results obtained indicate that the
application has satisfactorily achieved its primary objective, which is to improve the detection of

the level of diabetic retinopathy in patients with diabetes.

KEY WORD: ResNet152V2, Retinopathy, Retinographies, Chi Square, Spearman's
correlation, Networks, Neuronal.
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INTRODUCCION

Planteamiento del problema

De acuerdo con la Organizacién Mundial de la Salud (OMS), en el afio 2018 la diabetes ha
impactado a una poblacion global de 422 millones de personas. Ademaés, aproximadamente el 50%
de los casos de diabetes permanecen sin diagnosticar debido a la fase asintomatica que se presenta
durante periodos prolongados. Una de las causas principales para que esta enfermedad presente
alta tasa de mortalidad, es que el diagndstico de esta se da cuando ya la enfermedad estd muy
avanzada, debido a que la mayoria de los pacientes son asintomaticos (Tacuna-Calderén et al.,
2020).

La diabetes se asocia cominmente con una condicion conocida como retinopatia diabética,
la cual se divide en dos tipos: la retinopatia diabética no proliferativa (RDNP) y la retinopatia
diabética proliferativa (RDP). Estos tipos se clasifican segun la presencia de lesiones en la retina
del ojo, lo cual puede resultar en la pérdida de vision y eventualmente en la ceguera en pacientes
con diabetes. La RDNP se caracteriza por el abultamiento de las paredes capilares, sangre,
depositos de grasa y edema retinal; en esta etapa el cuadro clinico se caracteriza por no presentar
sefales evidentes y solo se puede dictaminar un diagndstico cuando la enfermedad esta avanzada
(Adrianzén et al., 2019).

El personal médico de la Asociacion Ecuatoriana de Diabetes (AED) en la actualidad no
cuenta con un sistema de apoyo en el diagnostico y deteccidn temprana de retinopatia diabética de
forma automatica. Para evaluar dicha enfermedad se emplean fotografias digitales a color de la
retina del ojo conocidas como retinografias, las mismas que se ofrecen al especialista de salud para
determinar el alcance y tratamiento de la afeccion, sin embargo, se ha dado los casos de
diagnosticos errdneos por falta de sefiales evidentes en la retina de pacientes que padecen de RDNP
(Asenjo-Alarcon & Oblitas Gonzales, 2022).

Este proyecto de grado tiene como objetivo disminuir el margen de error en el diagnéstico
temprano de la retinopatia diabética no proliferativa (RDNP), a través de un andlisis asistido por
vision artificial y almacenamiento de datos en una base de datos. De esta manera, el personal
médico tendré acceso a la informacidn para validar el diagndstico de la enfermedad. La AED, no

cuenta con una base de datos de las retinografias de sus pacientes ni de forma fisica o digital, la
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informacidn la maneja directamente el paciente, el gran problema que genera esto es la pérdida de

informacion e inconsistencia de datos (Bravo et al., 2022).

Se dificulta el Agravar la
Pérdida de analisis de la patologia del
informacion retinografia paciente por mal
digital diagndstico.

Bajo nivel de identificacién deretinopatia
diabética mediante la visualizacién
directa de la retinografia digital

-
m 3
Zm
3=
52
'

Carencia de una Retinografias Diagndstico
base de datos de digitales con erréneo en etapas
retinografias incosistencias o tempranas de Ia

digitales de baja calidad RD

lustracion 1. Arbol de Problemas (Elaboracion Propia)

Objetivo General
Analizar imagenes de retinografias para incrementar el grado de identificacion del nivel de
retinopatia diabética en pacientes que padecen diabetes utilizando técnicas de inteligencia

artificial.

Objetivos Especificos
e Elaborar un marco teérico referencial respecto a la deteccion de retinopatia diabética
utilizando redes neuronales convolucionales.
e Desarrollar una aplicacion web con una red neuronal artificial a partir del dataset
proporcionado por la AED para el aprendizaje de patrones e identificacion de tipos de
retinopatia diabética utilizando técnicas de inteligencia artificial.

e Validar los resultados obtenidos con un especialista en diagnostico de retinopatia diabética.

Alcance
El proyecto consta del desarrollo de una aplicacion web para analizar imagenes de

retinografias para el diagndstico de retinopatia diabética en pacientes que padecen diabetes, y a su
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vez definir el nivel de gravedad, con la siguiente escala: sin retinopatia diabética, leve, moderada,
severa, retinopatia diabética proliferativa, los resultados seran almacenados en una base de datos
para convalidar con el diagndstico del especialista ayudado por la vision de computador e
incrementar el nivel de interpretacion de dichas imagenes con la finalidad de dar un diagndstico

acertado (Ibafez-bruron et al., 2021).

Con el dataset proporcionado por la Asociacion Ecuatoriana de Diabetes y el dataset
EyePACS de acceso publico proporcionado por la California Healthcare Fundation, se llevara a
cabo el entrenamiento de una red neuronal convolucional mediante el uso de Python como lenguaje
de programacién, el Framework de Tensorflow y la biblioteca de redes neuronales convolucionales
de Keras, se ejecutara un proceso de preprocesamiento de las imagenes de retinografias digitales
antes del entrenamiento, con el fin de mejorar la eficiencia de la red neuronal en el proceso de
aprendizaje. El aplicativo se desarrollara en el Framework React como parte del Front-End para
crear las interfaces de usuario de manera sencilla y en la parte del Back-End se utilizara los
lenguajes de programacion JavaScript con la tecnologia de NodelS, la base de datos que se
implementara seré en PostgresSQL la cual tendrd como objetivo almacenar la informacion (Vidal-
Silva et al., 2021).

El analisis de imégenes se realizara utilizando las bibliotecas disponibles en Python. La
aplicacion web se implementara en un servidor Linux alojado en Google Cloud, y se accedera a
ella mediante un dominio alojado en GoDaddy. Los resultados obtenidos seran evaluados con
especialistas en el area de retinopatia diabética y se obtendra el grado de confiabilidad mediante
pruebas de caja negra ya que es una técnica de pruebas de software en la cual la funcionalidad se
verifica sin tomar en cuenta la estructura interna de codigo del aplicativo web (Patifio-Forero et
al., 2022).
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llustracién 2. Arquitectura del Proyecto (Elaboracion propia)

Metodologia

Para el desarrollo de la presente tesis, se aplicara la investigacion de campo y descriptiva,
con respecto a la investigacion de campo, se recopila la iméagenes de fondo de ojo en la Asociacién
Ecuatoriana de Diabetes y a través del portal web Kaggle en el caso de la base de datos EyePACS,
y la investigacion descriptiva es debido al estudio de las sefiales evidentes de pacientes que
padecen retinopatia diabética, teniendo mayor enfoque en dar a conocer la situacion de gravedad
al analizar el nivel de retinopatia diabética que se encuentra el paciente (Rivera Del Rio et al.,
2019).

Para el cumplimento del objetivo 1, se realizard un marco teédrico referencial, con la
finalidad de recopilar y analizar criticamente multiples estudios o trabajos de investigacion
relacionadas con la deteccion de retinopatia diabética y vision por computador con inteligencia
artificial, se llevard a cabo una revision de estudios previos con el fin de obtener una tabla
comparativa que muestre las tecnologias utilizadas para el entrenamiento de modelos de

aprendizaje automatico en la deteccién de la retinopatia diabética..
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Para cumplir con el objetivo 2 se recopilara una muestra local de retinografias de pacientes
que padecen o no diabetes, ademas de obtener imagenes digitales de retinografias de EyePACS,
una base de datos internacional de libre acceso para entrenar una red neuronal convolucional con
la finalidad de realizar predicciones, esto se complementara con una aplicacion web implementada

en un entorno web que se realizara bajo la metodologia de desarrollo cascada.

Por ultimo, para el lograr el objetivo 3 se verificara y validara los resultados predictivos
obtenidos mediante la metodologia de caja negra, y mediante la ayuda del especialista comprobar

la independencia entre las dos variables con ayuda de estadistica inferencial.

Desarrollo del aplicativo web Pruebas de caja negra y
y entrenamiento de CNN analisis estadistico para
mediante la metodologia de comprobar la intependencia
desarrollo cascada. de las variables.

Recopilar y analizar
criticamente multiples
estudios referentes a R0 e IA

A A
Tabla comparativa de Aplicativo web para el Reporte estadistico del
modelos entrenado de andlisis de retinografias nivel de identificacién de
deteccion de Retinopatia diabéticas mediante retinografias diabéticas
Diabética, porcentaje de inteligencia artificial. antes y después del
rendiemiento y las desarrollo del aplicativo
tecnologias utilizadas. web.

lustracion 3. Metodologia de la propuesta de investigacion (Elaboracién propia)

Justificacion

El desarrollo de una aplicacion web que permita incrementar el nivel de interpretacién de
retinopatia diabética permitira fortalecer a la solucién de lo expresado en el objetivo Nro. 3 de la
ODS donde expresa “Garantizar una vida sana y promover ¢l bienestar para todos en todas las
edades” (Rodrigo-Cano et al., 2019).
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Ademas, entre las 13 metas que de este objetivo se plantea, este proyecto de titulacién se
enfocara en el apartado 3.4 en el cual menciona “De aqui a 2030, reducir en un tercio la mortalidad
prematura por enfermedades no transmisibles mediante su prevencion y tratamiento, y promover

la salud mental y el bienestar” (Ibujés Villacis & Franco Crespo, 2019).

Dentro del Plan Nacional de Desarrollo 2017-2021, el presente proyecto esta relacionado
con el objetivo 1 donde expone “Garantizar una vida digna con iguales oportunidades para todas

las personas” (Ribadeneira Aroca, 2020).

Con un contexto claro acerca de la situacion actual se conoce que la inteligencia artificial
ha tomado un rol importante en el diagndstico de enfermedades para mejorar la calidad de vida de

los seres humanos y garantizar su bienestar (Machacado-Rojas & Aparicio-Pico, 2021).

Por lo tanto, es importante contribuir con el desarrollo de aplicaciones a partir de los
requisitos de la sociedad que permitan a los profesionales de salud realizar diagndsticos
preventivos y acertados, usando nuevas técnicas de andlisis de informacion utilizando métodos de
Inteligencia Aurtificial, tales como el procesamiento de imagenes y vision por computador (Nunes
etal., 2022).

El presente proyecto pretende asistir al personal de salud en el diagnostico de la retinopatia
diabética utilizando técnicas de 1A y vision por computador, mediante la implementacion de una
red neuronal convolucional en un entorno web que permitira procesar las retinografias y dar un
diagndstico automatizado sin necesidad de esfuerzo humano por parte del especialista de salud y

en el menor tiempo posible (Garcia Zuleta, 2021).

Justificacion Institucional: La investigacion pretende lograr el cumplimiento del objetivo
institucional, que consiste en mejorar el bienestar y calidad de vida de los pacientes con diabetes

en el entorno ecuatoriano.

Justificacion Tecnoldgica: La inteligencia artificial tiene un rol importante en la medicina
y en la actualidad se cuenta con herramientas de cddigo abierto como Python y JavaScript de las
cuales los desarrollares se sostienen para la creacion e implementacion de aplicativos que sirve de

beneficio para el ser humano en especial en el area de la salud (Tirado-Bou et al., 2022).
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Justificacion Social: EIl presente proyecto ayuda a los pacientes a recibir un diagndstico

acertado en el menor tiempo posible ayudado de redes neuronales basadas en inteligencia artificial

y desarrollo web.

Justificacion de Salud: El desarrollo de la aplicacion web permitird innovar en los

métodos de deteccidn de retinopatia diabética ademas de disponer de un soporte tecnoldgico para

la interpretacion de las imagenes de la retina del ojo.

Riesgos

Enseguida se muestra una tabla que describe los diversos tipos de riesgos y las correspondientes

estrategias de reduccion de riesgos:

Tabla 1. Tabla de riesgos del trabajo de grado

Nro.

R1

R2

R3

R4

Riesgo
No conocer a fondo los diferentes
neuronales

algoritmos  de  redes

convolucionales en el area médica.

No disponer de las herramientas
tecnoldgicas como hardware de alto
rendimiento para el entrenamiento de redes

neuronales convolucionales.

Datos incongruentes sobre el nivel
de interpretacion de las retinografias de los
pacientes.

Que las retinografias de pacientes
obtenidas tengan inconsistencias o baja

calidad de imagen

Estrategia de Mitigacion

Realizar reuniones de coworking
con el tutor de tesis para tener una guia
docente sobre los algoritmos que mejor
se acoplen a la investigacion.

Realizar la adquisicion de un
computador con el hardware necesario
para realizar la presente investigacion o
a su vez utilizar herramientas de open
source para ejecucion de codigo de alto
rendimiento en la nube.

Se pretende solicitar nuevas
muestras de datos con la finalidad de
obtener los mejores resultados.

Solicitar nuevas muestras de
retinopatias diabéticas a la Asociacién

de Diabetes Ecuatoriana.
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A continuacion, se presenta la matriz en la cual se detalla de manera visual la probabilidad
de los riesgos a mitigarse:

Tabla 2. Probabilidad e impacto de riesgos del trabajo de titulacion

Alto

Probabilidad
Medio

Bajo

Bajo Medio Alto

Impacto
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Contexto

Tabla 3. Contexto local, nacional e internacional de estudios relacionados

INVESTIGACION

Contexto: Local

Vision por
computador para
reconocimiento de malezas en
cultivos de tomate rifién de
invernadero, mediante redes

neuronales

Contexto: Local

Deteccion de
enfermedades en plantas de
tomate a través del analisis

computacional de sus hojas

Contexto: Nacional
Desarrollo de una
aplicacion con redes
neuronales artificiales para el
diagnostico preventivo de la

retinopatia diabetica.

ENLACE

http://repositorio.utn.edu.

ec/handle/123456789/
11567

http://repositorio.utn.edu.

ec/handle/123456789/
11319

http://repositorio.espe.
edu.ec/handle/21000/
15741

APORTE

La investigacion se
enfoca en la aplicacion de
técnicas de inteligencia
artificial en el analisis de
imagenes de tomate rifion,
mientras que mi proyecto se
centra en el analisis de
imagenes de fondo del ojo
mediante el uso de la misma
tecnologia.

Mi proyecto tiene como
objetivo la deteccion de la
patologia de retinopatia
diabética, a diferencia del
proyecto enfocado en la
deteccion de enfermedades del
tomate rifion.

Mi investigacion se
centra en el desarrollo de una
aplicacion web para la
deteccidn de retinopatia
diabética, mientras que el
proyecto mencionado se enfoca
en la implementacion de un
software para la deteccion de la
misma patologia en un entorno

local.
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Contexto: Nacional
Sistema para
clasificacion y
reconocimiento de nodulos en
imagenes mamograficas
utilizando procesamiento
digital de imagenes y redes
neuronales.
Contexto: Internacional
Diabetic  retinopathy
detection using deep
convolutional neural

networks.

Contexto: Internacional
Deep  convolutional

neural networks for diabetic

retinopathy  detection by

image classification.

http://repositorio.espe.
edu.ec/handle/21000/
23327

10.1109/CAST.2016.79
14977

https://doi.org/10.1016/

j.compeleceng.2018.07

.042

Mi proyecto se enfoca
en el procesamiento de
imagenes de  retinografias,
mientras que la investigacion
mencionada se centra en el
procesamiento de imagenes

digitales de mamografias.

Este proyecto compara
algoritmos de IA para detectar
RD. Mi proyecto también
clasifica imagenes para
diagnosticar el nivel de
retinopatia  diabética  del
paciente, pero utilizando el
algoritmo mas adecuado para
nuestro entorno.

Este articulo tiene como
objetivo encontrar una manera
automatica de categorizar un
conjunto especifico de
iméagenes de fondo de ojo. En
contraste, el propoésito del
presente proyecto es desarrollar
un diagnéstico asistido por
computadora para mejorar el
nivel de andlisis del especialista

meédico.
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CAPITULO |
MARCO TEORICO

1.1 Retinopatia Diabética

1.1.1 Concepto de retinopatia diabética

La retinopatia diabética es una complicacion microvascular asociada con la diabetes
mellitus que constituye una de las principales causas de ceguera en pacientes en edad laboral a
nivel global. Es responsable de una alta tasa de prevalencia, que se sitda en torno al 28,5 % para
todos los adultos con diabetes de 40 afios 0 més, lo que equivale alrededor de 4,2 millones de
personas (Hou et al., 2020).

Al principio, la retinopatia diabética puede ser asintomatica o presentar solo leves
problemas visuales. Conforme la patologia avanza, es posible que se presenten sefiales tales como
alteracion de la claridad visual, variaciones en la percepcion visual, presencia de manchas oscuras
en el campo visual y merma en la capacidad visual. Es importante destacar que cualquier persona

con diabetes esta en riesgo de desarrollar esta afeccion ocular (Sherman et al., 2023).

1.1.2 Clasificacion de retinopatia diabética

La retinopatia diabética es una patologia visual que afecta a las personas que padecen
diabetes, y se define por el deterioro de los vasos sanguineos de la retina. La clasificacion de la
retinopatia diabética se divide en dos etapas principales: no proliferativa y proliferativa (Nagi et
al., 2021).

1.1.2.1 Retinopatia diabética no proliferativa
Esta es la fase inicial de la patologia y se subdivide en:

= Leve: Durante esta fase, se observa la aparicion de microaneurismas debido a que los vasos
sanguineos de menor tamafio son los primeros en ser impactados. Esto ocurre porque carecen
de mecanismos suficientes de proteccion y son mas susceptibles a sufrir dafios, lo que provoca
la formacidn de pequefias areas de acumulacion de células sanguineas rojas (Angermann et al.,
2019).

= Moderada: Durante esta etapa, comienzan a aparecer hemorragias (de una cantidad inferior a
20), que se desplazan desde los vasos sanguineos hacia la retina, dafidndola con la toxicidad

inherente a la sangre que entra en contacto directo con los nervios. También se observan
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exudados, los cuales consisten en grasa y proteinas liberadas por los vasos sanguineos hacia el
0jo, manifestandose en forma de manchas de aspecto algodonoso, y aneurismas, que son
deformaciones dentro de los vasos sanguineos (Hemanth et al., 2020).

= Severa: Es la fase avanzada de la RDNP, se produce un grave dafio en los vasos sanguineos
de la retina., lo que ocasiona hemorragias mas frecuentes y acumulaciones importantes de
exudados que pueden causar edema macular. Ademas, se presentan sefiales de isquemia
retiniana, lo que indica que la retina no recibe suficiente oxigeno. La deficiencia de oxigeno
puede resultar en la aparicion de vasos sanguineos anémalos en la retina, lo que caracteriza la
fase proliferativa de la enfermedad. En general, la fase severa de la retinopatia diabética no
proliferativa es altamente peligrosa, ya que hay un gran riesgo de progresion a formas mas
graves de la enfermedad, y se requiere atencién médica inmediata para prevenir la pérdida
irreversible de la vision (Gundluru et al., 2022).

1.1.2.2 Retinopatia diabética proliferativa

La RDP es una afeccion severa que surge como resultado de la diabetes, y puede causar
dafios irreversibles en la retina y provocar pérdida permanente de la vision. Durante esta fase, se
desarrollan vasos sanguineos anormales en la retina y el vitreo, lo que puede llevar a sangrado y
la formacion de cicatrices en la retina. Ademas, la traccion ejercida por los vasos sanguineos

anormales puede provocar distorsion de la retina y dificultad para percibir detalles finos.

Esta condicién es seria porque requiere atencién médica de manera inmediata. El
tratamiento suele incluir cirugia laser, que se utiliza para eliminar los vasos sanguineos anormales
y prevenir su crecimiento. En casos mas graves, se puede requerir una cirugia de vitrectomia para
extraer el tejido cicatricial y el liquido sanguinolento del ojo. Es esencial que las personas con
diabetes controlen sus niveles de glucemia, presion arterial y lipidos para evitar o retrasar la
aparicion de complicaciones relacionadas con la diabetes, incluyendo la retinopatia diabética
proliferativa (Rofail et al., 2023).

1.2 Analisis de retinografias

La retinografia es una herramienta medica ampliamente utilizada para evaluar el sistema
visual humano. Por lo general, son los especialistas altamente capacitados los que llevan a cabo
procedimientos clinicos utilizando estas imagenes para el analisis, la deteccion y el diagndstico de

diversas afecciones oculares, incluyendo la retinopatia diabética.
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En el andlisis de retinografias especificas de retinopatia diabética, se centran en la deteccion
de dos tipos de lesiones: las lesiones oscuras y las lesiones claras. Para realizar un diagnostico
preciso, los expertos analizan detenidamente estas lesiones y determinan su ubicacion, tamafio y
patron, lo que les permite evaluar el grado de avance de la enfermedad y disefiar un plan de

tratamiento personalizado para el paciente (Cheloni et al., 2019).

e Deteccion de lesiones oscuras: Los primeros indicios visibles de la retinopatia diabética en
una imagen de la retina son las pequefias hemorragias y microaneurismas. La aparicion de
hemorragias y microaneurismas en una retinografia se debe al debilitamiento y colapso gradual
de los vasos sanguineos que suministran sangre a la retina, y pueden ser indicativos del inicio
del proceso de formacion de exudados asociado con la retinopatia diabética. Es comdn que los
especialistas médicos utilicen la retinografia para detectar y evaluar estas lesiones tempranas,
lo que les permite disefiar un plan de tratamiento personalizado y prevenir la pérdida

irreversible de la vision (Shanthini et al., 2021).

llustracion 4. Deteccidn de lesiones oscuras.

e Deteccidn de lesiones claras: En algunos casos, los exudados pueden ser el primer indicio
visible de la presencia de la retinopatia diabética, lo que los convierte en un elemento
importante para diagnosticar y prevenir esta enfermedad. La deteccion de exudados duros
y blandos es fundamental en el diagndstico, ya que los exudados duros son depositos de
lipoproteinas en las capas externas de la retina, mientras que los exudados blandos son

infartos retinianos causados por la falta de riego sanguineo con oxigeno en las capas internas
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de la retina, es fundamental para los especialistas médicos. Estos hallazgos en la retina se
pueden detectar mediante un examen de retinografia, lo que permite al médico establecer
un diagnoéstico temprano y un tratamiento personalizado para prevenir complicaciones

graves, como la pérdida irreversible de la vision (Jiwani et al., 2022).

lustracion 5. Deteccion de lesiones claras.

1.3 Diagnostico asistido por computadora

Los sistemas de diagnéstico por computadora (CAD), son herramientas médicas utilizadas
como apoyo para la identificacion y analisis de iméagenes digitales de enfermedades por parte de
profesionales de la medicina con experiencia en el campo de la salud. El objetivo de los sistemas
CAD es proporcionar un diagndstico preciso, respaldado por el analisis computarizado de millones
de iméagenes para lograr una interpretacion optima. Una de las ventajas de los sistemas CAD es
que el ordenador utiliza su capacidad de analisis profundo de estas imagenes para interpretar la
informacion obtenida, al tener mayor precision que el ojo humano, el uso de esta tecnologia en el
diagnostico puede disminuir el margen de error. Para lograr esto, estos sistemas utilizan técnicas

de aumento de datos, generacion de datos y aprendizaje automatico (Abramoff et al., 2020).

1.4 Preprocesamiento de Iméagenes

En la implementacion de técnicas de inteligencia artificial, el preprocesamiento de datos
es un paso crucial que involucra la limpieza y transformacién de los datos sin procesar, con el fin
de que puedan ser utilizados en la construccion de modelos de aprendizaje automatico. El

preprocesamiento de datos incluye diversas técnicas, tales como la eliminacién de valores
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perdidos, la normalizacion de los datos y la seleccion de caracteristicas significativas para el

modelo.

El proposito del preprocesamiento de datos es garantizar que los datos empleados para el
entrenamiento del modelo sean de dptima calidad, lo que puede mejorar la precision y eficacia de
los modelos de aprendizaje automético. Ademas, el preprocesamiento de datos puede ser una fase
significativa para disminuir el tiempo y el gasto de los proyectos de inteligencia artificial. Esto se
debe a que permite identificar y solucionar posibles errores en los datos de entrada antes de
utilizarlos en el modelo, lo que evita la pérdida de recursos y el retrabajo en fases posteriores. En
resumen, el preprocesamiento de datos es una etapa esencial en la construccion de modelos de
aprendizaje automatico y puede tener un gran impacto en la precision y eficiencia de los modelos
resultantes (Sharma et al., 2020).

1.4.1 Filtrado Gaussiano

El filtrado gaussiano es una técnica de procesamiento de imagenes utilizada para reducir el
ruido y las imperfecciones en las imagenes digitales. Se basa en la aplicaciéon de un filtro que
suaviza la imagen al reducir la intensidad de los pixeles adyacentes al pixel actual, de manera que
se difuminan las transiciones abruptas en la intensidad de los pixeles. La funcién matematica
utilizada para suavizar la imagen se llama funcién gaussiana, la cual tiene una distribucién normal
de probabilidades (Maison et al., 2019).

lustracion 6. Filtro Gaussiano.

1.4.2 Sigma X

La variable sigma (o) en el filtro gaussiano corresponde a la medida de la dispersion de la
distribucion normal de probabilidad que se utiliza para la eliminacion de ruido en una imagen.
Sigma determina la cantidad de suavizado que se aplicara a la imagen, es decir, el tamafio del area
que se considerara para el calculo del suavizado. Un valor mayor de sigma producira un mayor

suavizado y reducira el ruido de alta frecuencia en la imagen, pero también puede perder detalles
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finos y reducir la resolucion de laimagen. Un valor menor de sigma producira un suavizado menor,
pero mantendra mas detalles finos y la resolucién de la imagen. Por lo tanto, el valor de sigma se
selecciona en funcion del nivel de suavizado deseado y de la cantidad de detalles finos que se
deben preservar en la imagen (Yudhana et al., 2022).

1.4.3 Data Augmentation

En inteligencia artificial, él data augmentation (o aumento de datos) La aumentacion de
datos es una técnica utilizada en el preprocesamiento de datos para incrementar el tamafio del
conjunto de datos de entrenamiento. Esta técnica implica la aplicacion de transformaciones a las
imagenes originales, generando nuevas imagenes que comparten caracteristicas similares, pero con
pequefias variaciones que permiten aumentar la diversidad del conjunto de datos. Estas
transformaciones pueden incluir rotaciones, cambios de escala, variaciones en el brillo,
alteraciones en la perspectiva, recortes y otras similares. El objetivo es que el modelo de
aprendizaje automatico pueda reconocer los patrones en los datos de manera mas robusta y
generalizable, ya que se le presenta una mayor variedad de situaciones que pueden encontrarse en
el mundo real (Mushtaqg & Siddiqui, 2021).

En el caso de RD, €l data augmentation se utiliza para crear iméagenes adicionales que
contengan lesiones en diferentes ubicaciones, tamafios y formas, lo que ayuda a entrenar mejor el
modelo para que sea mas eficiente y preciso en la deteccion de estas lesiones en imagenes reales
de pacientes. En el estudio actual, se emplearon diferentes métodos de aumento de datos para
realizar una adecuada preparacion de las imagenes utilizadas en el entrenamiento de los modelos

de aprendizaje automatico:

= Rescale: Esta técnica consiste en redimensionar la imagen a un tamafio especifico. Por
ejemplo, se puede reducir el tamafio de una imagen original de 1000x1000 pixeles a 500x500
pixeles para mejorar el rendimiento del modelo.

= Shear Range: Esta técnica aplica una deformacién en la imagen que produce un efecto de
inclinacion. Es especialmente Util para generar variaciones en las imagenes, lo que ayuda a
mejorar la capacidad del modelo para detectar objetos en diferentes posiciones y angulos.

= Zoom Range: Una técnica utilizada en el procesamiento de imagenes es el cambio de escala,

la cual consiste en modificar el tamafio de la imagen. Al aplicar esta técnica, se pueden generar

16|Pagina



diversas variaciones en el tamario de la imagen, lo que resulta en una mejora de la capacidad
del modelo para detectar objetos en diferentes escalas.

= Validation Split: Se utiliza esta técnica para separar los datos en dos conjuntos: el conjunto
de entrenamiento y el conjunto de validacion. La finalidad del conjunto de validacién es
evaluar el desempefio del modelo durante el proceso de entrenamiento.

= Horizontal Flip: Esta técnica invierte horizontalmente la imagen, lo que genera una imagen
espejo. Esta técnica ayuda a generar variaciones en las iméagenes, lo que mejora la capacidad
del modelo para detectar objetos en diferentes orientaciones.

1.5 Redes neuronales convolucionales

Las CNN (Redes Neuronales Convolucionales) son un modelo de aprendizaje profundo
utilizado ampliamente para el reconocimiento de patrones en sefiales e imagenes. Estas redes estan
compuestas por capas convolucionales que extraen caracteristicas relevantes de las imagenes a
través de filtros que se deslizan sobre la imagen de entrada y realizan operaciones matematicas en
cada pixel. Estas operaciones de convolucion permiten que la red aprenda caracteristicas como
bordes, texturas, formas y patrones mas complejos a medida que se profundiza en las capas (Abed
etal., 2021).

Las redes neuronales convolucionales también incorporan en su estructura capas de
activacion, entre ellas se encuentra la popular funcién de activacion ReLU (Rectified Linear Unit),
que introduce no-linealidades en el modelo, lo que permite la deteccion de patrones mas complejos.
La funcién softmax, por otro lado, se utiliza cominmente en la capa de salida de una CNN para
convertir las salidas en probabilidades que representan la clase mas probable de una imagen. Otras
capas comunes en una CNN incluyen capas de agrupamiento (pooling) y capas totalmente

conectadas (Gomez-Valverde et al., 2019).

El proceso de entrenamiento de una CNN incluye la alimentacion de la imagen de entrada
a través de las capas de la red, seguido del ajuste de los pesos de la red mediante el método de
propagacion hacia atras (backpropagation) de los errores calculados en la salida de la red, como
resultado de la propagacion hacia delante (forward propagation). Las redes convolucionales son
ampliamente utilizadas en tareas de vision por computadora, como la clasificacion de imagenes,

la deteccion de objetos y el reconocimiento de caras, entre otras (Ma et al., 2021).
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llustracion 7. Arquitectura Red Neuronal Convolucional.

1.6 Tipos de arquitecturas de redes neuronales convolucionales

En las Gltimas décadas, el campo de la inteligencia artificial y el aprendizaje automatico ha
experimentado grandes avances Yy, actualmente, las redes neuronales convolucionales son
ampliamente utilizadas para solucionar problemas relacionados con la visién por computadora.
Estos modelos son capaces de aprender patrones y caracteristicas importantes de las imagenes
mediante el uso de filtros convolucionales y capas de pooling. Debido a su capacidad para extraer
caracteristicas Utiles, las redes neuronales convolucionales se han utilizado en diversas
aplicaciones, desde la deteccidn de objetos y la clasificacion de imagenes hasta la segmentacion
de imagenes médicas y la deteccion de fraudes financieros (SivakKumar et al., 2021). Es crucial
tener conocimiento acerca de los diversos modelos de aprendizaje profundo que emplean redes
neuronales convolucionales en el contexto de la visién por computadora, para poder elegir el méas

apropiado en funcién de la tarea que se desea resolver:

1.6.1 EfficientNet

EfficientNet es una red neuronal convolucional (CNN) de aprendizaje profundo creada en
2019 por Tan y un equipo de investigadores, con el propésito de mejorar tanto la precision del
modelo como la eficiencia computacional. La arquitectura se basa en una técnica llamada escalado
compuesto, que optimiza el tamafio de las capas para maximizar la precision mientras se minimiza

el costo computacional.

La estructura de EfficientNet estd compuesta por una serie de bloques que emplean
diferentes técnicas, como la convolucién, el pooling y la activacion, para extraer particularidades
relevantes de la imagen a analizar. EI tamafio de estas capas se optimiza utilizando una técnica de
busqueda en cuadricula que maximiza la precision mientras se mantiene la eficiencia

computacional.
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Ademas de su alta eficiencia computacional, la arquitectura de red neuronal convolucional
EfficientNet ha demostrado ser altamente precisa en una amplia variedad de tareas de vision por
computadora, incluyendo la clasificacion de imagenes, deteccion de objetos y segmentacion
semantica. También ha ganado varios premios en competencias de reconocimiento de iméagenes,
superando a modelos anteriores y estableciendo un nuevo estandar de precisién en modelos de

redes neuronales convolucionales (Liu et al., 2020).
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llustracion 8. Arquitectura Modelo EfficientNet.

1.6.2 Inception

El modelo de Inception, también conocido como GoogleNet, es una red neuronal
convolucional profunda desarrollada por Google en 2014. El propésito principal de Inception es
optimizar la eficiencia de la computacién y disminuir el costo de entrenamiento de modelos
basados en redes neuronales convolucionales. Para lograr esto, el modelo utiliza una arquitectura
de mddulos Inception que combina filtros de diferentes tamafios en una misma capa convolucional.
De esta manera, el modelo puede aprender representaciones complejas y de maltiples escalas en
una sola capa convolucional, lo que reduce la cantidad de parametros y el costo computacional del
modelo (Alamsyah & Fachrurrozi, 2019).

Ademas de esto, otra caracteristica destacada de esta arquitectura es el uso de una capa de
clasificacion adicional que permite a la red aprender caracteristicas mas diferenciadoras y mejorar
la capacidad de generalizacion del modelo. Para lograr esto, la capa auxiliar genera una salida de
clasificacion auxiliar que se combina con la salida final para entrenar el modelo de manera mas
efectiva. Ademas, Inception utiliza técnicas como capas de agrupamiento global y regularizacion
de peso para prevenir el sobreajuste y mejorar la capacidad de generalizacion del modelo.
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lustracion 9. Arquitectura Modelo Inception.
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1.6.3 MobileNet

MobileNet es un modelo de red neuronal convolucional que fue disefiado para ser eficiente en
dispositivos moviles con recursos limitados. Utiliza una técnica llamada ‘“factorizacion de
convolucidén” para reducir la cantidad de operaciones necesarias para procesar una imagen. En
lugar de utilizar convoluciones estandar, MobileNet utiliza convoluciones separables en
profundidad, que dividen una convolucion en dos operaciones separadas: una convolucion espacial
y una convolucion de punto flotante. Esto reduce significativamente la cantidad de operaciones
requeridas y, por lo tanto, hace que el modelo sea méas rapido y eficiente. Ademas, MobileNet
utiliza una técnica llamada “bottleneck™ que reduce el nimero de canales de caracteristicas en una
capa antes de realizar una convolucion costosa, lo que ayuda a reducir ain mas el namero de
operaciones necesarias. MobileNet ha demostrado un rendimiento comparable a modelos mas
grandes y complejos en tareas de clasificacion de imagenes, pero con una fraccion del tamafio y la
complejidad (Edel & Kapustin, 2022).
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lustracion 10. Arquitectura Modelo MobileNet
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1.6.4 ResNet

ResNet (Residual Network) es una arquitectura de red neuronal convolucional desarrollada
en 2015 por el equipo de Microsoft Research. El proposito principal de ResNet es solucionar el
inconveniente del gradiente que desaparece al entrenar una red neuronal profunda. Esto se logra
mediante el uso de bloques residuales, que permiten que los gradientes fluyan de manera mas

efectiva a traves de la red (Liang, 2020).

En lugar de agregar capas de forma secuencial, ResNet utiliza bloques residuales que
contienen atajos (shortcuts) para saltar una 0 mas capas. Estos atajos permiten que los gradientes
fluyan de manera mas directa y evitan que se desvanezcan a medida que pasan por capas profundas.
Los bloques residuales también permiten que la red se vuelva méas profunda sin comprometer el
rendimiento del modelo. Otra caracteristica importante de ResNet es su capacidad de adaptacion
a diferentes tamarios de imagenes. Esto se logra mediante la utilizacion de capas convolucionales
con tamafio de filtro reducido, lo que reduce la cantidad de pardmetros en la red y permite que se

utilice en tareas de clasificacion de imagenes de alta resolucion (Durga & Rajesh, 2022).

ResNet ha sido implementado en diversas tareas de vision computacional, como la
clasificacion de iméagenes, la deteccion de objetos y la segmentacién semantica. Ha logrado
resultados sobresalientes en competiciones como ImageNet y COCO, y ha sido ampliamente

adoptado en la industria y la investigacion.
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lustracion 11. Arquitectura Modelo ResNet

1.6.5 DenseNet

La estructura de DenseNet es un modelo de red neuronal convolucional de gran
profundidad que se destaca por su capacidad de conectar cada capa directamente con todas las
capas subsiguientes en lugar de solo con la siguiente. Esto se conoce como “conexiones densas” y

permite que la informacion fluya a traves de la red de manera mas eficiente y efectiva.
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Ademas de las conexiones densas, el modelo de DenseNet también utiliza capas de
convolucion 1x1 para reducir la dimensionalidad de las caracteristicas y capas de agrupacion
promedio para reducir el tamafio de las caracteristicas. Estas estrategias son Utiles para disminuir
la cantidad de pardmetros y acelerar el proceso de entrenamiento de la red neuronal. Otra
caracteristica importante del modelo de DenseNet es su capacidad para hacer uso eficiente de los
recursos de hardware. Debido a que las capas de convolucion se conectan de manera mas densa,
la red puede aprender de manera efectiva con menos capas y menos parametros que otras

arquitecturas similares (Zhong et al., 2020).

En sintesis, la estructura de DenseNet se compone de capas densas, operaciones de
convolucion de 1x1 y agrupaciones promedio, lo que permite una mayor eficacia y rendimiento en
la arquitectura de la red neuronal convolucional. Ademas, también se aplican técnicas para reducir
la cantidad de parametros y acelerar el entrenamiento del modelo. También es capaz de aprender
de manera efectiva con menos capas y parametros que otras arquitecturas similares, lo que lo hace

eficiente en el uso de los recursos de hardware.

Input

Prediction
Dense Block 3 ° .

3 vl B vl

Dansea Black 1 Dense Block 2

horse”

Bugon

B vl oyl vl {2 e 8 vl B B

LS ITROAUGT

g g
E z
3 z
B B
] ]

lustracion 12. Arquitectura Modelo DenseNet.

A continuacion, se presenta una tabla comparativa que muestra el rendimiento de varios

modelos de aprendizaje automatico al entrenar con el dataset de ImageNet:

Tabla 4. Tipos de redes neuronales convolucionales

Modelo  Profundidad Parametros Precision Caracteristica principal
EfficientNet 7 66 M 90.5 % Coeficientes de escalado de ancho,
profundidad y resolucion
Inception 22 12M 94.1 % Madulos de Inception para extraccion
de caracteristicas
MobileNet 88 42M 91.0% Capas de convolucion divisibles en
profundidad y ancho
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ResNet 152 60 M 96.5 % Enlaces residuales para evitar el
problema del desvanecimiento
DenseNet 201 20M 95.0 % Conexiones densas entre capas para

maximizar el flujo de informacion

1.7 Arquitectura del aplicativo web

1.7.1 Arquitectura MVC
La arquitectura de software denominada Modelo-Vista-Controlador (MVC) se emplea

como un disefio de patrén que divide la I6gica de la aplicacion en tres componentes distintos:

El primer elemento es el Modelo, que gestiona la informacién y los datos de la aplicacion,
como la base de datos y la I6gica de negocio. El segundo elemento es la Vista, que se encarga de
la interfaz de usuario, permitiendo que el usuario vea y modifique los datos. Finalmente, el tercer
elemento es el Controlador, que hace de intermediario entre el Modelo y la Vista, recibiendo las
solicitudes del usuario y modificando los datos del Modelo en consecuencia. La ventaja de utilizar
la arquitectura MVC es que permite una mejor separacion de responsabilidades y una mayor
modularidad del cddigo, lo que facilita la reutilizacion y el mantenimiento del software. Ademas,
permite una mayor escalabilidad y flexibilidad en el desarrollo de aplicaciones (Arianti et al.,
2021).

Patrones de Arquitectura MVC
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e Controllador
Cerebro medifica

controla y decide cémo
se muestran los datos
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ul Datos
presenta el estado
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actual del modelo  seryaliza los establecer

llustracion 13. Estructura de la arquitectura MVC.
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1.7.2 Desarrollo web con PERN stack

La pila PERN es una combinacion de tecnologias utilizadas en el desarrollo de aplicaciones
web, que se compone de las siguientes herramientas: PostgreSQL, Express, React, y Node.js. Esta
pila de tecnologias es especialmente Gtil para aplicaciones web de una sola pagina (SPA) y

aplicaciones web en tiempo real (Muhammad Shameem et al., 2022).

= PostgreSQL s una plataforma de software libre para el manejo de bases de datos relacionales
(RDBMS). Es una de las bases de datos mas populares del mundo y es conocido por su
robustez, escalabilidad y seguridad (Viloria et al., 2019).

= Express es un marco de aplicaciones web de Node.js, que permite construir aplicaciones web
y APIs de manera facil y rapida. Express proporciona una gran cantidad de herramientas para
manejar las solicitudes y respuestas HTTP, permitiendo el desarrollo de aplicaciones web
dindmicas (Sugandhi et al., 2021).

= Lalibreriade JavaScript React esta disefiada para la creacidn de interfaces de usuario. Se utiliza
principalmente para el desarrollo de aplicaciones de una sola pagina (SPA), ya que permite la
creacion de interfaces de usuario altamente interactivas (Jaya & Poornima, 2023).

= Node.js es un marco de trabajo de JavaScript que se utiliza para la creacion de aplicaciones de
servidor en tiempo de ejecucion. Node.js es conocido por su capacidad para manejar grandes

volumenes de solicitudes y su capacidad para escalar horizontalmente (Dutonde, 2022).

1.7.3 Entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico

En el &mbito de la inteligencia artificial y el procesamiento de datos, el entrenamiento de
modelos de aprendizaje automatico es crucial. Este proceso se enfoca en la construccién de un
modelo que pueda aprender y realizar predicciones precisas a partir de un conjunto de datos de
entrenamiento. Para llevar a cabo el entrenamiento de un modelo de aprendizaje automatico, es
esencial contar con una gran cantidad de datos de entrenamiento debidamente etiquetados. Estos
datos se utilizan para alimentar el modelo y ajustar los parametros de este para que pueda hacer
predicciones precisas sobre nuevos datos. El proceso de entrenamiento implica el uso de
algoritmos de optimizacion para minimizar la funcién de pérdida y mejorar la precision del modelo
(Bianco et al., 2019).

Existen varias bibliotecas y herramientas de software para entrenar modelos de aprendizaje

automatico, entre las que destacan Keras y TensorFlow.
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= Keras: Se trata de una libreria de aprendizaje profundo de codigo abierto, programada en
Python, que actla como una capa de abstraccion que se situa por encima de otros frameworks
de aprendizaje profundo, tales como TensorFlow y Theano. Se cred con la finalidad de facilitar
la experimentacion répida y sencilla en el desarrollo de modelos de aprendizaje profundo y
redes neuronales. Con Keras, los desarrolladores pueden construir y entrenar redes neuronales
profundas de manera facil y rapida, sin tener que preocuparse por la implementacion detallada
de los algoritmos de aprendizaje profundo. Keras se enfoca en ser modular y extensible, lo que
permite a los desarrolladores construir modelos personalizados para sus necesidades
especificas. Ademas, Keras cuenta con una amplia gama de capas predefinidas y funciones de
activacion que facilitan la creacion de modelos complejos de aprendizaje profundo (Joseph et
al., 2021).

=  Tensorflow: Se trata de una plataforma de aprendizaje automatico de codigo abierto, creada
por Google, que ofrece una amplia gama de herramientas y funciones para la creacién y
entrenamiento de modelos de alta calidad en el ambito del aprendizaje profundo. Debido a su
facilidad de programacion y flexibilidad, es considerada una de las plataformas mas populares
en este campo.

La metodologia de TensorFlow se fundamenta en la implementacién de grafos de
flujo de datos que detallan la direccion que toman los datos a medida que atraviesan el
modelo. Estos grafos representan las operaciones matematicas necesarias para realizar la
prediccion, que se organizan en capas para facilitar su entendimiento y configuracion. Una
vez que se han definido todas las operaciones necesarias, se ejecuta el grafo de TensorFlow
para generar la salida deseada. Ademas, TensorFlow cuenta con herramientas avanzadas
para la visualizacion de datos, como TensorBoard, lo que permite la observacion de la
evolucion del modelo en tiempo real y facilita la comprension de su funcionamiento.
Asimismo, TensorFlow es capaz de aprovechar al maximo el poder de las GPU y TPU, lo

que acelera el proceso de entrenamiento y reduce el tiempo de calculo (Deng et al., 2020).

En el entrenamiento de modelos, es esencial prestar atencion a la eleccion de
hiperparametros, ya que estos ajustes previos al entrenamiento pueden impactar significativamente

el desempefio del modelo. Entre los hiperparametros mas relevantes se encuentran:
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Tasa de aprendizaje (learning rate): Se refiere a un valor que regula la cantidad de ajustes
realizados en los pesos del modelo durante su entrenamiento. Una tasa de aprendizaje muy
elevada puede provocar que el modelo oscile o incluso diverja, mientras que una tasa de
aprendizaje muy baja puede retardar la convergencia del modelo y hacer que quede atrapado
en un minimo local (TUBA et al., 2022).

Numero de capas ocultas (hidden layers): son las capas entre la entrada y la salida del
modelo. Un ndmero insuficiente de capas puede hacer que el modelo sea demasiado simple
para capturar la complejidad de los datos, mientras que un numero excesivo de capas puede
hacer que el modelo sea demasiado complejo y se sobre ajuste a los datos de entrenamiento
(TUBA et al., 2022).

Numero de neuronas en cada capa oculta (hidden units): son las neuronas que hay en cada
capa oculta. Un namero insuficiente de neuronas puede hacer que el modelo sea demasiado
simple, mientras que un namero excesivo de neuronas puede hacer que el modelo sea
demasiado complejo y se sobre ajuste a los datos de entrenamiento (TUBA et al., 2022).
Funciones de activacion (activation functions): En el proceso de entrenamiento de modelos
de aprendizaje automatico, las funciones de activacion juegan un papel fundamental, puesto
que se aplican a la salida de cada capa del modelo con la finalidad de incorporar no linealidad
a los datos. La no linealidad es importante porque muchos problemas del mundo real no son
lineales en su naturaleza. Dentro de las funciones de activacion mas usuales se encuentra la
funcidn sigmoidal, que es una funcion no lineal aplicada comunmente en las redes neuronales
debido a su habilidad para generar resultados que van de 0 a 1, resultando util para la
clasificacion binaria. Por otra parte, la funcion ReLU (Rectified Linear Unit) se ha convertido
en una funcién de activacion no lineal muy popular por su eficacia en la resolucion del
problema del gradiente desvaneciente, y su simplicidad en la aplicacion. La funcién ReLU
produce una salida cero para valores negativos y una salida lineal para valores positivos.
Finalmente, la funcion Softmax se emplea habitualmente en las capas de salida de una red
neuronal para la clasificacion de maltiples clases. La funcién Softmax produce una distribucion
de probabilidad para cada clase, lo que significa que la suma de las probabilidades de todas las
clases es igual a 1. En sintesis, las funciones de activacion juegan un papel vital en el
desempefio adecuado de las redes neuronales, y seleccionar la funcidn idonea puede tener un

impacto significativo en la precision y efectividad del modelo (TUBA et al., 2022).
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= Tamanfo del lote (batch size): Se refiere a la cantidad de muestras de entrenamiento empleadas
en cada iteracion del algoritmo de optimizacion. Un tamafio de lote demasiado grande puede
hacer que el modelo sea demasiado lento para converger, mientras que un tamafio de lote
demasiado pequefio puede hacer que el modelo tenga problemas de generalizacion (TUBA et
al., 2022).

= Epocas de entrenamiento (epochs): Hace referencia al nimero de veces que el modelo
completa una vuelta por el conjunto de entrenamiento durante el proceso de entrenamiento. Un
namero insuficiente de épocas puede hacer que el modelo no haya aprendido lo suficiente,
mientras que un nimero excesivo de épocas puede hacer que el modelo se sobre ajuste a los
datos de entrenamiento (TUBA et al., 2022).

1.8 Estado del Arte

En los ultimos afios, los avances tecnologicos en inteligencia artificial han impulsado el
desarrollo de herramientas que permiten a los expertos de diferentes campos mejorar la toma de
decisiones mediante modelos de aprendizaje automatico entrenados. En este contexto, diversos
investigadores han aportado modelos de entrenamiento en el ambito de la salud, enfocados
especialmente en la deteccion de retinopatia diabética a través de la asistencia de la vision por

computadora.

La diabetes es una patologia que puede desarrollar retinopatia diabética en los pacientes.
Con tal fin, se han desarrollado modelos de aprendizaje automatico que utilizan redes neuronales
convolucionales para brindar asistencia al personal médico mediante el analisis de iméagenes por
computadora. En la ciudad de Bandung, Indonesia, la "Escuela de Ingenieria Eléctrica e
Informética” del Instituto Tecnoldgico de Bandung llevé a cabo un estudio haciendo uso de la
arquitectura de EfficientNet para la deteccion de dicha patologia. Con el fin de aumentar el
desempefio del modelo, se implementaron técnicas de preprocesamiento que permiten recortar el
centro de la imagen y eliminar los espacios de color negro presentes en ella. El modelo se entreno
mediante el modelo de EfficientNetB4 en una supercomputadora con 64 nucleos y 500 GB de
memoria RAM, obteniendo un porcentaje de precision del 79,22 % para la deteccion de cinco

clases de dicha enfermedad (Gartika et al., 2021).

Durante el afio 2022, un equipo de especialistas de la Universidad de EI Cairo en Egipto

llevd a cabo un anélisis para detectar retinopatia diabética, a través de la utilizacion de una red
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neuronal convolucional, empleando el modelo DenseNet165. Utilizaron el set de datos de APTOS,
una recopilacion de retinopatias del ojo de gran parte de Asia. La clasificacidn se centré en dos
lineas distintas. En primer lugar, se tiene la clasificacion binaria, en la que se asignaron valores 0
a las iméagenes correspondientes a la etiqueta de pacientes sin retinopatia diabética y el valor 1 a
pacientes con retinopatia leve, moderada, severa y proliferativa. Se obtuvo un porcentaje de
precision del 97 %. Ademads, realizaron pruebas de clasificacion mediante cinco clases
mencionadas anteriormente con un preprocesamiento de imagenes mediante filtrado gaussiano. Se
obtuvo una precision del 82 % en un computador de alto rendimiento proporcionado por la

Universidad de El Cairo (Farag et al., 2022).

Por otra parte, la Universidad Internacional Isldmica de Malasia propuso en el afio 2020 un
modelo basado en ResNetl18, dicho estudio se llevo a cabo mediante un proceso de tres etapas
fundamentales: preprocesamiento de imagenes, extraccion de caracteristicas y clasificacion.
Durante la primera fase, se implemento un filtro gaussiano para mejorar el contraste y normalizar
las imagenes. En las siguientes etapas, se utiliz6 la red neuronal de convolucion (CNN) y el modelo
ResNet18 con el conjunto de datos Kaggle, logrando una precision del 70 % en la clasificacion de

cinco niveles de gravedad de la enfermedad (Sallam et al., 2020).

Asimismo, en el afio 2020, investigadores del Instituto Bharath de Educacién Superior e
Investigacion de desarrollé un algoritmo para detectar RD haciendo uso del conjunto de datos
"Indian Diabetic Retinopathy Image Dataset" (IDRiD) y la arquitectura del modelo InceptionV3.
El preprocesamiento de contraste y redimensionamiento de imagen, junto con el modelo
InceptionV3, logrd una precision del 82 % para la deteccion de RD en pacientes con la enfermedad

y sinella (T etal., 2020).

Por otro lado, en Estados Unidos, investigadores del Departamento de Ingenieria Eléctrica
de la Universidad del Estado de California desarrollaron una aplicacion movil basada en la red
neuronal profunda de TensorFlow, que utiliza el modelo MobileNet para la deteccion de RD en
tiempo real. La aplicacién estd basada en una compleja arquitectura de red neuronal, que se somete
a procesos de entrenamiento y prueba con un conjunto de datos conformado por 16 798 imagenes
de fondo de ojo. La precision final del modelo es del 73,3 % y esta optimizado para funcionar en

dispositivos moviles sin necesidad de conexion a Internet (Oladele et al., 2019).
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En sintesis, los hallazgos logrados en estas investigaciones demuestran que la utilizacion

de modelos de redes neuronales convolucionales resulta altamente eficaz para detectar la RD. Los

modelos propuestos en estas investigaciones lograron una alta precision en la clasificacion de

pacientes con y sin la enfermedad, lo que sugiere un gran potencial para su aplicacion clinica en

la deteccidn temprana de RD. Por otra parte, se puede apreciar que las investigaciones previas han

arrojado resultados positivos en la deteccion, utilizando modelos de CNN. Estos resultados son

presentados a continuacion.

Tabla 5. Comparativa Estado del Arte

Estudio Arquitectura Conjunto de

datos

Indonesia (Instituto  EfficientNetB4 No especificado
Tecnologico de

Bandung)

Egipto (Universidad DenseNet165
de El Cairo)

APTOS

Malasia ResNet18 Kaggle
(Universidad

Internacional

Islamica de

Malasia)

India (Instituto Indian Diabetic

Bharath de

InceptionV3
Retinopathy

Preprocesamiento

Recorte central para
eliminar espacios

negros

Filtrado gaussiano

Filtrado gaussiano y

estandarizacion

Redimensionamiento y

ajuste de contraste

Precision

79,22 %
(cinco

clases)

97 %
(binario) y
82 % (cinco

clases)

70 % (cinco

clases)

79 % (cinco

clases)
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Educacién Superior Image Dataset

e Investigacion) (IDRID)

Estados Unidos MobileNet 16 798 imagenes  No especificado 73,3 %
(Universidad del de fondo de ojo (cinco
Estado de clases)
California)
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CAPITULO I
DESARROLLO

2.1 Proceso de la investigacion

El objetivo de este proyecto de investigacion es el desarrollo de una aplicacion web que
haga uso de un modelo entrenado a través de una red neuronal convolucional, que se basa en
bloques residuales, con el fin de mejorar la capacidad de detectar la retinopatia diabética para la
Asociacion Ecuatoriana de Diabetes (AED). En el marco de la planificacion del disefio de la
aplicacion, se elaboré un modelo de entidad-relacion para la base de datos, el cual se presenta a

continuacion:

Lod
L O <&> public
<> public F usuarios
3 diagnosticos id_usuario integer ey
id_diagnostico integer () ced_ula_usuario character v
aryimg({10)

[| fecha_diagnostico date H nombre_usuario character

B retino_imagen bytea varying (100}

@ usuarios_id_usuario intege 8 apellido_usuario character
. ooy varying ({100}

@ pacientes id paciente inte :’_i‘; email_usuario character va
-' :er —ep 2] rying(100)

H retino_diagnostico charact "\‘I) celular_usuario character v
= - aryimg {10}

er varying({s0)
(3} nickname_usuario characte
r varying{50)

oy = contrasena_usuario charac
ter varying(512)
/'> public A2 roles_id_rol integer
| pacientes

id_paciente infeger

(1) cedula_paciente character

varying(10) oY
;:1 nombre_paciente character .
varying(100) <> public
f apellido_paciente characte S roles
r varying(100) id_rol integer —f—
g nac_paciente date H nombre_rol character varyi
(x) email_paciente character v nai{50)
arying(100)

."1':_. celular_paciente character
varying(10)

llustracion 14. Base de datos aplicacion web

2.2 Metodologia cascada como marco de trabajo

En el marco de este proyecto de tesis, se desarrollara de un software de deteccion del nivel
de retinopatia diabética utilizando la metodologia cascada. Esta metodologia se caracteriza por ser
un proceso lineal que divide el desarrollo del software en diferentes fases de proyecto. Cada una
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de estas fases se plantea como una hipotesis de partida para la siguiente y constituye uno de los

marcos de trabajo mas utilizados en la ingenieria de software (Heriyanti & Ishak, 2020).

Es importante sefialar que el modelo en cascada fue presentado por Winston W. Royce,

experto en informatica, y esta integrado por siete fases que se desarrollan en distintas iteraciones:

Requisitos del sistema
Requisitos del software
Anélisis

Disefio
Implementacion

Prueba

N o ok~ e

Servicio

No obstante, existen diferentes variantes del modelo cascada de desarrollo de software. En
el contexto de esta investigacion, se ha optado por enfocarse en una version particular del modelo
cascada, que consta de cinco fases en lugar de las siete definidas por Royce (Dewi et al., 2021).
En esta variante, las fases 1, 2 y 3 se fusionan en un unico proceso de planificacion, el cual se

centra en el andlisis de los requisitos del software:

Analisis: fase de analisis, planificacion y definicion de los requisitos.
Disefio: etapa de disefio, arquitectura y especificacion del sistema.
Implementacién: proceso de programacién y pruebas unitarias.

Verificacion: fase de validacion y pruebas de integracion del software.

ok~ w0 N PE

Mantenimiento: etapa de entrega, mejora y mantenimiento continuo del sistema.

E“ ¢
Documento r ‘
de disefio
Implementacién
Arquitectura .

de software
Software

lustracion 15. Estructura del modelo cascada
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2.2.1 Andlisis

El propodsito de esta etapa consiste en recopilar una cantidad exhaustiva de informacion
acerca de los requerimientos del proyecto. Con tal fin, es posible emplear diversas metodologias,
entre ellas, entrevistas, cuestionarios y narrativas de usuario. Es fundamental que, al finalizar esta
fase, los requisitos del proyecto estén bien definidos y sean comprensibles para todos los

involucrados en el mismo (Herawati et al., 2021).

2.2.2 Disefo

Una vez que se hayan obtenido los requerimientos, se procede a establecer la arquitectura
del software que seré objeto de desarrollo. En esta etapa inicial no se realiza ninguna codificacion,
sino que se establecen especificaciones detalladas, tales como el lenguaje de programacién que se
utilizara o los requisitos de hardware necesarios para el correcto funcionamiento del software a
crear (Widadi et al., 2021).

2.2.3 Implementacion

En esta etapa, se procede a realizar la codificacion del software, teniendo en cuenta la
informacidén adquirida, con el fin de crear un producto funcional a partir de ello. Por lo general, la
implementacién del codigo se realiza en fragmentos pequefios, que posteriormente se integran al
final de esta etapa o al principio de la siguiente, dependiendo del proceso de desarrollo utilizado
(Rumetna et al., 2022).

2.2.4 Verificacion

Una vez que se ha concluido con la fase de codificacion del producto, se inicia la etapa de
pruebas, en la cual el equipo correspondiente se encarga de identificar y reportar cualquier posible
inconveniente que pudiera existir de forma sistematica. En el caso de que se identifiquen
problemas graves, el proyecto puede verse en la necesidad de retroceder a la primera fase del
proceso para llevar a cabo una reevaluacion del mismo (Sudrajat et al., 2019).

2.2.5 Mantenimiento

El objetivo principal de esta fase es garantizar la estabilidad y seguridad del software, asi
como su capacidad de adaptarse a posibles cambios en el entorno en el que se utiliza. Para ello, se
realizan diferentes actividades, como la correccion de errores, la actualizacion de la documentacion
técnica, la mejora de la eficiencia del cddigo y la incorporacion de nuevas funcionalidades (Aldi,
2022).
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2.3 Gestion del proyecto con base en el modelo cascada

2.3.1 Andlisis

Para el desarrollo del proyecto, es necesario realizar un acercamiento al usuario final con
el objetivo de comprender su situacion actual, identificar sus necesidades y problemas, y utilizar
esa informacién para encontrar soluciones adecuadas. Por esta razén, se llevd a cabo una
investigacion de campo para obtener un conjunto de datos local de Retinopatias Diabéticas, las
cuales se clasificaron segin una escala determinada (Tabla 6). Este procedimiento resulta vital
para garantizar que el proyecto cumpla con las expectativas del usuario final y, consecuentemente,
contribuya a su éxito. Por lo tanto, durante esta etapa del proyecto se destaca la importancia de
establecer una relacion sélida con el usuario final y recabar informacién detallada acerca de sus

requerimientos:

Tabla 6. Etiquetas set de datos AED

Valor Numérico Diagndstico

0 No Retinopatia
1 Leve

2 Moderada

3 Severa

4 Proliferativa

En el proceso de investigacion, se logré obtener un set de datos que consta de 3,544
iméagenes de la retina del ojo de pacientes afectados por la patologia de Retinopatia Diabética en
sus distintos niveles. Con el fin de clasificar estas imagenes, se trabajo en colaboracion con un
experto en la materia. Los resultados de esta labor se exponen en la llustracion 16 y en la Tabla 7,

detallandose de forma minuciosa a continuacion:

Tabla 7. Numero de imagenes AED clasificadas por tipo de diagndstico

Tipo de Diagnostico Numero de imagenes recolectadas
No retinopatia 1746
Leve 370
Moderada 940
Severa 193
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Proliferativa 295

Number of pictures of each category

1750

1500

1250

1000

Label

750

500

250

Mo_Retinopatia Moderada Leve Proliferativa Severa
lustracion 16. Clasificacion de iméagenes dataset AED

Con el propésito de respaldar el proceso de entrenamiento de los datos, se realiz6 una
busqueda bibliografica a fin de recabar informacion sobre el conjunto de datos EyePACS, el cual
es proporcionado por la California Health Foundation y se encuentra de acceso publico. Este set
de datos contiene un total de 35,126 imagenes, las cuales se clasificaron segun los diferentes tipos

de RD. La clasificacion especifica por tipo de retinopatia diabética se presenta a continuacion:

Tabla 8. Numero de imagenes EyePACS clasificadas por tipo de diagnostico

Tipo de Diagnostico Numero de imagenes recolectadas
No retinopatia 25810
Leve 2443
Moderada 5292
Severa 873
Proliferativa 708

Una vez recopilada la muestra y los requisitos necesarios, se procedio a acercarse al
personal de la AED con el objetivo de definir los requerimientos funcionales del aplicativo a
entregar. Para ello, Se emple0 la técnica de recoleccion de datos de Historias de Usuario.
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2.3.1.1 Historias de Usuario

Se definid una técnica de estimacion de tiempo y de prioridad para las historias de usuario.
En cuanto a la estimacion de tiempo, se establecié un proceso para determinar el tiempo necesario
para cumplir con cada historia de usuario. En cuanto a la prioridad, se utilizé una técnica que
permitio establecer el grado de importancia de cada historia de usuario en relacién con el objetivo

general del proyecto. Los detalles de estas técnicas se presentan a continuacion:

e Técnica de estimacion: Para llevar a cabo una estimacion precisa del proyecto, se ha
optado por emplear la técnica T-shirt. Esta técnica consiste en asignar a cada historia
de usuario un tamafio, que varia desde XS hasta XL, indicando asi un lapso para su

desarrollo, como se ejemplifica en la Tabla 9.

Tabla 9. Estimacion relacionada con el intervalo de dias.

Tamafio Dias
XS 0-1
S 2-6
M 7-13
L 14-20
XL 21-100

e Prioridad: Es fundamental considerar la perspectiva del usuario y lo que es esencial
para €l al determinar los requisitos. Por esta razon, se utiliza la técnica de las historias
de usuario, las cuales se priorizan en diferentes niveles mediante el uso de la escala
de Likert. Esta escala evalta la importancia de cada historia de usuario en una nivel
de 1 a5, donde 1 indica prioridad baja y 5 indica un nivel de prioridad alto.

e Listado historias de usuario:

Tabla 10. Registro de las historias de usuario

ID Titulo Prioridad Estimacion
HU-01 Creacion de un inicio de sesion para autenticacion de 3 S
usuarios
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HU-02 Registro de usuarios 5 S
HU-03 Registro de pacientes 5 S
HU-04 Listado de usuarios 4 M
HU-05 Listado de pacientes 4 M
HU-06 Editar de usuarios 2 S
HU-07 Editar de pacientes 2 S
HU-08 Eliminar usuarios 3 S
HU-09 Eliminar pacientes 3 S
HU-10 Seleccionar el paciente a diagnosticar retinopatia 5 L
diabética dentro de la aplicacién web
HU-11  Cargar a la aplicacion web la retinografia del paciente 5 L
HU-12  Realizar un diagndstico de retinopatia diabética dentro 5 L
de la aplicacion web
HU-13  Listar los diagndsticos de retinopatia diabética de todos 5 L
los pacientes dentro de la aplicacion web
HU-14 Consultar diagnostico de un determinado paciente de 2 S
retinopatia diabética dentro de la aplicacion web
HU-15  Listar los diagndsticos de retinopatia diabética de todos 5 L
los pacientes dentro de la aplicacién web
HU-16  Consultar diagnosticos de un determinado paciente de 2 S

retinopatia diabética dentro de la aplicacion web

e Desglose de historias de usuario:

Tabla 11. HUO1-Creacion de un inicio de sesion para la autenticacién de usuarios

Creacion de un inicio de sesion para autenticacion de usuarios
ID: HU-01 Dependencia: Ninguna
Prioridad: 3 Estimacion: S
Descripcion: Como usuario de la aplicacion web, mi requerimiento es ingresar al sistema

mediante un formulario de inicio de sesion.
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Prueba de aceptacion: El inicio de sesion es utilizado por el usuario como medio de acceso a
la aplicacion web, y la validacion de los datos se realiza por medio de un token Unico generado
para cada sesion.

Tabla 12. HUO2-Registro de usuarios

Registro de usuarios

ID: HU-02 Dependencia: Ninguna
Prioridad: 5 Estimacion: S
Descripcion: Como administrador de la aplicacion web deseo ingresar la informacion de un
nuevo usuario y esta se almacene en un base de datos de registros Unicos.
Prueba de aceptacion: Dentro de la aplicacion web, el administrador hace uso de un formulario
de registro, y el sistema cuenta con la capacidad de validar la informacion de la cédula del
usuario. Ademas, la informacion del correo electrénico y contrasefia es validada por medio de
una encriptacion hash.

Tabla 13. HUO3-Registro de pacientes

Registro de pacientes

ID: HU-03 Dependencia: Ninguna
Prioridad: 5 Estimacion: S
Descripcion: Como empleado de la aplicacion web deseo ingresar la informacion de un nuevo
paciente y esta se almacene en un base de datos de registros Unicos.
Prueba de aceptacion: Para el registro de pacientes por parte de los empleados en la aplicacién
web, se dispone de un formulario que permite validar la informacién de la cédula del paciente.
Ademas, el correo electronico proporcionado por el empleado es validado mediante una técnica
de encriptacion hash.

Tabla 14. HUO4-Listado de usuarios

Listado de usuarios
ID: HU-04 Dependencia: Ninguna
Prioridad: 4 Estimacion: M
Descripcion: Permite ver una lista con la informacion de todos los usuarios registrados en la

aplicacion web, como administrador.
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Prueba de aceptacion: El administrador tiene la capacidad de acceder a una lista con

informacion detallada de todos los usuarios registrados en la aplicacion web.

Tabla 15. HUO5-Listado de pacientes

Listado de pacientes
ID: HU-05 Dependencia: Ninguna
Prioridad: 4 Estimacion: M
Descripcion: Como empleado de la aplicacion web deseo listar la informacién de todos los
pacientes registrados.
Prueba de aceptacion: El personal puede ver toda la informacion de los pacientes registrados
en la aplicacion web.
Tabla 16. HUO6-Busqueda de empleado

Busqueda de empleado
ID: HU-06 Dependencia: Ninguna
Prioridad: 3 Estimacion: M
Descripcion: Como administrador de la aplicacién web deseo buscar un empleado registrado
mediante su nimero de cédula o nombre completo.
Prueba de aceptacion: EI administrador puede realizar busquedas de empleados mediante su

namero de cédula o nombre completo.

Tabla 17. HUO7-Busqueda de paciente

Busqueda de paciente
ID: HU-07 Dependencia: Ninguna
Prioridad: 3 Estimacion: M
Descripcion: Como empleado de la aplicacion web deseo buscar un paciente registrado

mediante su nimero de cédula o nombre completo.
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Prueba de aceptacion: El empleado puede realizar busquedas de pacientes mediante su nimero
de cédula o nombre completo.
Tabla 18. HUO8-Editar Empleado

Editar de empleado
ID: HU-08 Dependencia: Ninguna
Prioridad: 2 Estimacion: S
Descripcion: Como administrador de la aplicacion web deseo editar la informacién de los
empleados registrados.
Prueba de aceptacion: El administrador edita los datos de los empleados y los actualiza en la
BDD.
Tabla 19. HUO09-Editar Pacientes

Editar de pacientes
ID: HU-09 Dependencia: Ninguna
Prioridad: 2 Estimacion: S
Descripcion: Como empleado de la aplicacion web deseo editar la informacidn de los pacientes
registrados.
Prueba de aceptacion: El usuario con perfil de empleado tiene la capacidad de modificar la

informacién de los pacientes y almacenarla en la base de datos actualizada.

Tabla 20. HU10-Eliminar empleados

Eliminar empleados
ID: HU-10 Dependencia: Ninguna
Prioridad: 4 Estimacion: S
Descripcion: Como administrador de la aplicacion web deseo eliminar empleados cuando sea
necesario dentro de la aplicacion web.
Prueba de aceptacion: El administrador puede eliminar a un empleado dentro de la aplicacion
web y actualizar su estado en la base de datos.
Tabla 21. HU11-Eliminar Pacientes

Eliminar pacientes

ID: HU-11 Dependencia: HU-05, HU-07
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Prioridad: 3 Estimacion: S
Descripcion: Como empleado de la aplicacion web desea eliminar a un paciente de la aplicacion

web cuando sea necesario.
Prueba de aceptacion: ElI empleado puede eliminar a un paciente dentro de la aplicacion web

y actualizar su estado en la base de datos.

Tabla 22. HU12-Seleccionar el paciente a diagnosticar retinopatia diabética dentro de la

aplicacion web

Seleccionar el paciente a diagnosticar retinopatia diabética dentro de la aplicacion web

ID: HU-12 Dependencia: HU-05, HU-07
Prioridad: 5 Estimacion: L
Descripcion: Como empleado de la aplicaciéon web deseo seleccionar paciente para ser
diagnosticado mediante el software elaborado.
Prueba de aceptacion: EIl empleado puede seleccionar un paciente a la vez antes de realizar el
diagnostico.

Tabla 23. HU13-Cargar a la aplicacion web la retinografia del paciente

Cargar a la aplicacion web la retinografia del paciente
ID: HU-13 Dependencia: HU-12
Prioridad: 5 Estimacion: L
Descripcion: Como empleado de la aplicacion web deseo subir un archivo de tipo imagen de
una retinografia del paciente.
Prueba de aceptacion: El empleado puede subir una imagen de la retina del ojo por paciente
dentro de la aplicacion web. La imagen por analizar debe Unicamente ser aceptada en formato

png.
Tabla 24. HU14-Realizar un diagnostico de retinopatia diabética dentro de la aplicacion web

Realizar un diagnostico de retinopatia diabética dentro de la aplicacion web
ID: HU-14 Dependencia: HU-13
Prioridad: 5 Estimacion: L
Descripcion: Como empleado de la aplicacién web deseo diagnosticar de manera automatizada

y determinar el nivel de retinopatia diabética que tiene el paciente.
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Prueba de aceptacion: La aplicacion permite al empleado realizar un diagnéstico automatizado
de la retinopatia diabética y almacenar los resultados en una base de datos para su posterior

registro.
Tabla 25. HU15-Listar los diagndsticos de retinopatia diabética de todos los pacientes dentro de

la aplicacion web

Listar los diagnosticos de retinopatia diabética de todos los pacientes dentro de la
aplicacion web
ID: HU-15 Dependencia: HU-14
Prioridad: 5 Estimacion: L
Descripcion: Como empleado de la aplicacién web deseo listar los datos los diagnosticos
obtenidos de todos los pacientes.
Prueba de aceptacion: EI empleado puede listar los datos, los diagnésticos obtenidos de todos

los pacientes y organizarlos por fecha de diagndstico.

Tabla 26. HU16-Consultar diagndésticos de un determinado paciente de retinopatia diabética

dentro de la aplicacion web

Consultar diagnosticos de un determinado paciente de retinopatia diabética dentro de la
aplicaciéon web

ID: HU-16 Dependencia: HU-14

Prioridad: 2 Estimacion: S

Descripcion: Como paciente de la aplicacion web deseo consultar mi diagnostico dentro de la

aplicacion web mediante mi correo electronico y contrasefia. Se debe visualizar los diagnosticos

correspondientes solo al paciente.

Prueba de aceptacion: El paciente puede consultar sus diagnosticos ingresando sus

credenciales, en caso de no disponer de diagndsticos el sistema emitira una alerta.

2.3.2 Disefo
A partir de los requisitos obtenidos en la etapa de analisis, se procedio a la elaboracion del

disefio de la aplicacion web. Este proceso es esencial para asegurar que el producto final cumpla
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con las funcionalidades y especificaciones requeridas. En la llustracion 17 se presenta el esquema

preliminar del disefio de la aplicacidn, el cual sera la base para la programacion del software.

Se debe resaltar que en esta etapa se consideraron factores como la facilidad de uso, la
disponibilidad y la capacidad de navegacion de la aplicacion web, para asegurar una experiencia
de usuario satisfactoria. Se emple6 un enfoque centrado en el usuario, que posibilitd la
identificacion de las necesidades y expectativas de los usuarios finales y, por ende, la elaboracion

de una interfaz que cumpla con sus requisitos.

Leve

Moderada

No Retinopatia
Severa

Proliferativa

llustracion 17. Diagrama de la solucién propuesta

La aplicacion web cuenta con varios componentes, entre ellos la capa de administracion,
cuya funcién principal es gestionar los pacientes y usuarios registrados en el aplicativo, asi como
también controlar el acceso a las diferentes funciones, como: registro de pacientes, inicio de sesion
y la realizacion de diagnosticos. El administrador y el personal de la AED se apoyaran en la capa

de micro servicios para realizar acciones de insercion, actualizacion, listado y eliminacion de datos.

La aplicacién se conectara con el modulo de preprocesamiento de imagenes, que incluird
el mejor modelo entrenado en la etapa de machine learning. En esta fase se utilizardn modelos de
redes neuronales convolucionales, incluyendo: EfficientNet, ResNet, DenseNet, MobileNet e
Inception, para determinar el modelo que tenga mejor rendimiento y, asi, poder realizar las
predicciones de manera eficiente. Una vez seleccionado el modelo, la aplicacion enviara una
imagen a través de la capa de micro servicios para su preprocesamiento y analisis. El propdsito de
la aplicacion es realizar predicciones asistidas por visién en computadora e identificar patrones

para determinar el nivel de retinopatia diabética del paciente.
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2.3.3 Implementacién
Para esta investigacion, se ha considerado como etapa incial la preparacion para el
entrenamiento de cinco modelos de aprendizaje automatico. A continuacion, se expondran los

detalles correspondientes a cada uno de ellos:

Tabla 27. Modelos de aprendizaje automatico entrenados

Modelo
EfficientNetV2S
ResNet152V2
DenseNet201
MobileNetV2
InceptionV3

2.3.3.1 Andlisis y carga del set de datos EyePACS y los datos locales (AED)

En este proyecto se ha decidido crear un conjunto de datos integrado para el proceso de
carga de informacion, el cual se compone de las mejores muestras obtenidas en la etapa de analisis.
Ademas, se ha empleado una libreria de Python con el fin de manejar los archivos y lograr la
unificacién del conjunto de datos en este proyecto de investigacion. en conjunto con la herramienta
Pandas para crear un dataframe de entrenamiento que contenga la ruta de la imagen en el equipo
y la correspondiente etiqueta de diagndstico de cada imagen. Se ha realizado este proceso para

simplificar el trabajo posterior, tal como se muestra en la lustracion 18.

llustracion 18. Set de Datos Unificado

2.3.3.2 Visualizacion del set de datos unificado

El siguiente paso en este proceso de pre entrenamiento consiste en visualizar el dataset
recopilado. Para ello, se empled la biblioteca de Pylot proporcionada por Matplotlib en Python,
con el fin de visualizar las retinografias diabéticas junto con sus respectivas etiquetas, tal como se

ilustra en la llustracion 19.
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No_Retinopatia Moderada Moderada

Leve

No_Retinopatia Severa Severa No_Retinopatia

lustracién 19. Set de datos unificado

2.3.3.3 Filtrado Gaussiano de las imégenes de entrenamiento

Para mejorar la precision del modelo que se entrenara, se aplico la técnica de
preprocesamiento gaussiano y redimensionamiento de iméagenes. Para ello, se utilizé un cédigo de
programacion que recorre las rutas de las imagenes, consulta el nivel de retinopatia del paciente,
aplica el filtro gaussiano y las guarda en una nueva ruta con una dimension de 224 pixeles por 224
pixeles (llustracion 20).

for in (sorted( .unique())):
if == 0:
for i, (idx, ) in ( ( . [ [ N = 1.sample( [e],).iterrows())):
=y {row[* ‘13
=° +row[” 1+
= Jimread( )
= .addweighted( , 4, .GaussianBlur( > (0,0), ), -4, 128)
= .resize( , (224, 224))
-imwrite( o )
if ="
for i, (idx, ) in ( ( c [ [ N = ].sample( [1],).iterrows())):
=7 {row[* ‘13
= - “+row[ ! 1+
= .imread( )
= -addweighted( 5 dly -GaussianBlur( , (0,0), ), -4, 128)
= .resize( , (224, 224))
.imwrite( 9 )

lustracion 20. Filtrado Gaussiano y redimension de imagenes

El proceso de ejecucion de la tarea requerida se realiza dentro de un lapso de tiempo
determinado por los recursos computacionales disponibles. A continuacion, se muestran los

resultados generados a partir de este proceso:
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lustracion 21. Imagen previa al llustracion 22. Imagen con filtrado

preprocesamiento Gaussiano

Es posible observar que esta técnica se emplea con el propoésito de resaltar las lesiones
oscuras y claras en las imagenes de fondo del ojo, de manera que se pueda mejorar la tasa de

aprendizaje del modelo que se encuentra en proceso de entrenamiento.

2.3.3.4 Definir set de entrenamiento y test
En este apartado se usa el siguiente codigo para llevar a cabo la segmentacion del conjunto
de datos en entrenamiento y prueba. Se ha optado por separar el 90% de las imagenes de retina

para el entrenamiento y el 10% restante para la validacidén, como se muestra en la ilustracién 23.
s = train_test split( 5 =0.9, =True,
llustracion 23. Segmentar set de entrenamiento y test

2.3.3.5 Aumento de datos de entrenamiento

Para mejorar el aprendizaje de los modelos de aprendizaje automatico, se ha utilizado la
técnica de aumento de datos, que implica la aplicacion de una serie de transformaciones a las
iméagenes de entrenamiento, tales como reescalado, enderezamiento, giro horizontal y rotacién. El
propdsito de esta técnica es aumentar la cantidad de datos disponibles para el entrenamiento de la
red neuronal convolucional. A continuacion se detalla como se implementd esta técnica en la

presente investigacion:
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def cre

e
Q)
I
(s}

lustracion 24. Aumento de Datos

La figura presenta el uso de diferentes algoritmos de aumento de datos para la fase de
preprocesamiento de imagenes. En particular, se aplica una resolucion escalada de 1./255 que
normaliza los valores de pixeles a un rango de 0 a 1. Asimismo, se utiliza una transformacién de
corte de la imagen con un rango de -0.2 a 0.2, lo que produce una deformacion en la forma de la
imagen en un angulo dado. Ademas, se emplea un volteo horizontal aleatorio para generar mas
variaciones en los datos de entrenamiento y, por Gltimo, se realiza una rotacién de 30 grados en
cada imagen. La finalidad de estas técnicas es aumentar la variabilidad del dataset de

entrenamiento y mejorar la capacidad de difusion del modelo CNN.

2.3.3.6 Entrenamiento del modelo

Es necesario en primer lugar definir el input shape que serd el mismo para todos los
modelos. En este caso, se ha definido dicho valor a partir del tamafio de las imagenes que se
utilizaran en el entrenamiento, una vez pre procesados, las cuales tienen un tamafio de 224 x 224
pixeles, y teniendo en cuenta los 3 canales de salida de color RGB. Por lo tanto, el valor del

input_shape se ha establecido como (224, 224, 3).

Efficientnetv2Bo(

~—
L

trainable

lustracion 25. Definicion de input shape
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Después de cargar el modelo a entrenar, se llevd a cabo la impresidn por consola de la arquitectura
de cada red neuronal elegida para entrenar las muestras. A continuacion, se presentan los modelos

entrenados:

lustracion 26. Arquitectura del modelo DenseNet201
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Layer (type)

output Shape Param #

Connected to

input_7 (InputLayer) [(None, 224, 224, 3 @

)]

Convl (Conv2D) (None, 112, 112, 32 864

)

bn_Convl (BatchNormalization) (None, 112, 112, 32 128

)

Convi_relu (RelU) (None, 112, 112, 32 ©

)

expanded_conv_depthwise (Depth (None, 112, 112, 32 288
wiseConv2D) )

expanded conv_depthwise BN (Ba (None, 112, 112, 32 128

tchnormalization) )

expanded_conv_depthwise_relu ( (None, 112, 112, 32 ©
ReLU) )

Total params: 2,439,109
Trainable params: 181,125
Non-trainable params: 2,257,984

[1

["input_7[e][e]"]

['convi[e][e]']

["bn_convi[e][e]"]

["Convi_relu[e][e]"]

[ 'expanded conv_depthwise[®][0]"]

[ "expanded_conv_depthwise_BN[@][e

1']

lustracion 27. Arquitectura del modelo MobileNetV2

Layer (type)

Output Shape Param #

Connected to

[(None, 224, 224, 3 @

)]

input_2 (InputLayer)

rescaling (Rescaling) (None, 224, 224, 3) ®
normalization (Normalization) (None, 224, 224, 3) @

stem_conv (Conv2D) (None, 112, 112, 32 864

)

stem bn (Batchnormalization) (None, 112, 112, 32 128

)

stem activation (Activation) (None, 112, 112, 32 @

)

blockla project conv (Conv2D) (None, 112, 112, 16 4608

)

blockla project bn (BatchNorma (None, 112, 112, 16 64

lization) )

Total params: 6,100,437
Trainable params: 181,125
Non-trainable params: 5,919,312

[1

[*input_2[e][e]"]

['rescaling[e][e]"]

['normalization[@][e]"]

['stem conv[@][0]"]

['stem bn[e][e]"]

[ 'stem_activation[@][e]"]

[ 'blockla project conv[e][e]']

llustracion 28. Arquitectura del modelo EfficientNetV2S
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Layer (type) output Shape Param # Connected to
input_2 (InputLayer) [(None, 224, 224, 3 @ [1
)]
convl pad (ZeroPadding2D) (None, 23@, 230, 3) @ ['input_2[e@][6]"']
convl conv (Conv2D) (None, 112, 112, 64 9472 ['convl pad[e][e]']
)
pooll_pad (ZeroPadding2D) (None, 114, 114, 64 @ [ 'convi_conv[e][e]"]
)
pooll pool (MaxPooling2D) (None, 56, 56, 64) @ [ 'pooll pad[e][e]']
conv2_blockl preact bn (BatchN (None, 56, 56, 64) 256 [ 'pooll pool[e][e]"]
ormalization)
conv2_blockl preact relu (Acti (None, 56, 56, 64) @ [ 'conv2_blockl preact bn[e][e]']
vation)
conv2_blockl_1_conv (Conv2D)  (None, 56, 56, 64) 4096 [ 'conv2_blockl_preact_relu[@][e]"

Total params: 23,844,229
Trainable params: 279,429

Non-trainable params: 23,564,800

]

lustracion 29. Arquitectura del modelo ResNet152V?2

Layer (type) Output Shape Param # Connected to
input_3 (InputLayer) [(None, 224, 224, 3 @ [1

)]
conv2d (Conv2D) (None, 111, 111, 32 864 ['input_3[e][e]"]

batch_normalization (BatchNorm

alization)

activation (Activation)

conv2d_1 (Conv2D)

batch_normalization 1 (BatchNo

rmalization)

activation_1 (Activation)

Total params: 22,082,213
Trainable params: 279,429

Non-trainable params: 21,802,784

)

(None, 111, 111, 32 96

)

(None, 111, 111, 32

)

(None, 109, 109, 32

)

2]

9216

None, 109, 109, 32 96
1] B 3

)

(None, 109, 109, 32 @

)

['conv2d[e][e]']

[ 'batch_normalization[e][e]"]

['activation[e][e]"]

['convad 1[e][e]"]

[ 'batch_normalization_1[e][e]"]

lustracion 30. Arquitectura del modelo InceptionV3
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Cada modelo tiene una arquitectura definida, pero se destaca que el modelo ResNet152V?2
dispone de la mayor cantidad de pardmetros de entrenamiento. Para las neuronas, se ha elegido
utilizar 5 neuronas debido a que la clasificacion se basa en 5 categorias previamente definidas. La
funcion de activacion utilizada en el modelo seleccionado es softmax, ya que este modelo es méas
adecuado para el problema de clasificacion que estamos tratando de resolver. El optimizador
seleccionado es Adam, debido a que su funcionalidad se basa en la estimacion adaptativa de
momentos y se acopla bien a nuestra Red Neuronal Convolucional (CNN). En cuanto a la funcién
de pérdida, se ha escogido la técnica de entropia cruzada, ya que nuestro modelo es de clasificacion
de mdltiples clases, pues tiene 5 etiquetas. En términos de codigo, quedaria definido de la siguiente

manera.:

input

( ) output)

lustracion 31. Definicion de parametros optimizadores y de pérdida.

El siguiente paso es llevar a cabo el entrenamiento de cada uno de los modelos. Para cada
uno de ellos, se ha definido un total de 50 épocas de entrenamiento. Tras finalizar el proceso, se
ha obtenido como resultado que el modelo ResNet152V2 ha obtenido los mejores resultados, lo

cual puede ser visualizado en la imagen a continuacion.:

lustracion 32. Valor de Accuracy de los modelos
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2.3.3.7 Evaluacion de los resultados obtenidos

Se tomo en cuenta la precision, pérdida, valor de exactitud, f1-score y recall. Los resultados
obtenidos se basan en la prediccion de RD de las imagenes del dataset de prueba, el cual
corresponde al 10% del total de los datos. El modelo ResNetl52V2 demostr6 un mejor
comportamiento y porcentajes en el entrenamiento y evaluacion, obteniendo las siguientes

puntuaciones:

llustracion 33. Resultados de evaluacion ResNet152V2

Normalized Confusion Matrix

- 08

Moderada

No_Retinopatia 0.0054

Praliferativa

Severa

-0.0

Leve Maoderada No_Retinopatia Proliferativa Severa

lustracion 34. Matriz de confusion ResNet152V2

Los resultados obtenidos en la prediccion de las retinografias son excelentes, ya que el
modelo entrenado ha conseguido una precision del 95 % en la deteccion de aquellas que no

presentan signos de RD. Sin embargo, la precision para la deteccion de RD severa es del 70 %,
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para la deteccion de retinografias con diagnostico moderado es del 67 %, para la fase proliferativa
es del 62 % y para la deteccion de RD leve es del 56 %. A pesar de esto, estos resultados son
favorables, ya que los modelos entrenados mediante diferentes técnicas no superan el 82 % en la
clasificacion de estas 5 clases. Se han generado dos gréficas para un mayor entendimiento de la

curva de precision y pérdida:

Accuracy
082 1
0.80 1
0.78 -
0.76 -
0.74 -
072 1
0,70 1
— accuracy
0681 | val_accuracy
0 10 20 30 a0 50

lustracion 35. Gréafica de Accuracy ResNet152V2

Loss
— loss
0.3 val_loss
08
07
0a
05
0 10 20 £l 40 50

lustracion 36. Gréafica de pérdida ResNet152V?2

2.3.3.8 Funcion de prediccién de retinopatia diabética
Se ha creado una funcion para predecir la retinopatia diabética a partir de una imagen, la
cual recibe como entrada una archivo codificado en base64. Esta funcion carga la imagen y la

procesa, redimensionandola y convirtiéndola en un arreglo. Luego, se remodela el arreglo a una
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matriz de 4 dimensiones y se utiliza el modelo para realizar la prediccion. Finalmente, con la ayuda
de la libreria Matplotlib, se imprime la imagen y su respectiva prediccion. A continuacion, se

muestra el codigo utilizado para esta funcion.:

from sklearn.metrics import confusion_matrix, classification_report
import PIL

.append(i

onvirtienao L

img= np.asarray(img,

mal iz7zando [a 1 (
maLizanao La umagen

delando la imagen a una ma
img.reshape(-1, 224, 224, 3)
ar La prediccion del model

model .predict(img)

r el indice correspondiente al valor mds alto en pred
st
plt.xlabel("Prediccion: " + prediction[e])

plt.imshow(image[®@])
plt.show()

lustracion 37. Funcion de prediccion del modelo ResNet152V2

La salida de prediccion de la imagen se imprime de la siguiente manera:

175
200

0 50 100 150 200
Prediccion: No_Retinopatia

llustracion 38. Retinografia con su prediccién
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2.3.4 Verificacion

Para aumentar la eficiencia y reducir el tiempo necesario para obtener un resultado en el
diagndstico de RD, es necesario contar con una aplicacion web que permita automatizar el proceso.
Por esta razon, se ha desarrollado un aplicativo web que consta de tres modulos principales para

el control de usuarios, pacientes y diagndsticos. La estructura del proyecto web es la siguiete.

APLICACION WEB

BASE DE DATOS @ API REST FRONT END
F’uslgl‘e:SQL ( n d c (/ >

llustracion 39. Arquitectura aplicacion web

El aplicativo desarrollado sera ejecutado en un entorno web Linux y la maquina virtual
alojada en Google Cloud dispondra de todas las librerias y paquetes necesarios para su correcto
funcionamiento. Para acceder a la aplicacién se proporcionara una direccion web y se incluiré la

base de datos correspondiente.

2.3.4.1 Desarrollo Backend

En el presente estudio de investigacion, se ha utilizado Node.js para desarrollar el backend.
Esta eleccion de tecnologia permite ejecutar el codigo en el lado del servidor. Para realizar las
operaciones de insercion, edicion, listado y eliminacion de datos de usuarios, pacientes y
diagndsticos en la base de datos, se utilizo la libreria pg. En el tema de garantizar la seguridad, se
ha empleado la libreria JSON Web Token para el manejo del inicio de sesién mediante un token
Unico para cada usuario. Ademas, se ha utilizado la autenticacion de roles, que consta de tres
niveles: acceso administrativo, acceso de empleado y rol de paciente. Para proteger las contrasefas,
se han encriptado mediante la libreria berypt, o que ha generado una cadena serializada que se

guarda en la base de datos.

Para el backend de inteligencia artificial, se ha utilizado el entorno de Flask para crear un
servidor de procesamiento de imagenes de la retina del ojo. Las librerias de TensorFlow, OpenCV
y Psycopg?2 han permitido analizar las retinografias y hacer el consumo del modelo entrenado bajo
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la arquitectura de ResNet para proporcionar un analisis de retinografias y predecir el nivel de RD

de los pacientes.

2.3.4.2 Desarrollo Frontend

Durante la ejecucion de este proyecto, se hizo uso de la biblioteca de JavaScript React.js,
la cual es una biblioteca de codigo abierto que permite la creacion de interfaces de usuario de
manera eficiente y la construccion de componentes reutilizables en aplicaciones web y moviles.
React.js maneja la actualizacion y renderizacion de los componentes de manera eficiente y permite

una facil integracion con otras bibliotecas o proyectos ya existentes.

2.3.4.3 Verificacion de resultados del aplicativo web
En la seccién de verificacion de resultados de retinografias para la deteccion de RD, se
exponen las capacidades de la aplicacion web que posibilita la insercion, la consulta, la

modificacion y el borrado de usuarios, pacientes y diagndsticos en base de datos.

Posteriormente, se muestran los pantallazos que describen las interfaces graficas de la

aplicacién web.:

a) Inicio de sesion: Se cre6 un mecanismo de seguridad para proteger el acceso al
aplicativo web que consta en una vista de formulario de inicio de sesion, para
ingresar, se solicita el ingreso de las credenciales de acceso. Ademas, se determina
que cumple con el criterio de aceptacion del requisito funcional descrito en la
historia de usuario con identificacion HU-01.

Iniciar Sesién

eye app @

Contrasena:

Iniciar Sesion

Consulte su diagnéstico

llustracion 40. Vista de inicio de sesion
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b) Registro de usuarios: Los parametros para registrar usuarios se muestran en la
siguiente figura, ademas el aplicativo web permite al administrador ingresar la
informacion requerida y seleccionar un rol de usuario el cual al dar clic en guardar
se afiade en base de datos. Se determina que cumple con el criterio de aceptacion

del requisito funcional descrito en la historia de usuario con identificacion HU-02.

< Crear Usuario

Datos Personales:
1000028751 Gonzalo Jaramillo

Cédula Nombre Apellido

gjaramillo@aed.com.ec 0978645678 gjaramillo

Email celular Nickname

Administrador

Administrador

Empleado
CREAR USUARIO

llustracion 41. Vista de registro de usuario

c) Registro de pacientes: Los parametros para registrar pacientes se muestran en la
siguiente figura, ademas el aplicativo web permite al empleado ingresar la
informacién requerida y guardar al paciente en base de datos. Se determina que
cumple con el criterio de aceptacion del requisito funcional descrito en la historia

de usuario con identificacion HU-03.

< Crear Paciente

Datos personales:

1001608817 Catalina De la Torre

( Nombre Apellido
Cédula ‘

1974-01-05 i) cati_torre@hotmail.es 0984567657

Fecha de Nacimiento Email

CREAR PACIENTE

llustracion 42. Vista de registro de paciente
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d) Listado de usuarios: La aplicacion web permite listar los usuarios registrados y
visualizar sus datos de manera organizada. Para verificar los resultados se
determina que cumple con el criterio de aceptacion del requisito funcional descrito

en la historia de usuario con identificacion HU-04.

< Médulo Usuarios

Nro.  Cédula Nombre Apellido Email Celular Usuario Rol

1 1003962790 Fernanda Ruales fheeruales95@gmail.com 0967021192 empleado Empleado a O
2 1003368725 Francisco Mateo Ulloa Teran  panchoulloateran@gmail.com 0998630405  admin Administrador B e
3 1000028751 Gonzalo Jaramillo gjaramillo@aed.com.ec 0978645678  gjaramillo  Empleado B °

llustracién 43. Vista de listado de usuarios

e) Listado de pacientes: La aplicacién web permite listar los pacientes registrados y
visualizar sus datos de manera organizada. Para verificar los resultados se
determina que cumple con el criterio de aceptacion del requisito funcional descrito

en la historia de usuario con identificacion HU-05.

£ Médulo Pacientes

Cédula Nombre Apellido Fecha de Nacimiento Email Celular

1003368725 Francisco Mateo Ulloa Teran 1995-01-18 fmulloat@utn.edu.ec 0998630405 B °
1000028751 Carlos Vaca 1950-01-29 carlos_va@gmail.com 0967845672 E °
1001608817 Catalina De la Torre 1974-01-29 cati_torre@hotmail.es 0984567657 B e

llustracion 44. Vista Listado de pacientes

f) Busqueda de usuarios: Para la busqueda de usuarios, la aplicacion cuenta con un
apartado de ingreso de texto en el cual filtra la informacion de acuerdo con el
criterio de bdsqueda que varia desde el nombre del usuario o su identificacion

personal. Para verificar los resultados se determina que cumple con el criterio de
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aceptacion del requisito funcional descrito en la historia de usuario con
identificacion HU-06.

{ Médulo Usuarios

Nro. Cédula Nombre Apellido Email Celular Usuario Rol

1 1000028751 Gonzalo Jaramillo gjaramillo@aed.com.ec 0978645678 gjaramillo Empleado B

llustracion 45. Vista Busqueda de usuarios

g) Busqueda de pacientes: Para la busqueda de pacientes, la aplicacién cuenta con
un apartado de ingreso de texto en el cual filtra la informacion de acuerdo con el
criterio de busqueda que varia desde el nombre de los pacientes o su identificacion
personal. Para verificar los resultados se determina que cumple con el criterio de
aceptacion del requisito funcional descrito en la historia de usuario con
identificacion HU-07.

£ Médulo Pacientes

Cédula Nombre Apellido Fecha de Nacimiento Email Celular

1003368725 Francisco Mateo Ulloa Teran 1995-01-18 fmulloat@utn.edu.ec 0998630405 B

llustracion 46. Vista de Busqueda de pacientes

h) Editar usuario: En el apartado de edicion de un usuario se realizé dos vistas, la
primera consta de un botén en forma de documento el cual al dar clic enviara al
usuario final a la vista de edicién la cual cargara elementos los cuales podran ser
editados. Para verificar los resultados se determina que cumple con el criterio de
aceptacion del requisito funcional descrito en la historia de usuario con
identificacion HU-08.

59|Pagina



< Médulo Usuarios

Nro. Cédula Nombre Apellido Email Celular Usuario Rol ’

1 1000028751 Gonzalo Jaramillo gjaramillo@aed.com.ec 0978645678 gjaramillo Empleado

llustracion 47. Vista Boton editar usuario

< Editar Usuario

Ingrese los nuevos datos personales:

1000028751 Gonzalo Jaramillo

C Nombre Apellido
Cédula Nombre Apellido

gjaramillo@aed.com.ec 0978645678 NUEVONICK

Email Celular Nickname

Empleado

Rol

EDITAR USUARIO

llustracion 48. Vista Editar usuario

i) Editar paciente: En el apartado de edicion de un paciente se realizo dos vistas, la
primera consta de un boton en forma de documento el cual al dar clic enviar al
usuario final a la vista de edicion, la cual cargara los datos los cuales podran ser
editados. Para verificar los resultados se determina que cumple con el criterio de

aceptacion del requisito funcional descrito en la historia de usuario con

identificacién HU-09.

£ Médulo Pacientes

Cédula Nombre Apellido Fecha de Nacimiento Email Celular ’
1000028751 Carlos Vaca 1950-01-29 carlos_va@gmail.com 0967845672 B °
1003368725 Francisco Mateo Ulloa Teran 1926-01-29 fmulloat@utn.edu.ec 0998630409 B Q

llustracion 49. Vista boton editar paciente
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< Editar Paciente

Ingrese los nuevos datos personales:

1000028751 |Usuario

1950-01-29 G carlos_va@gmail.com 0967845672

ha de Nacimient

EDITAR PACIENTE

lustracion 50. Vista editar paciente

j) Eliminar empleados: Para cumplir con la eliminacion de los empleados se elabord
un boton, el cual contiene una funcién para eliminar al empleado realizando una
consulta en base de datos. Se determina que cumple con el criterio de aceptacion
del requisito funcional descrito en la historia de usuario con identificacion HU-10.

< Médulo Usuarios

e

Nro Cédula Nombre Apellido Email Celular Usuario Rol ;
1 1003962790 Fernanda Ruales fheeruales95@gmail.com 0967021192 empleado Empleado E °
2 1003368725 Francisco Mateo Ulloa Teran panchoulloateran@gmail.com 0998630405 admin Administrador E e
3 1000028751 Gonzalo Jaramillo gjaramillo@aed.com.ec 0978645678 nuevonick Empleado E Q
4 1001608817 Alejandro Nicolalde gonza@gmail.com 0998675467 alejo Empleado E e

llustracion 51. Vista botdn eliminar empleado

k) Eliminar pacientes: Basandose en el apartado anterior se cred un botén permita
eliminar a los pacientes con el criterio de validacion que no se encuentren con
registros asociados relacionados con diagndésticos. Para verificar los resultados se
determina que cumple con el criterio de aceptacion del requisito funcional descrito

en la historia de usuario con identificacion HU-11.
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< Médulo Pacientes

Cédula

1000028751

1003368725

1001608817

1003962790

1)

Nombre Apellido Fecha de Nacimiento Email Celular

Carlos Vaca 1950-01-29 carlos_va@gmail com 0967845672 B
Francisco Mateo Ulloa Teran 1926-01-29 fmulloat@utn.edu.ec 0998630409 B
Catalina De la Torre 1974-01-29 cati_torre@hotmail es 0984567657 B
Silvia Arciniegas 1978-01-29 codelabs@gmail.com 0998767845 B

lustracion 52. Vista boton eliminar paciente

Seleccionar el paciente a diagnosticar: Para cumplir con este requisito se realizo
un componente desplegable en el cual se encuentran listados todos los pacientes
registrados, ademas de contar con una funcion de filtro de acuerdo con el nombre
del paciente. Para verificar los resultados se determina que cumple con el criterio
de aceptacion del requisito funcional descrito en la historia de usuario con
identificacion HU-12.

< Crear Diagnéstico

m)

Informacién del diagndstico:

Gonzalo Jaramillo Francisco Mateo Ulloa Teran~

Especialista Paclente

llustracién 53. Vista componente seleccionar paciente y empleado

Cargar la retinografia del paciente: Se cred un componente para captar un
archivo de tipo png que no supere los 500 kbps correspondientes a la retinografia
del paciente. Para verificar los resultados se determina que cumple con el criterio
de aceptacion del requisito funcional descrito en la historia de usuario con
identificacion HU-13.

62|Pagina

O 0 0 O@




< Crear Diagnéstico

Informacién del diagnéstico:

Gonzalo Jaramillo Francisco Mateo Ulloa Terén~

€ Inicio
@ Francisco Matec

@ FRANCISCO MA

Nombre: |2

llustracion 54. Vista componente para subir retinografias

n) Diagnostico de Retinopatia diabética: Para el cumplimiento de este requisito se
elabor6 un boton que envia todos los datos descritos anteriormente como nombre
de paciente, retinografia, con la finalidad de realizar un diagnostico de retinopatia
diabética haciendo uso del modelo de aprendizaje automético entrenado, es
necesario ingresar todos los datos para que el botdn se active. Ademas, se cre6 un
apartado de ver diagnostico en el cual se detalla la informacion del paciente y
especialista con su respectiva retinografia, por otra parte, se implementé la imagen
pre procesada con filtrado gaussiano para brindar al especialista un apoyo para
determinar el nivel de retinopatia diabética del paciente. Para verificar los
resultados se determina que cumple con el criterio de aceptacion del requisito

funcional descrito en la historia de usuario con identificacion HU-14.

< Crear Diagnéstico

Informacion del diagnéstico:

Gonzalo Jaramillo Francisco Mateo Ulloa Teran~ 2 0]

DIAGNOSTICAR

llustracion 55. Vista botdn diagnosticar activado
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< Ver Diagnoéstico

Resultado de la Prediccion

1d: 206 Fecha: 2023-02-04 Analista: nuevonick Paciente: Francisco Mateo Ulloa Teran Prediccion: No presenta retinopatia diabética

Retinografias:

lustracion 56. Vista modulo ver diagndstico usado por los empleados

0) Listar diagnosticos: Mediante una tabla se realizé un componente que enliste los
diagnosticos de los pacientes. Para verificar los resultados se determina que cumple
con el criterio de aceptacidon del requisito funcional descrito en la historia de usuario
con identificacion HU-15.

£ Méddulo Usuarios

s naocann
Nro. Fecha de Diagnéstico Usuario Paciente Diagnéstico

1 2023-01-29 empleado Carlos Vaca Retinopatia diabética moderada (-]
2 2023-01-31 alejo Silvia Arciniegas Retinopatia diabética moderada a
3 2023-01-31 empleado Carlos Vaca Retinopatia diabética moderada °
4 2023-02-01 empleado Silvia Arciniegas Retinoapatia diabética proliferativa °
5 2023-02-01 alejo Francisco Mateo Ulloa Teran Retinopatia diabética leve °

llustracion 57. Vista modulo listar diagndsticos de pacientes para los
empleados

p) Consultar diagnosticos de un paciente: Se elaboré un modulo en el cual los
pacientes logren consultar sus diagnésticos realizados, para ello se cred un inicio
de sesion de consulta que al acceder a su pantalla principal enlista los diagndsticos

del paciente que inicio sesion. Para verificar los resultados se determina que cumple
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con el criterio de aceptacion del requisito funcional descrito en la historia de usuario

con identificacion HU-16.

Consulte su diagndstico

v

eye app )

Correo:

fmulloat@utn.edu.ec ?

Contrasefa:

lustracion 58. Vista inicio de sesion de consulta de diagndésticos para los

pacientes

Diagnésticos

Fecha de Diagnéstico Usuario Paciente Diagnéstico G

2023-02-01 alejo Francisco Mateo Ulloa Teran Retinopatia diabética leve
lustracion 59. Vista botdn para visualizar diagnéstico

Diagnosticos 52

Fecha de Diagndstico Usuario Paciente Diagndstico

2023-02-01 alejo Francisco Mateo Ulloa Teran Retinopatia diabética leve

2023-02-04 empleado Francisco Mateo Ulloa Teran Retinopatia diabética moderada |§|

2023-02-04 alejo Francisco Mateo Ulloa Teran Retinoapatia diabética proliferativa

2023-02-04 empleado Francisco Mateo Ulloa Teran Retinopatia diabética severa

2023-02-04 nuevonick Francisco Mateo Ulloa Teran No presenta retinopatia diabética

llustracion 60. Vista de listado de diagnosticos por paciente que ha

iniciado sesion

65|Pagina



Resultado de la Prediccion

1d: 204

Fecha: 2023-02-01

Analista: alejo

Paciente: Francisco Mateo Ulloa Teran

Prediccion: Retinopatia diabética leve

Retinografia:

lustracion 61. Vista modulo ver diagnostico para pacientes
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CAPITULO 11l
RESULTADOS

3.1 Resultados

Durante el proceso de entrenamiento del modelo para detectar RD, se realizo la tarea en
local y también se utiliz6 el servicio en la nube de Kaggle. Se pudo demostrar que el entrenamiento
del modelo en Kaggle es mucho mas eficiente, debido a la disponibilidad de recursos adicionales,
como una mayor cantidad de memoria RAM y una GPU dedicada y mas potente, lo que permitio

mejorar significativamente el accuracy del modelo.

Al finalizar el proceso de entrenamiento con diferentes configuraciones, se obtuvo el mejor
resultado utilizando el modelo basado en ResNet152V2, el cual tuvo una funcién de pérdida menor
que los demas modelos entrenados. Se selecciono la funcion de pérdida categorical crossentropy
para el entrenamiento del modelo de deteccidn de retinopatia diabética, ya que es adecuada para
problemas de clasificacion. Esta funcion mide la discrepancia entre la distribucion de probabilidad
calculada por el modelo y la distribucion de probabilidad real. Un valor menor de esta funcion
indica una mayor eficacia de la red neuronal en la tarea de clasificacion. En la figura siguiente se
puede observar la funcion de pérdida correspondiente al modelo ResNet, que alcanzé un valor
minimo de 0,4973 (llustracion 62).

= loss

09 val_loss

o8

07

06

05

llustracion 62. Pérdida de Entrenamiento ResNet152V2

En la imagen adjunta, se puede evaluar que el valor mas bajo en la funcion de pérdida se
obtiene a partir de la época nimero siete. Ademas, se puede notar que el modelo mantiene una
estabilidad adecuada con una baja incidencia de sobreajuste (overfitting), lo cual es relevante dado
que se trata de un problema de clasificacion con 5 categorias que requiere un alto nivel de

complejidad en la identificacion del grado de retinopatia diabética.
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Por otro lado, en la misma ilustracion se muestran las métricas de evaluacion de la funcion
de pérdida, que es una medida numeérica utilizada para evaluar el desempefio del modelo en datos

de prueba o nuevos. En este caso, el valor obtenido fue de 0.6177 (llustracién 62).

3.2 Muestreo
En el proceso de validacion de resultados se utilizd una muestra de 25 retinografias,
clasificadas en 5 clases segun el nivel de retinopatia diabética, con el objetivo de evaluar y

clasificar utilizando el modelo obtenido.

El diagnostico del nivel de RD, mediante la visualizacion directa de las retinografias, fue
analizado por tres especialistas. En la tabla siguiente se pueden observar los resultados obtenidos
por cada imagen de la muestra (Tabla 28), ademas se utilizo el calculo de moda para determinar el

diagnostico mas comun en cada imagen después de la interpretacidn de los especialistas.

Tabla 28. Diagndsticos especialistas

Nro.

Retinografia

Especialista 1

Especialista 2

Especialista 3

Moda

1 Sin Retinopatia ~ Sin Retinopatia ~ Sin Retinopatia ~ Sin Retinopatia
2 Sin Retinopatia  Sin Retinopatia ~ Sin Retinopatia ~ Sin Retinopatia
3 Sin Retinopatia  Sin Retinopatia  Leve Sin Retinopatia
4 Sin Retinopatia ~ Sin Retinopatia  Leve Sin Retinopatia
5 Sin Retinopatia  Sin Retinopatia ~ Sin Retinopatia ~ Sin Retinopatia
6 Sin Retinopatia  Sin Retinopatia  Leve Sin Retinopatia
7 Leve Leve Leve Leve

8 Sin Retinopatia ~ Moderada Sin Retinopatia  Sin Retinopatia
9 Leve Leve Leve Leve

10 Moderada Leve Moderada Moderada

11 Severa Severa Moderada Severa

12 Moderada Moderada Moderada Moderada

13 Leve Leve Severa Leve

14 Severa Severa Severa Severa

15 Moderada Moderada Severa Moderada
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16
17
18
19
20
21
22
23
24
25

Proliferativa
Moderada
Severa
Severa
Proliferativa
Proliferativa
Proliferativa
Proliferativa
Severa

Severa

Severa
Severa
Proliferativa
Proliferativa
Severa
Severa
Severa
Proliferativa
Severa

Proliferativa

Severa
Moderada
Severa
Severa
Severa
Proliferativa
Proliferativa
Proliferativa
Severa

Severa

Severa
Moderada
Severa
Severa
Severa
Proliferativa
Proliferativa
Proliferativa
Severa

Severa

En la fase siguiente del proceso, se procedio a diagnosticar las retinografias de la muestra

utilizando el sistema desarrollado. Los resultados obtenidos se presentan a continuacion:

Tabla 29. Diagnosticos realizados en la aplicacion desarrollada

© 00O N o o B~ WwWDN B

I N S O
A W N — O

Nro. Retinografia

Aplicacion desarrollada

Sin Retinopatia
Sin Retinopatia
Sin Retinopatia
Sin Retinopatia
Sin Retinopatia
Moderada
Leve

Sin Retinopatia
Leve

Leve
Moderada
Moderada
Moderada
Moderada
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15 Moderada

16 Moderada
17 Severa

18 Moderada
19 Moderada
20 Severa

21 Proliferativa
22 Proliferativa
23 Proliferativa
24 Proliferativa
25 Proliferativa

Se empled la estadistica chi-cuadrado para analizar si hay una discrepancia significativa
entre los diagnosticos de retinopatia diabética proporcionados por el software desarrollado y los

diagnosticos emitidos por los especialistas. Este andlisis permitié comparar ambas tablas.

3.3 Analisis de estadistico de resultados

3.3.1 Aplicacién del método Chi

En este estudio se emple6 la prueba de Chi-cuadrado de independencia como una técnica
estadistica para evaluar si existe una relaciéon significativa entre dos variables categoricas,
especificamente, el método de diagndstico de retinopatia diabética (por medio de software o
evaluacion por un especialista) y la presencia o ausencia de la afeccion en los pacientes. La
finalidad es examinar los datos y determinar si hay una asociacion relevante entre estas dos

variables, utilizando la prueba de independencia de Chi-cuadrado (Wang et al., 2021).

Es relevante mencionar que las muestras empleadas en este analisis son independientes.
Esto se debe a que cada paciente se diagnostica mediante uno de los dos métodos de forma aleatoria
y no existe una relacion directa entre los pacientes diagnosticados por el método de diagndstico
asistido por computadora y los pacientes diagnosticados por el especialista. Por lo tanto, las

muestras son independientes y no estan relacionadas entre si (Alfian et al., 2020).
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En el contexto de este estudio, se emplea una prueba para examinar si existe una
discrepancia significativa entre las distribuciones observadas y esperadas de una variable
categorica en relacion con otra variable categérica. Esta prueba se utiliza con el propésito de
determinar si hay diferencias en la distribucion de los diagnosticos obtenidos por los especialistas

y aquellos obtenidos a través del software desarrollado (Tan et al., 2022).

3.3.2 Formulacién de hipoétesis
Hipdtesis nula (HO): No hay diferencia significativa entre los diagnosticos de retinopatia

diabética asistida por computadora y los diagnosticos evaluados por el especialista.

Hipotesis alternativa (Ha): Hay una diferencia significativa entre los diagnésticos de

retinopatia diabética asistida por computadora y los diagnosticos evaluados por el especialista.

3.3.3 Tabla de frecuencias esperada
Se calcul6 la moda de los diagndsticos otorgados por los especialistas para cada nivel de
retinopatia diabética y se sumd el numero total de interpretaciones obtenidas mediante el uso del

software desarrollado.

Tabla 30. Tabla de frecuencias esperada Chi Cuadrado

Sin Leve Moderad Severa  Proliferativ
Retinopatia a a
Especialistas 7 3 4 8 3
Aplicacion 6 3 9 2 5

desarrollada

3.3.4 Resultado Chi Cuadrado

Se aplicd el método estadistico de Chi-cuadrado de independencia de variables en dos
escenarios diferentes. En el primero, se buscd comprobar el porcentaje de diagndsticos acertados
en la muestra mediante la Aplicacion desarrollada. En el segundo, se realiz6 un analisis de los
diagnosticos realizados por los especialistas. Tras el calculo de Chi-cuadrado, se obtuvieron los

siguientes residuos:
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Diag_EyeApp Diag_Esp

Nobservado Nesperada Residuo Nobservado Nesperada Residuo
Sin Retinopatia 6 50 10 Sin Retinopatia 7 50 20
Leve 3 50 20 Leve 3 50 2.0
Moderada 9 50 40 Moderada 4 50 -1.0
Severa 2 50 -3.0 Severa 8 50 30
Proliferativa 5 50 0 Proliferativa 3 50 -2.0
Total 25 Total 25

llustracion 63. Tabla de Residuos Aplicacion desarrollada y Especialistas

Una vez obtenido el residuo se aplico la formula correspondiente al chi cuadrado, la cual

se detalla como:

, (fo—fi)’
r=> r;

llustracion 64. Formula Chi Cuadrado

Donde:

e y* es el valor de la prueba de chi-cuadrado.

e X:es el simbolo de la suma.

e Oi: se refiere a la frecuencia observada en una celda especifica de la tabla de
contingencia.

e Ei: representa la frecuencia que se espera encontrar en la celda correspondiente de
la tabla de contingencia.

e (Oi - Ei)% es la diferencia al cuadrado entre la frecuencia observada y la esperada.

/: es el simbolo de division.

En términos simples, la formula compara la frecuencia observada de dos variables
categdricas en una tabla de contingencia con la frecuencia que se esperaria si las variables no
estuvieran relacionadas. Si hay una gran discrepancia entre las frecuencias observadas y esperadas,
la prueba de chi-cuadrado tendré un valor alto, lo que sugiere que existe una relacion significativa
entre las dos variables (“CHI-SQUARED TEST STATISTICS BASED ON SUBSAMPLES,”
1987).
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3.3.5 Analisis de resultados de la prueba de Chi cuadrado

A través del andlisis estadistico de los dos métodos de diagnostico, se pudo observar que
la prueba estadistica correspondiente a la deteccion de RD en la aplicacion desarrollada en este
trabajo de titulacion arrojo una significancia asintotica de 0.199. Por otro lado, el diagndstico
realizado por los especialistas obtuvo una significancia asintotica de 0.355. Esto indica que la
aplicacion elaborada tiene una mayor precision y confiabilidad en comparacion con los
diagndsticos realizados por los especialistas, 1o que da como resultado una evaluacion favorable

para la aplicacion desarrollada (llustracion 65).

Estadisticos de prueba

Diag EyeApp Diag Esp Diag Real

Chi-cuadrado 6.000° 4.400° .000@
gl 4 4 4
Sig. asin. 199 355 1.000

llustracion 65. Resultado Chi Cuadrado

3.3.6 Aplicacion de la correlacion de Spearman

La correlacion de Spearman es una técnica estadistica que se emplea para evaluar la
relacion entre dos variables cuantitativas u ordinales. Esta técnica mide la correlacion monotdnica,
que se refiere a si una variable aumenta o disminuye de manera consistente con respecto a la otra.
Se calcula a partir del coeficiente de correlacién Pearson entre las puntuaciones de rango de las
dos variables. El coeficiente resultante varia entre -1 y 1, donde un valor cercano a 1 indica una
correlacion positiva fuerte, un valor cercano a -1 indica una correlacion negativa fuerte y un valor
cercano a 0 indica una correlacion débil o inexistente. La correlacién de Spearman es Gtil cuando
no se cumple el supuesto de normalidad de los datos o cuando las variables estan en una escala

ordinal o cuantitativa no paramétrica, se calcula con la siguiente formula (Lu et al., 2021).

62 D’

" =1—n(n2—1)

lustracion 66. Férmula Correlacion de Spearman
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Donde:

e >d* suma de los cuadrados de las diferencias de los rangos de las dos variables para
cada sujeto.

e n: nimero de sujetos.

3.3.7 Analisis resultado de la correlacion de Spearman

Tras ejecutar el analisis de correlacion de Spearman en el programa SPSS, se obtuvo un
coeficiente de correlacion de 0.953 para la aplicacion desarrollada en este trabajo de titulacion.
Este resultado se obtuvo al analizar las 25 muestras de retinografias en comparacion con el
diagnostico real. Por otro lado, se realizé un analisis similar con los especialistas, obteniendo un
valor de correlacion de 0.915. Los resultados sugieren que la confiabilidad del software

desarrollado es superior a la del analisis realizado por los especialistas en la muestra analizada

(Nustracion 67).

Correlaciones no paramétricas

Correlaciones
Diag_Real Diag_EyeApp Diag_Esp

Rho de Spearman  Diag_Real Coeficiente de correlacion 1.000 953" 915
Sig. (bilateral) . <001 <001

N 25 25 25

Diag_EyeApp Coeficiente de correlacion 053" 1.000 857"

Sig. (bilateral) <001 . <001

N 25 25 25

Diag_Esp Coeficiente de corelacion 915" 857" 1.000

Sig. (bilateral) =001 <001 .

N 25 25 25

**_La correlacion es significativa en el nivel 0,01 (bilateral).

llustracion 67. Resultados de la Correlacion de Spearman

3.4 Discusion

La investigacion realizada ha evidenciado que la utilizacion de un modelo de aprendizaje
automatico, entrenado a través de la aplicacion de ResNetl52V2, ha mejorado de manera
significativa la capacidad de deteccion de retinopatia diabética. La deteccion de la enfermedad se
realiza en un tiempo aproximado de 15 a 30 segundos, aunque el tiempo puede variar dependiendo
de las condiciones especificas de la ejecucidn que se ve limitado por el hardware del servidor en

el que se realiza el calculo de la prediccion del modelo de machine learning. Es importante destacar
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que esta mejora es significativa, ya que el mismo calculo toma alrededor de 5 a 10 minutos en

realizarse de forma visual mediante el conocimiento de los especialistas.

Sin embargo, los resultados también muestran que los diagnosticos realizados por los
especialistas pueden variar dependiendo de la retinografia evaluada y de los pardmetros de
evaluacion seleccionados por cada especialista, como las zonas de interés, exudados,
microaneurismas y hemorragias presentes en las imagenes de la retina del ojo. La prueba de Chi
cuadrado reveld gue el valor de significancia asintética es de 0.355, lo que indica que el margen
de error de los especialistas es del 35.5 %, mientras que la aplicacion desarrollada obtuvo una
significancia de 0.199, lo que sugiere que el software desarrollado tiene un menor margen de error
con un 19.9 %. Debido a que el valor de significancia asint6tica fue menor al nivel de significancia
establecido, se rechaza la hipotesis nula en ambos casos y se acepta la hipotesis alternativa que
indica que hay una diferencia significativa entre los diagndsticos de retinopatia diabética asistidos

por computadora y los diagndsticos realizados por los especialistas.

Es relevante sefialar que los resultados obtenidos en este estudio son positivos, teniendo en
cuenta gque se entrenaron mas de treinta mil imagenes y se utilizé6 un computador portatil con
especificaciones medias, como un procesador AMD Ryzen 7 de quinta generacion, una tarjeta
grafica modelo RTX 2060 y una memoria RAM de 16 GB. Sin embargo, existen estudios previos
que utilizaron hardware de alto nivel para el analisis de retinografias y se ha realizado una tabla
comparativa con estos estudios para evaluar diferentes técnicas de procesamiento de imagenes y

arquitecturas utilizadas al entrenar modelos para la deteccion de retinopatia diabética (Tabla 31).

Tabla 31. Comparativa de resultados aplicacion desarrollada en relacion con investigaciones

previas

Investigadores Arquitectura Técnicas Utilizadas Precision
Universidad Técnica ResNet152V2 Redimensionamiento de iméagenes, 80 %
del Norte (Estudio aplicacion de sigma X y Filtrado
propuesto) Gaussiano.

Instituto Tecnoldgico EfficientNetB4  Redimensionamiento de imagenesy 79,22 %

de Bandung, eliminacion de areas negras.
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Universidad de EI DenseNetl165 Filtrado Gaussiano. 82 %
Cairo

Universidad ResNet18 Filtrado Gaussiano y 70 %
Internacional redimensionamiento de imagenes.
Islamica

Aunque se presentd una limitacion en cuanto al hardware utilizado, se puede evidenciar
que la precision porcentual alcanzada en este estudio supera a dos estudios previos que fueron
realizados tanto en la Universidad Internacional Islamica como en el Instituto de Bandung. Sin
embargo, es importante senalar que el nivel de precision obtenido se ve superado por un 2 % con
respecto al porcentaje que obtuvieron los investigadores de la Universidad de El Cairo, debido a
que ocuparon en el estudio hardware de alto nivel con las especificaciones que incluyen un
procesador de servidor de alta gama Intel Xeon 16 nucleos, 128 GB de RAM DDR4, un sistema
de almacenamiento en red o un sistema de almacenamiento de area de almacenamiento con
capacidad de varios terabytes y dos tarjetas graficas Nvidia A100 con 32 GB de VRAM dedicada
cada una (Farag et al., 2022).

En términos generales, se ha logrado un resultado prometedor en cuanto a la precision del
diagnostico de retinografia diabética, alcanzando un 80 % de precision al utilizar una grafica
RTX2060 en un entorno local. Este resultado representa un avance significativo en comparacion
con investigaciones previas realizadas por universidades internacionales. Sin embargo, es
relevante considerar que la exactitud del diagnostico puede cambiar debido a diferentes elementos,
como la calidad de las imagenes empleadas para el proceso de entrenamiento, las cuales pueden
presentar problemas de claridad, nitidez, resolucion baja, colores apagados, falta de detalle y de
contraste. Ademas, es fundamental considerar la variedad de casos incluidos en el estudio y las

condiciones especificas del entorno local en cuanto al hardware de entrenamiento.

En comparacion con las investigaciones realizadas en la Universidad Internacional
Islamica, el Instituto de Bandung y la Universidad de EIl Cairo, es posible que el entorno local
tenga una infraestructura tecnologica mas limitada o un nivel de acceso a imagenes de retinografia
diabética de calidad inferior. Estos factores pueden afectar la precision del diagnéstico y deben ser

considerados en futuras investigaciones.
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En general, es crucial continuar evaluando y mejorando los métodos de diagndstico de
retinografia diabética para garantizar una precision 6ptima y un tratamiento eficaz para los
pacientes. Seria Gtil comparar los resultados obtenidos en el entorno local con otros entornos
similares y realizar investigaciones adicionales para identificar y abordar los desafios especificos
que puedan afectar la precision del diagnostico. En el futuro, existe la posibilidad de trasladar el
software web creado a una aplicacién movil, lo cual seria un avance relevante para mejorar la

accesibilidad y eficiencia en la deteccion de la enfermedad.

Ademas, el presente trabajo realizado cuenta con una limitacién de acceso a imagenes
debido a la disponibilidad de imagenes adecuadas para el entrenamiento del modelo. Para que un
modelo de deteccion de RD sea preciso, es esencial tener un conjunto de datos extenso y de alta
calidad para el entrenamiento. Si no se cuenta con suficientes imagenes o si las imagenes no son

de buena calidad, pueden afectar la precision del diagnostico y producir resultados imprecisos.

Otra limitacion potencial es la falta de integracion con otros sistemas y aplicaciones
médicas. En muchos casos, los sistemas de deteccidn de retinopatia diabética deben integrarse con
otros sistemas y aplicaciones médicas para garantizar una atencion médica efectiva y eficiente. Si
el sistema web no esta disefiado para integrarse con otros sistemas y aplicaciones, puede ser dificil
para los profesionales de la salud acceder a la informacion necesaria para realizar un diagnostico

preciso y efectivo.
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CONCLUSIONES
Se increment6 el nivel de analisis de retinografias diabéticas con una precision del 80 %
demostrada en este estudio (llustracion 33), ademas sugiere que la aplicacion web desarrollada
con un modelo de aprendizaje automatico basado en ResNet152V2 puede ser una solucion
viable para la deteccion de retinopatia diabética en entornos locales y puede tener un impacto
positivo en la atencion médica y el cuidado de la salud de los pacientes.
Se ha establecido una base tedrica solida para la deteccion de retinopatia diabética mediante el
uso de redes neuronales convolucionales. Se ha demostrado que, a pesar de las limitaciones de
hardware y datos, la precision obtenida supera a la mayoria de los estudios internacionales.
Ademas, se ha determinado que los sistemas basados en vision por computadora son mas
precisos en la visualizacion de colores y pixeles en iméagenes digitales.
Se desarroll6 una aplicacion web y los resultados de esta fueron validados por especialistas en
diagndstico de retinopatia diabética, lo que demostré que la red neuronal tuvo una mayor
efectividad y precision en la deteccion de retinopatia diabética con respecto al andlisis de los
profesionales (Ilustracién 65).
En este estudio se realizo el anélisis de las retinografias utilizando diferentes métodos. Se
determiné que el método de validacion de Chi Cuadrado obtuvo un resultado de 0.199 para la
aplicacion desarrollada y 0.355 para los especialistas (Tabla 28). Ademas, se evidencié que la
confiabilidad de los resultados se ve superado por el software desarrollado con respecto al
analisis de los especialistas (llustracion 67). No obstante, los resultados obtenidos mediante el
modelo entrenado superaron estos valores, con un resultado de 0.156. Esto indica que los
diagnosticos realizados en el presente estudio son un 15.6 % mas precisos que los realizados
por especialistas. Se comprob6, asimismo, que la visién por computador es mucho mas

eficiente que la capacidad de analisis del ojo humano, tal y como se ilustra en la ilustracion 66.
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RECOMENDACIONES
Se recomienda seguir investigando y mejorando la eficacia de la aplicacion web en la deteccion
de RD, empleando técnicas de inteligencia artificial, evaluando diferentes modelos de
aprendizaje automatico y aumentando la cantidad de datos utilizados para el entrenamiento.
Se recomienda que en futuros estudios se emplee imagenes con buena calidad (iméagenes que
no tengan una resolucion pobre, un contraste bajo o estén borrosas), para el diagndstico de RD.
La calidad de la imagen es crucial para el diagnostico preciso de la enfermedad, por lo que es
importante garantizar que las imagenes utilizadas para el diagndstico sean de alta calidad.
Se sugiere en base a esta investigacion que se emplee una mayor cantidad de imagenes para
entrenar modelos de aprendizaje automatico en futuros estudios. Al incrementar el nimero de
iméagenes disponibles para el entrenamiento, se podria mejorar la capacidad del modelo para
reconocer patrones en nuevas imagenes, asi como aumentar su precision y capacidad de
generalizacion.
Se recomienda el empleo de hardware de alto rendimiento, como servidores en la nube
proporcionados por Google Colab o Kaggle, para el entrenamiento del modelo de aprendizaje
automatico en futuros estudios. La utilizacion de este tipo de hardware de alto nivel permitiria
un procesamiento mas rapido y eficiente de las imagenes, 1o que mejoraria la precision del
modelo. Ademaés, estos servidores también proporcionan una mayor capacidad de
almacenamiento, esto permitiria una gestion y analisis mas sencillos de conjuntos de datos
grandes de iméagenes de retinografia diabética.
Es importante considerar la implementacion de la aplicacién en entornos clinicos reales,
asegurandose de que cumpla los requisitos funcionales, de seguridad y privacidad necesarios.
Se recomienda colaborar con especialistas en diagnostico de retinopatia diabética para validar

y mejorar la precision de los resultados obtenidos por la aplicacion.
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