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Resumen

En esta tesis se presenta el desarrollo de un sistema de diagndstico para la deteccién
temprana de cataratas utilizando redes neuronales convolucionales (CNNs). Las
cataratas son la principal causa de discapacidad visual a nivel mundial, y su
deteccion temprana es crucial para prevenir la progresion de la enfermedad y mejorar
los resultados visuales de los pacientes. El sistema propuesto tiene como objetivo
proporcionar una herramienta automatizada y precisa para identificar cataratas en
imagenes oftalmoldgicas, facilitando asi el acceso a la atencion oftalmologica y
mejorando la eficiencia del diagnostico.

La metodologia empleada incluye la recoleccibn de un conjunto de datos de
imagenes oftalmoldgicas, el disefio de una arquitectura de CNN optimizada para la
deteccion de cataratas, y el entrenamiento del modelo utilizando técnicas de
procesamiento de imagenes y aprendizaje profundo. El sistema se evalué mediante
métricas de rendimiento como precision, sensibilidad y especificidad, demostrando
una alta capacidad para distinguir entre imagenes con y sin cataratas.

Los resultados obtenidos muestran que el sistema desarrollado es capaz de detectar
cataratas con un alto grado de precision, lo que sugiere su viabilidad como
herramienta de apoyo en entornos clinicos. Ademas, el uso de este sistema puede
reducir la carga de trabajo de los oftalmdlogos, permitir diagnésticos mas rapidos y
precisos, y aumentar la accesibilidad a exdmenes oftalmolégicos en areas con
recursos limitados.

En conclusion, el desarrollo de este sistema de diagnéstico basado en CNNs
representa un avance significativo en la aplicacion de la inteligencia artificial en la
medicina oftalmoldgica, ofreciendo una solucién prometedora para mejorar la
deteccion temprana de cataratas y, en ultima instancia, contribuir a la reduccion de
la ceguera evitable a nivel mundial.

Palabras clave: Sistema de diagnostico, deteccién temprana de cataratas, redes
neuronales convolucionales, imagenes oftalmoldgicas, inteligencia artificial, sistemas
cognitivos, diagndstico automatizado, aprendizaje profundo, sensibilidad y

especificidad, medicina oftalmoldgica.



Abstract

This thesis presents the development of a diagnostic system for the early detection
of cataracts using convolutional neural networks (CNNs). Cataracts are the leading
cause of visual impairment worldwide, and early detection is crucial to prevent
disease progression and improve patient visual outcomes. The proposed system
aims to provide an automated and accurate tool to identify cataracts in ophthalmic
images, thereby facilitating access to eye care and improving diagnostic efficiency.
The methodology employed includes the collection of a dataset of ophthalmic images,
the design of a CNN architecture optimized for cataract detection, and the training of
the model using image processing and deep learning techniques. The system was
evaluated using performance metrics such as accuracy, sensitivity, and specificity,
demonstrating a high ability to distinguish between images with and without cataracts.
The results obtained show that the developed system can detect cataracts with a high
degree of accuracy, suggesting its viability as a support tool in clinical settings.
Additionally, the use of this system can reduce the workload of ophthalmologists,
enable faster and more accurate diagnoses, and increase accessibility to eye
examinations in resource-limited areas.

In conclusion, the development of this CNN-based diagnostic system represents a
significant advancement in the application of artificial intelligence in ophthalmic
medicine, offering a promising solution to improve the early detection of cataracts
and, ultimately, contribute to the reduction of preventable blindness worldwide.

Key: Diagnostic system, early cataract detection, convolutional neural networks,
ophthalmic images, artificial intelligence, cognitive systems, automated diagnosis,

deep learning, sensitivity and specificity, ophthalmic medicine.
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1.1 Problema de la investigacién

a) Descripcion de la realidad problemética

Segun Lai et al. (2022) una evaluacion de la Organizacién Mundial de la
Salud, en 2021 habra al menos 2.200 millones de personas con
discapacidad visual en el mundo. Entre ellas, mas de mil millones de
personas no han resuelto o han podido evitar su deficiencia visual.
Cataratas: Con 94 millones de casos en todo el mundo, son la causa mas
comun de discapacidad visual o ceguera. La probabilidad de ceguera
puede reducirse, su progresion puede detenerse y la vista de los
pacientes puede mejorar con la identificacion y el tratamiento precoz de

las cataratas.

El cribado regular de cataratas sigue siendo crucial para identificar a los
pacientes que requieren cirugia y prevenir la ceguera. La cirugia de
cataratas es la solucion mas segura y efectiva para restaurar la vision
cuando las cataratas han afectado significativamente la vista. Sin
embargo, los métodos manuales de evaluacion, como el uso de
lamparas de hendidura y criterios de diagnostico especificos, son
COStos0s, engorrosos y sujetos a errores subjetivos. Esto se debe a la
acumulacién de experiencia personal en el diagnéstico manual, lo que

puede afectar la precision de las evaluaciones.
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Lai et al. (2022) también menciona que la falta de oftalmologos
calificados, recursos limitados para la atencion ocular y restricciones
econdmicas han resultado en la ceguera de muchos pacientes que no
recibieron tratamiento oportuno. Para abordar esta situacion, se han
desarrollado tecnologias de deteccion de cataratas altamente portatiles
y automatizadas. Estas innovaciones tienen como objetivo detectar
cataratas tempranas y mejorar la precision del diagnéstico, lo que podria
llevar a una atencion oftalmoldégica mas accesible y efectiva para

prevenir la ceguera.

b) Descripcion del problema

En muchas regiones del mundo, el acceso a la atencion oftalmolégica
especializada es limitado, lo que dificulta la deteccién temprana y el
tratamiento oportuno de enfermedades oculares comunes, como las
cataratas. Esta falta de acceso a la atencion oftalmologica puede tener
consecuencias graves para la salud visual de Ila poblacion,

especialmente en comunidades marginadas o con recursos limitados.

Las cataratas, una de las principales causas de ceguera evitable a nivel
mundial, son una condicién ocular progresiva que afecta el cristalino del
ojo, causando opacidad y deterioro de la vision. La deteccidén temprana
de las cataratas es fundamental para prevenir la progresién de la
enfermedad y mejorar los resultados visuales de los pacientes. Sin

embargo, la falta de acceso a examenes oftalmoldgicos regulares y la
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escasez de oftalmologos capacitados dificultan la deteccion temprana de
las cataratas, lo que resulta en diagnoésticos tardios y tratamientos

menos efectivos.

Ademas, los métodos de diagnostico convencionales, como el examen
clinico y la evaluacion visual, pueden ser subjetivos y estar sujetos a
errores humanos, lo que puede llevar a diagnésticos inexactos y a
retrasos en el tratamiento. Esto puede tener un impacto significativo en
la calidad de vida de los pacientes y aumentar la carga econdmica
asociada con el tratamiento de complicaciones relacionadas con las

cataratas.

En este contexto, el desarrollo de un sistema de diagndstico de cataratas
basado en Redes Neuronales Convolucionales (CNNs) emerge como
una solucién potencial para mejorar el acceso a la atencion oftalmolégica
y facilitar la deteccion temprana de esta enfermedad ocular. Sin
embargo, se requiere investigacion adicional para desarrollar y validar
un sistema de diagnostico preciso y confiable que pueda integrarse
efectivamente en entornos clinicos y comunitarios, especialmente en

regiones con recursos limitados.

c. Formulacién del problema

¢, Coémo detectar de manera temprana las cataratas?

1.2 Objetivos de la investigacion

a) Objetivo general
17



Aplicar redes neuronales convolucionales para detectar cataratas.

b) Obijetivos especificos
» Disefiar la arquitectura de la CNN para la deteccion de cataratas.
= Entrenar la CNN ajustando parametros clave para mejorar la
deteccion.

= Analizar resultados para identificar patrones y mejorar la CNN.

1.3 Justificacion del estudio
Justificacion Académica;

El desarrollo de un sistema de diagnodstico de cataratas utilizando Redes
Neuronales Convolucionales (CNNs) presenta una oportunidad académica
significativa para avanzar en el campo de la inteligencia artificial aplicada a la
salud visual. Este proyecto proporciona una plataforma para la investigacion
y el desarrollo de algoritmos de aprendizaje automatico sofisticados, asi como
para la exploracibn de nuevas técnicas de procesamiento de imagenes
médicas. Ademas, el estudio de la aplicacion de las CNNs en el diagnostico
de cataratas puede contribuir al avance del conocimiento en el campo de la

oftalmologia y la atencion médica preventiva.
Justificacion Técnica:

La utilizacion de Redes Neuronales Convolucionales para el diagnostico de
cataratas ofrece varias ventajas técnicas significativas. Estas redes son
capaces de aprender automaticamente caracteristicas complejas y abstractas

de las imagenes oculares, lo que permite una deteccion precisa y eficiente de
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la opacidad del cristalino. Ademas, las CNNs son altamente escalables y
pueden procesar grandes volumenes de datos de manera rpida y
automatizada, lo que las hace adecuadas para aplicaciones clinicas en
entornos de atencion médica. Al aprovechar el potencial de las CNNs, este
sistema de diagnéstico puede mejorar la eficacia y la precisién del diagndstico
de cataratas, lo que lleva a una atencién oftalmolégica mas efectiva y a una

deteccion temprana de esta enfermedad ocular.

Justificacion Social:

El desarrollo de un sistema de diagnoéstico de cataratas basado en CNNs tiene
importantes implicaciones sociales en términos de salud publica y bienestar
de la comunidad. La deteccién temprana de cataratas es fundamental para
prevenir la progresion de la enfermedad y reducir la carga de discapacidad
visual en la poblacion. Al proporcionar un método preciso y eficiente para el
diagnostico de cataratas, este sistema puede mejorar el acceso a la atencion
oftalmoldgica, especialmente en comunidades con recursos limitados o areas
rurales donde el acceso a servicios médicos especializados puede ser escaso.
Ademas, al facilitar la deteccion temprana y el tratamiento oportuno de las
cataratas, este sistema puede contribuir a mejorar la calidad de vida de los
pacientes y reducir los costos asociados con el tratamiento de complicaciones
relacionadas con la enfermedad. En dltima instancia, el desarrollo y la

implementacion de esta tecnologia pueden tener un impacto positivo en la
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salud visual de la poblacion y en la reduccion de la carga de enfermedades

oculares en la sociedad.

1.4 Aportes

El desarrollo de un sistema de diagnostico de cataratas utilizando Redes
Neuronales Convolucionales (CNNs) puede generar diversos aportes

significativos a la investigacion en varios &mbitos:

Avances en Inteligencia Artificial en Medicina: La aplicacion de las CNNs en
el diagndstico médico, especificamente en oftalmologia, contribuye al avance
de la inteligencia artificial en medicina. Este proyecto ofrece la oportunidad de
investigar y desarrollar algoritmos innovadores que puedan automatizar y
mejorar la precision de los diagnosticos oftalmolégicos.

Mejora de la Precision Diagndstica: Al entrenar las CNNs con conjuntos de
datos grandes y diversificados, se puede lograr una mayor precision en el
diagnostico de cataratas. Este enfoque de aprendizaje automatico puede
identificar patrones sutiles y caracteristicas distintivas en las imagenes
oculares, lo que lleva a una deteccidén temprana mas efectiva de la opacidad
del cristalino.

Exploracibn de Nuevas Técnicas de Procesamiento de Imagenes: El
desarrollo de un sistema de diagndstico de cataratas con CNNs implica la
exploracion de nuevas técnicas de procesamiento de imagenes médicas. Este

proyecto puede conducir a la identificacion de caracteristicas especificas del
20



cristalino asociadas con las cataratas, asi como al desarrollo de métodos
avanzados para la segmentacion y el andlisis de imagenes oftalmolégicas.
Investigacion Clinica y Validacion: La validacion clinica del sistema en
cohortes de pacientes reales proporciona una oportunidad para llevar a cabo
investigaciones clinicas significativas. Estos estudios pueden evaluar la
eficacia y la precision del sistema en entornos clinicos reales, asi como
comparar su rendimiento con métodos de diagndstico convencionales. Los
resultados de estos estudios pueden contribuir al cuerpo de evidencia
cientifica sobre la aplicacion de la inteligencia artificial en el diagnéstico de
cataratas y su impacto en la préactica clinica.

En resumen, el desarrollo de un sistema de diagndstico de cataratas con
CNNs puede generar importantes aportes a la investigacion en inteligencia
artificial en medicina, mejorar la precision diagnostica, explorar nuevas
técnicas de procesamiento de imagenes y conducir a investigaciones clinicas
significativas en el campo de la oftalmologia. Estos avances tienen el potencial
de mejorar la atencion oftalmoldgica y los resultados de los pacientes, asi

como contribuir al avance del conocimiento en el campo de la salud visual.
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2.1 Antecedentes del estudio:
Lai et al. (2022) en su investigacion denominada “The Use of
Convolutional Neural Networks and Digital Camera Images in

Cataract Detection”.

El objetivo principal de esta investigacion crear un sistema de deteccion
de cataratas y emplea CNN con imagenes de camaras digitales para
identificar cataratas. La figura 1 ilustra la arquitectura CNNDCI propuesta.
El estudio recopil6 dos conjuntos de datos de GitHub.com, publicados por
krishnabojha y piygot5. En este estudio, los conjuntos de datos de
krishnabojha y piygot5 se denominan conjunto de datos | y conjunto de
datos I, respectivamente. Todas las imagenes fueron fotografiadas con
una camara digital. Ambos conjuntos de datos contienen dos clases:
cataratas y no cataratas. El conjunto de datos | contiene 9.668 imagenes,
de las cuales 4.514 son de cataratas y 5.154 de no cataratas. El conjunto

de datos Il contiene 89 imagenes, 43 de cataratas y 46 de no cataratas.

Se empledé ImageDataGenerator, una de las funciones de Keras, para
preprocesar los datos de las imagenes. Este estudio utilizo el conjunto de
datos | para entrenar la CNN con procedimientos de validacién cruzada
quintuple y, a continuacién, proporciond precisiones de clasificacion. El
conjunto de datos Il se emple6 para examinar el rendimiento de
clasificacion de los modelos CNN entrenados con diferentes datos. La

Tabla 1 indica el nUmero de datos en cada particion del conjunto de datos

23



| con validacion cruzada quintuple. La tabla 2 muestra los datos de
entrenamiento y los datos de prueba del conjunto de datos | con
validacion cruzada quintuple. La figura 2 ilustra las redes neuronales
convolucionales que hacen frente a las imagenes oculares de cdmaras

digitales utilizadas en esta investigacion.

El modelo propuesto constaba de siete capas, incluidas dos capas
convolucionales, dos capas Max-pooling, una capa plana y dos capas
densas. Mientras tanto, las imagenes de entrada contenian tres colores
basicos: rojo, verde y azul, con tamafios de 64x64. La CNN propuesta
incluia dos capas convolucionales, 32 filtros con tamafos de kernel de
3x3, un stride de 1. Las capas convolucionales se activaron mediante
unidad lineal rectificada (ReLU). Se empled un tamafio de pool de 2x2 en
dos capas de max-pooling. En la primera capa densa se utilizo la funcion
de activacion ReLU y 128 neuronas. Como clasificador binario, se
emplearon una neurona y la funcion de activacién Sigmoid en la Gltima
capa densa. En este estudio se obtuvo un rendimiento muy satisfactorio
cuando la tasa de abandono se aproximaba a cero, por lo que la tasa de

abandono se fij6 en cero.

El algoritmo de aprendizaje utilizé la entropia cruzada binaria como
funcién de pérdida destinada a minimizar el error de entrenamiento entre

los valores predichos y los reales. En este estudio, se fij6 una época de
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1000 para el procedimiento de entrenamiento, y se utilizé el optimizador
Adam con una tasa de aprendizaje de 0,001. Los componentes del
modelo CNN propuesto se presentan en la Tabla 3. Tras el
entrenamiento, se construy6 el modelo CNN y se ejecut6 en un servidor.
Se pidi6 a los usuarios que utilizaran dispositivos moviles para fotografiar
la apariencia de los globos oculares. A continuacion, las imagenes de las
camaras digitales se cargaron en el servidor a través de un sitio web. Por
ultimo, los resultados detectados se generaron inmediatamente en los

dispositivos moviles para los usuarios.

Agarwal et al. (2019) en su investigacion denominada “Mobile
Application Based Cataract Detection System”. El objetivo de esta
investigacion es desarrollar un sistema robusto de deteccion de cataratas
basado en algoritmos de aprendizaje automatico y procesamiento de
imagenes. Este modulo representa la culminacion de los esfuerzos para
combinar estos algoritmos en una aplicacion cohesiva. Utilizando Android
Studio y OpenCV, se ha aprovechado el poder de estas tecnologias para
crear una sofisticada herramienta para la deteccion de cataratas. Android
Studio, como principal entorno de desarrollo, ofrece una integracion
perfecta de las funcionalidades de aprendizaje automatico vy
procesamiento de imagenes, mientras que las bibliotecas mejoran estas
capacidades. El enfoque en la experiencia del usuario llevo a la creacién
de una interfaz facil de usar dentro de Android Studio, garantizando tanto

la facilidad de uso como la satisfaccion del usuario.
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Al recibir la informacion de los usuarios, la aplicacion inicia procesos de
backend basados en OpenCV. Este versatil software combina a la
perfeccidén técnicas de aprendizaje automatico y de procesamiento de
imagenes. Para entrenar el sistema, se incorpord un conjunto de datos
con imagenes de cataratas, lo que permiti6 a OpenCV identificar
cataratas mediante la deteccion de ojos, el célculo de puntos
caracteristicos y el andlisis de conjuntos de datos predefinidos. La
metodologia se desarrolla en cuatro pasos distintos, comenzando por la
Recogida de Imagenes, seguida del Preprocesamiento de Datos, la

Clasificacion por KNN y la Validacion de la Aplicacion Desarrollada.

La etapa de Recogida de Imagenes implica la recopilacion de datos de la
base de datos de imagenes de Google, utilizando scripts y APIs para
adquirir imagenes tanto de cataratas como de o0jos normales. A
continuacion, se realiza el preprocesamiento de los datos, en el que se
recortan las imagenes para aislar la regién del ojo y garantizar la
precision. Estos conjuntos de datos se importan a Orange Tool para la

extraccion de caracteristicas y la clasificacion.

Asi también, la clasificacion mediante KNN, el siguiente paso, aprovecha
las caracteristicas de imagen extraidas y emplea KNN para la

categorizacién basada en la similitud de caracteristicas, eliminando la
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necesidad de un entrenamiento explicito. Por ultimo, la eficacia del
sistema se valida mediante pruebas reales en los ojos de los usuarios,
bajo el escrutinio de oftalmélogos cualificados. Gracias a un desarrollo
meticuloso y una validacion rigurosa, el sistema de deteccion de
cataratas representa el potencial del aprendizaje automatico y el

procesamiento de imagenes en aplicaciones médicas.

Ganokratanaa et al., (2023)en su investigacion denominada
“Advancements in Cataract Detection: The Systematic Development
of LeNet-Convolutional Neural Network Models”. En este trabajo se
presenta una investigacion y desarrollo de un sistema para detectar y
clasificar anomalias de la cornea utilizando tecnologia avanzada de
procesamiento de imagenes. Los objetivos principales de esta
investigacion son: comprender el proceso de discriminacién de anomalias
corneales mediante técnicas de procesamiento de imagenes. Asi como
disefar, construir y desarrollar un sofisticado programa informatico para
detectar anomalias de la cornea. Ademas de evaluar el rendimiento y la
eficacia del programa desarrollado en la deteccion de anomalias

corneales.

Para ello, se realiz6 un analisis exhaustivo de teorias pertinentes y
trabajos de investigacion anteriores para asimilar y adaptar los
conocimientos a los procesos de disefio y desarrollo. Se analizo
meticulosamente un amplio conjunto de datos compuesto por 3.500
imagenes de la cérnea, tanto normales como con anomalias, para fines
de entrenamiento y prueba. Antes de entrenar el conjunto de datos, se
aplicaron metodologias de preprocesamiento para optimizar los datos de
imagen y garantizar su idoneidad para los procedimientos de aprendizaje

automatico.
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El modelo LeNet, un modelo principal para entrenar el conjunto de datos
preparado, demostr6 un rendimiento y precision superiores en
comparacién con otras técnicas propuestas en la literatura. Ademas, se
utilizé en el disefio e implementacién de una interfaz gréafica de usuario
(GUI) intuitiva, que interactia a la perfeccion con la base de datos
construida expresamente para esta investigacion. Este sistema integrado
facilita la interaccién con el usuario y la recuperacion eficiente de los

resultados corneales.

La culminacion de esta investigacion subraya el inmenso potencial y la
eficacia de la metodologia propuesta para identificar y detectar con
precision las anomalias de la cérnea. Al aprovechar la potencia del
modelo LeNet-CNN y el programa de software a medida, esta
investigacion supone un avance significativo en la deteccion de
anomalias de cornea, lo que resulta muy prometedor para aplicaciones

clinicas y mejora la precision diagnostica en el campo de la oftalmologia.

Ademas, el modelo LeNet-CNN presenta varias ventajas destacadas que
lo hacen muy adecuado para el discernimiento de anomalias de la
enfermedad corneal, como su arquitectura fundacional eficaz y su
capacidad para fundamentar subcaracteristicas destacadas en el analisis
de imagenes. Este paradigma computacional capitaliza la extraccion e
integracion de subcaracteristicas, contribuyendo a un analisis holistico de
los datos de imagen. En consecuencia, la seleccion del modelo LeNet-
CNN para disefiar una metodologia de deteccion de anomalias en la
cérnea utilizando tecnologia de procesamiento de imagenes es una

eleccién acertada, como lo demuestran los resultados obtenidos.
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Finalmente, el modelo LeNet-CNN exhibe una precision excepcional en
la deteccidén de anomalias corneales, respaldado por un proceso analitico
sofisticado que identifica atributos criticos con precision. Por lo tanto, su
aplicacion en la clasificacion y diagnéstico de enfermedades corneales
en entornos clinicos es altamente prometedora para alcanzar los
objetivos de la investigacion. Investigaciones futuras podrian explorar
conjuntos de datos mas completos, abordando niveles de gravedad
detallados y ubicaciones especificas de deposicion de proteinas para
desarrollar un sistema de clasificaciéon multiclasificacién. Asimismo, se
pueden enfocar esfuerzos en mejorar el proceso de entrenamiento y las
técnicas de mejora de imagenes mediante la obtencion de imagenes de
alta calidad y libres de ruido. Los factores ambientales, como las
condiciones de iluminacion y la posicién de las imagenes, afectaron el
rendimiento del sistema, lo que sugiere la necesidad de un mecanismo
de notificacion para guiar a los usuarios en la captura Optima de

imagenes.

Hu et al. (2020) en su investigacion denominada “Unified Diagnosis

Framework for Automated Nuclear Cataract Grading Based on
Smartphone Slit-Lamp Images”.

El objetivo de esta investigacion es evaluar la capacidad de clasificacidon
de un algoritmo automatizado de deteccion de cataratas nucleares
utilizando imagenes oculares captadas con una lampara de hendidura
basada en smartphone. Aunque los métodos de deteccion de cataratas a
través del aprendizaje profundo estan surgiendo, mejorar el mecanismo
de clasificacibn sigue siendo una prioridad en el campo de la

investigacion. Por lo tanto, este estudio se centra en la capacidad del
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algoritmo para detectar automéaticamente la gravedad de la catarata en

funcién del aspecto fotométrico de la region nuclear del cristalino.

Se utiliz6 una combinacién de una red de aprendizaje profundo,
ShufeNet, y un clasificador de maquina de vectores de soporte (SVM)
para clasificar la gravedad de la catarata, evaluando las caracteristicas
conjugadas grises de la region nuclear. Para localizar la region nuclear
del cristalino, se emple6 el modelo YOLOvV3. Posteriormente, se evaluo
el rendimiento del algoritmo utilizando 819 imagenes oculares capturadas
con lampara de hendidura basada en smartphone. Los resultados
mostraron una precision del 93,5%, un Kappa del 95,4% y un F1 del
92,3%. Ademas, el area bajo la curva (AUC) fue de 0,9198. El método de
validacion propuesto permitié evaluar la gravedad de una catarata en 29

ms y todo el proceso de clasificacion en menos de 1 segundo.

Este estudio tiene el potencial de mejorar la precision del examen de
cataratas, reducir la tasa de diagnosticos erréneos y la dificultad del
examen médico. Ademas, el sistema de puntuacion propuesto puede
mejorar la calidad de las imagenes obtenidas por no oftalmélogos,
especialmente en zonas subdesarrolladas o con escasez de recursos
oftalmoldgicos. Por lo tanto, este método puede aumentar la accesibilidad
al tratamiento médico oftalmolégico. En conclusién, el algoritmo

desarrollado en este estudio muestra un rendimiento prometedor en la
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deteccion y clasificacion de cataratas nucleares, o que puede tener un
impacto significativo en la préctica clinica y mejorar el acceso a la

atencion oftalmologica en areas con recursos limitados.

Pratap y Kokil, (2021) en su investigacion denominada “Efficient Network
selection for computer-aided cataract diagnosis Under noisy
environment. El objetivo de este estudio es proponer un método CACD
robusto y eficiente basado en la seleccion de redes, capaz de diagnosticar
con precision las cataratas en condiciones de ruido gaussiano blanco
aditivo (AWGN). Los métodos existentes para el diagnostico de cataratas
asistido por ordenador (CACD) enfrentan desafios debido al ruido en las
imagenes digitales de fondo de retina, lo que conduce a una disminucion

en el rendimiento.

El método propuesto implica un conjunto de redes de vectores de soporte
independientes entrenadas local y globalmente con caracteristicas
extraidas a varios niveles de ruido. Se adopta una técnica de extraccion
automatica de caracteristicas mediante una red neuronal convolucional
(CNN) preentrenada para extraer caracteristicas de las imagenes de

fondo de retina de entrada.
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Se obtiene un conjunto de datos de imagenes de fondo de retina de
buena calidad a partir del conjunto de datos EyePACS, y se generan
imagenes de fondo de retina sintéticas ruidosas utilizando un modelo
AWGN para un andlisis eficaz. El rendimiento del método CACD
propuesto se compara con los métodos CACD basados en CNN
existentes a diferentes niveles de ruido. Los resultados demuestran la
superioridad del método propuesto al mostrar un rendimiento robusto

frente a AWGN.

Los resultados experimentales indican que el método propuesto supera
a los métodos existentes en la literatura, particularmente en el manejo del
ruido. Por tanto, el método propuesto constituye un prometedor punto de
partida para futuras investigaciones sobre métodos CACD robustos

basados en CNN.

2.2 Marco teorico
2.2.1 Cataratas
Las cataratas se definen como una opacidad progresiva del cristalino, la lente
transparente dentro del ojo, que puede resultar en una disminucion gradual de la
agudeza visual y la capacidad de enfoque. Esta opacidad puede variar en densidad
y extension, desde areas pequefias y localizadas hasta nubosidad difusa que cubre

todo el cristalino.
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2.2.2 Caracteristicas

Las cataratas pueden afectar uno o ambos 0jos y pueden desarrollarse lentamente

con el tiempo o progresar rapidamente en algunos casos.

Entre las caracteristicas comunes de las cataratas se incluyen la vision borrosa o
nublada, sensibilidad a la luz, dificultad para ver en la oscuridad, deslumbramiento,
cambios en la percepcion del color y halos alrededor de las luces. Estos sintomas
pueden interferir significativamente con las actividades diarias, como conducir, leer,

ver television y realizar tareas domésticas.

2.2.3 Factores de riesgo asociados:

Numerosos factores pueden aumentar el riesgo de desarrollar cataratas, algunos de

los cuales son modificables y otros no. Los principales factores de riesgo incluyen:

1. Edad: El envejecimiento es el principal factor de riesgo para el desarrollo de
cataratas. A medida que las personas envejecen, el cristalino tiende a
volverse menos transparente y mas rigido, lo que aumenta la probabilidad de
desarrollar opacidad.

2. Genética: La predisposicion genética también puede desempeiiar un papel
importante en la susceptibilidad a las cataratas. Se ha observado que ciertas
mutaciones genéticas pueden aumentar el riesgo de desarrollar cataratas a
edades mas tempranas.

3. Exposicién ala Radiaciéon Ultravioleta: La exposicion prolongada a la

radiacion ultravioleta (UV) del sol, especialmente sin proteccion ocular
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4.

adecuada, puede dafar las células del cristalino y aumentar el riesgo de
cataratas.

Tabaquismo: Fumar tabaco se ha asociado de manera consistente con un
mayor riesgo de desarrollar cataratas. Los productos quimicos toxicos
presentes en el humo del tabaco pueden causar estrés oxidativo y dafio
celular en el ojo, contribuyendo al desarrollo de opacidad del cristalino.
Enfermedades Sistémicas: Condiciones médicas como la diabetes, la
hipertension arterial, la obesidad y enfermedades inflamatorias sistémicas
pueden aumentar el riesgo de desarrollar cataratas. Estas enfermedades
pueden afectar el metabolismo y la salud de las células del cristalino,

promoviendo la formacion de opacidad.

Figura 1

Cataratas
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2.2.4 Impacto Epidemioldgico de las Cataratas:

Las cataratas representan una carga significativa para la salud publica a nivel
mundial, regional y poblacional. Algunos aspectos del impacto epidemioldgico de las

cataratas incluyen:

* Prevalencia: Las cataratas son una de las principales causas de discapacidad visual
en todo el mundo. Se estima que mas de 100 millones de personas estan afectadas
por cataratas en todo el mundo, y esta cifra sigue aumentando con el envejecimiento

de la poblacién.

* Incidencia: La incidencia de cataratas varia segun la region geograficay los factores
de riesgo prevalentes en cada poblacion. Las tasas de incidencia tienden a aumentar
con la edad y estan influenciadas por factores genéticos, ambientales y de estilo de

vida.

 Impacto Socioecondmico: Las cataratas pueden tener un impacto significativo en la
calidad de vida, la independencia funcional y la participacion en la vida laboral y
social. Ademas, representan una carga economica considerable en términos de
costos directos e indirectos asociados con el diagnéstico, tratamiento y rehabilitacion

de la enfermedad.

* Desigualdades en el Acceso a la Atencion: Existen disparidades significativas en el
acceso a la atencion oftalmoldgica y el tratamiento de las cataratas en diferentes
regiones del mundo y dentro de las poblaciones. Factores como la disponibilidad de
servicios de salud, infraestructura médica, recursos financieros y educacion sanitaria

pueden influir en el acceso equitativo a la atencion oftalmoldgica.
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2.2.5 Importancia de la Deteccion Temprana de Cataratas

La deteccidon temprana de cataratas desempefia un papel crucial en la prevencion
de la progresion de la enfermedad y en la mejora de los resultados visuales de los
pacientes afectados. A continuacion, se exploran los beneficios de la deteccidn
temprana, asi como los desafios asociados con la deteccidn tardia de cataratas y

sus consecuencias para la calidad de vida y la carga econémica.

2.2.6 Beneficios de la Deteccién Temprana:

Prevencion de la Progresion de la Enfermedad: La deteccion temprana permite
identificar las cataratas en sus etapas iniciales, cuando la opacidad del cristalino es
minima y la vision aln no se ve afectada significativamente. Esto brinda la
oportunidad de intervenir antes de que la condicion progrese y se vuelva mas dificil

de tratar.

Tratamiento Oportuno: Con la deteccién temprana, los pacientes pueden recibir
tratamiento oportuno para sus cataratas, lo que puede incluir medidas
conservadoras, como cambios en el estilo de vida y correccion visual con lentes, o
procedimientos quirdrgicos, como la extraccion del cristalino opaco y su reemplazo

por una lente intraocular.

Mejora de los Resultados Visuales: Al abordar las cataratas en sus etapas iniciales,
se pueden lograr mejores resultados visuales después del tratamiento. Los pacientes

pueden experimentar una restauracion significativa de la agudeza visual y la calidad

36



de la vision, lo que les permite realizar actividades diarias con mayor facilidad y

comodidad.

Prevencién de Complicaciones: La deteccién temprana y el tratamiento oportuno de
las cataratas pueden ayudar a prevenir complicaciones graves asociadas, como el
glaucoma secundario, la inflamacion ocular y la pérdida permanente de la visién, que

pueden ocurrir si las cataratas no se tratan adecuadamente.

2.2.7 Desafios Asociados con la Deteccién Tardia:

Progresién de la Opacidad: Cuando las cataratas no se detectan ni se tratan en sus
etapas iniciales, tienden a progresar con el tiempo, lo que resulta en una mayor
opacidad del cristalino y una mayor afectacion de la vision. Esto puede dificultar el

tratamiento y disminuir las posibilidades de una recuperaciéon completa de la vision.

Impacto en la Calidad de Vida: Las cataratas no tratadas pueden tener un impacto
significativo en la calidad de vida de los pacientes, afectando su capacidad para
realizar tareas cotidianas, como leer, conducir, trabajar y participar en actividades
sociales. La pérdida de independencia funcional y la disminucion de la autonomia

pueden llevar a una disminucion de la calidad de vida y el bienestar emocional.

2.2.8 Tecnologias Avanzadas en el Diagndéstico de Cataratas

El diagnostico preciso de las cataratas es fundamental para proporcionar un
tratamiento adecuado y mejorar los resultados visuales de los pacientes. En este
apartado, se revisan tanto los métodos tradicionales como las tecnologias avanzadas
utilizadas en el diagndstico de cataratas, destacando el potencial de las técnicas de

imagenologia moderna y el papel emergente de la inteligencia artificial,
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especialmente las redes neuronales convolucionales, en el diagnostico asistido por

computadora de esta enfermedad ocular.

2.2.9 Revisién de Métodos Tradicionales de Diagndstico:

Examen Clinico: El examen clinico es la piedra angular del diagnéstico de cataratas
y generalmente implica una evaluacion detallada de la historia clinica del paciente,
asi como una exploracion fisica del ojo utilizando instrumentos como el oftalmoscopio
y la lampara de hendidura. Durante el examen, el oftalmdlogo busca signos clasicos
de cataratas, como opacidad del cristalino, cambios en el color y la textura, y defectos

en la refraccion ocular.

Evaluacion Visual: La evaluacion visual incluye pruebas de agudeza visual,
refraccion ocular y evaluaciéon de la vision con y sin correccion. Los pacientes con
cataratas pueden experimentar una disminucion en la agudeza visual y la calidad de
la vision, asi como otros sintomas como deslumbramiento, halos alrededor de las

luces y cambios en la percepcién del color.

2.2.10 Introduccién a Técnicas de Imagenologia Moderna:
Tomografia de Coherencia Optica (OCT): La OCT es una técnica de imagenologia
no invasiva que utiliza luz infrarroja para obtener imagenes de alta resolucién de las

estructuras oculares, incluyendo el cristalino. La OCT proporciona una visualizacion

detallada de la morfologia del cristalino y puede ayudar en la deteccidén temprana y
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el seguimiento de cambios en la opacidad y la arquitectura del cristalino asociados

con las cataratas.

Fotografia de Segmento Anterior: La fotografia de segmento anterior es otra técnica
de imagenologia que se utiliza para capturar imagenes de alta resolucion del
segmento anterior del ojo, incluyendo el cristalino, la cérneay el iris. Estas imagenes
pueden proporcionar informacién valiosa sobre la morfologia y la opacidad del

cristalino, asi como la presencia de cualquier otra anormalidad ocular.

2.2.11 Potencial de Técnicas de Inteligencia Artificial y Aprendizaje
Automatico:

Redes Neuronales Convolucionales (CNNs): Las CNNs han demostrado un gran
potencial en el diagnéstico asistido por computadora de cataratas. Estas redes
pueden entrenarse utilizando grandes conjuntos de datos de imagenes de 0jos con
y sin cataratas, para identificar patrones y caracteristicas distintivas asociadas con
la opacidad del cristalino. Una vez entrenadas, las CNNs pueden analizar
rapidamente nuevas imagenes y proporcionar diagnosticos precisos y objetivos de

la presencia y gravedad de las cataratas.
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Figura 2
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El principal uso de las CNN, un tipo de red neuronal artificial, es el procesamiento de
imagenes. Lo que distingue a estos modelos es su capacidad para manejar datos
con una topologia cuadriculada, como una imagen formada por pixeles dispuestos
en un formato ancho x alto. Las CNN son especialmente Utiles para los problemas
de vision por ordenador por su naturaleza jerarquica, que les permite detectar

patrones temporales y espaciales en los datos de entrada.

La arquitectura de una CNN consta de varias capas, cada una de las cuales tiene
una finalidad distinta. Las capas convolucionales, de agrupamiento y totalmente

enlazadas son las mas frecuentes en una CNN.
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Figura 3

Capas de lared
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Las capas convolucionales procesan los datos entrantes aplicando una serie de
filtros. Cada filtro tiene la capacidad de identificar un determinado elemento dentro
de laimagen, como una esquina, un borde o un color. La CNN puede crear un mapa
de caracteristicas que muestre la presencia de estas caracteristicas en varias zonas
de la imagen aplicando estos filtros a la imagen.

Figura 4
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Al reducir la dimensionalidad de los datos, las capas de agrupamiento disminuyen la
necesidad de célculo en capas posteriores y ayudan a minimizar el sobreajuste.
Aunque existen otros tipos de agrupacion, la agrupacién maxima -que toma el valor

maximo de un grupo de pixeles- es la mas utilizada.

Las capas totalmente conectadas emplean todas las caracteristicas recuperadas por
las capas anteriores para completar la tarea en cuestion, que en este caso es la

categorizacion de imagenes.

2.3 Marco Conceptual
Accesibilidad: La capacidad de los pacientes y proveedores de atencion médica de

acceder y utilizar el sistema de diagnéstico.

Algoritmo de segmentacion: Un algoritmo que identifica y aisla el cristalino del ojo

en una imagen.

Caracteristicas: Atributos especificos del cristalino del ojo que se utilizan para

entrenar el sistema de diagnastico.

Cataratas: Opacidad del cristalino del ojo, que puede causar visidn borrosa,

distorsionada o incluso ceguera.

Conjunto de datos: Una coleccion de imagenes de o0jos, tanto con cataratas como

sin ellas, que se utiliza para entrenar y evaluar el sistema de diagndstico.

Desarrollo de un sistema de diagnéstico: El proceso de crear un sistema que

pueda identificar y clasificar enfermedades con precision y eficiencia.

42



Deteccion temprana: ldentificacion de una enfermedad en su etapa inicial, cuando

el tratamiento es mas eficaz.

Especificidad: La capacidad del sistema de diagndstico para identificar

correctamente la ausencia de cataratas.

Etica: Las consideraciones morales y sociales relacionadas con el desarrollo y uso

de sistemas de diagndstico médico.

Evaluacion del rendimiento: El proceso de determinar la precision y confiabilidad

del sistema de diagnostico.

Funcién de clasificacién: Un algoritmo que utiliza las caracteristicas extraidas del

cristalino del ojo para determinar si esta presente o no una catarata.

Impacto clinico: El potencial del sistema de diagndstico para mejorar la atenciéon

médica y los resultados de los pacientes.

Interpretabilidad: La capacidad de comprender como el sistema de diagndstico

lleg6 a su decision.
Precision: La proporcion de casos correctamente diagnosticados por el sistema.

Redes neuronales convolucionales (CNNs): Un tipo de red neuronal artificial
inspirada en la estructura y funcién del cerebro humano. Las CNNs son
particularmente efectivas para el reconocimiento de imagenes y el analisis de datos

visuales.

Sensibilidad: La capacidad del sistema de diagnostico para identificar

correctamente las cataratas.
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Sistema de diagnostico: Un conjunto de herramientas y métodos utilizados para

identificar y clasificar enfermedades.
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2.4Hipotesis

El desarrollo de un sistema de diagndstico utilizando redes neuronales

convolucionales sirve para la deteccién temprana de cataratas
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2.5 Variables e indicadores
Variable 1: Aplicacion de Redes Neuronales Convolucionales
1. Definicién:

Se define un algoritmo de clasificacibn basado en Redes Neuronales
Convolucionales (CNNs) que toma como entrada las imagenes oftalmoldgicas
y las procesa para determinar la probabilidad de que la imagen contenga
cataratas. El algoritmo clasifica las imagenes en dos categorias: "cataratas" o

"sin cataratas"”, en funcion de esta probabilidad.
Indicadores:

a. Precision del Modelo (Accuracy):

Definicion: La precision del modelo (accuracy) es la proporcion de
predicciones correctas realizadas por el modelo sobre el total de predicciones
realizadas. En el contexto de la aplicacion de redes neuronales
convolucionales (CNNs) para el diagndstico de cataratas, la precision indica
la capacidad general del modelo para clasificar correctamente las imagenes

oftalmoldgicas como positivas (con cataratas) o negativas (sin cataratas).

Férmula: Accuracy = (Verdaderos Positivos + Verdaderos Negativos) / (Total

de Predicciones)

Interpretacion: Una alta precision indica que el modelo clasifica correctamente
la mayoria de las imagenes, minimizando tanto los falsos positivos como los

falsos negativos.

b. Sensibilidad (Recall):
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Definicion: La sensibilidad, también conocida como recall, es la proporcion de
casos positivos que fueron correctamente identificados por el modelo. En el
contexto de la aplicacion de CNNs para el diagnéstico de cataratas, la
sensibilidad indica la capacidad del modelo para detectar correctamente las

imagenes que realmente contienen cataratas.

Foérmula: Sensibilidad = Verdaderos Positivos / (Verdaderos Positivos + Falsos

Negativos)

Interpretacion: Una alta sensibilidad indica que el modelo es capaz de detectar
la mayoria de los casos positivos de cataratas, minimizando los falsos

negativos.

c. Especificidad:

Definicion: La especificidad es la proporcion de casos negativos que fueron
correctamente identificados por el modelo. En el contexto de la aplicacion de
CNNs para el diagnostico de cataratas, la especificidad indica la capacidad
del modelo para descartar correctamente las imagenes que no contienen

cataratas.

Férmula: Especificidad = Verdaderos Negativos / (Verdaderos Negativos +

Falsos Positivos)

Interpretacion: Una alta especificidad indica que el modelo es capaz de evitar

la clasificacion errénea de imagenes sin cataratas como positivas.

Variable 2: Deteccidén de cataratas
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Definicion: La definicion operacional de la deteccién de cataratas en el
contexto del desarrollo de un sistema de diagnéstico utilizando Redes
Neuronales Convolucionales (CNNs) implica establecer claramente los
criterios y procedimientos que se utilizaran para identificar la presencia o

ausencia de cataratas en las imagenes oftalmolégicas.

Indicadores:

a. Sensibilidad (Recall):

Definicion: La sensibilidad, también conocida como recall, es la proporcion de
casos positivos que fueron correctamente identificados por el modelo. En el
contexto de la deteccion de cataratas, la sensibilidad indica la capacidad del
sistema de diagndstico para detectar correctamente las imagenes que

realmente contienen cataratas.

Férmula: Sensibilidad = (Verdaderos Positivos) / (Verdaderos Positivos +

Falsos Negativos)

Interpretacion: Una sensibilidad alta indica que el modelo es capaz de
detectar la mayoria de los casos positivos de cataratas, minimizando los

falsos negativos.

b. Especificidad:

Definiciéon: La especificidad es la proporcién de casos negativos que fueron

correctamente identificados por el modelo. En el contexto de la deteccion de
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cataratas, la especificidad indica la capacidad del sistema de diagnéstico para

descartar correctamente las imagenes que no contienen cataratas.

Formula: Especificidad = (Verdaderos Negativos) / (Verdaderos Negativos +

Falsos Positivos)

Interpretacion: Una alta especificidad indica que el modelo es capaz de evitar

la clasificacion errGnea de imagenes sin cataratas como positivas.
c. Valor Predictivo Positivo (PPV):

Definicion: EI valor predictivo positivo (PPV) es la proporcion de casos
positivos identificados por el modelo que son realmente positivos. En otras
palabras, es la probabilidad de que una imagen clasificada como positiva

realmente tenga cataratas.

Férmula: PPV = (Verdaderos Positivos) / (Verdaderos Positivos + Falsos

Positivos)

Interpretacion: Un alto valor predictivo positivo indica que la mayoria de las
imagenes clasificadas como positivas por el modelo realmente tienen

cataratas, lo que reduce los falsos positivos.
d. Valor Predictivo Negativo (NPV):

Definicién: El valor predictivo negativo (NPV) es la proporcién de casos
negativos identificados por el modelo que son realmente negativos. Es la
probabilidad de que una imagen clasificada como negativa realmente no

tenga cataratas.
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Foérmula: NPV = (Verdaderos Negativos) / (Verdaderos Negativos + Falsos

Negativos)

Interpretacion: Un alto valor predictivo negativo indica que la mayoria de las
imagenes clasificadas como negativas por el modelo realmente no tienen

cataratas, lo que reduce los falsos negativos.

Estos indicadores son fundamentales para evaluar el rendimiento y la
precision del sistema de diagnéstico de cataratas basado en Redes

Neuronales Convolucionales (CNNs).

Tabla 1 Operacionalizacion de la variable independiente

L Unidad
' Definicion .
Variable 1 ' Indicadores Instrumento de
operacional .
Medida
Se define un Precision del
algoritmo de Modelo Reporte de %
0
clasificacion (Accuracy): simulacién
basado en Redes
Neuronales Sensibilidad  Reporte de
Convolucionales . > %
(Recall) simulacién
Redes (CNNSs) que toma
neuronales como entrada las
imagenes
oftalmoldgicas y o Reporte de
las procesa para  Especificidad > %
simulacion

determinar la
probabilidad de

que laimagen
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contenga
cataratas. El
algoritmo clasifica
las imagenes en
dos categorias:
"cataratas" o "sin
cataratas", en
funcion de esta
probabilidad.

Fuente: elaboracion propia

Tabla 2 Operacionalizacion de la variable dependiente

Variable 2 Definicion operacional Indicadores Instrumento Uné%ad
Medida
La definicion operacional
de la deteccion de Sensibilidad Ficha de %
cataratas en el contexto del (Recall): observacion
desarrollo de un sistema de
diagnastico utilizando Valor
Redes Neuronales Predictivo Ficha de %
Deteccidn Convolucionales (CNNs) Positivo observacion
catgrez;tas implica establecer (PPV):
claramente los criterios y
procedimientos que se Valor
utilizaran para identificar la  Predictivo Ficha de %
presencia o ausencia de Negativo observacion
cataratas en las imagenes (NPV):

oftalmoldgicas.

Fuente: elaboracion propia
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CAPITULO Il
METODOLOGIA
EMPLEADA



3.1 Tipo y nivel de investigacion
A. Tipo de investigacion
= De acuerdo a la orientacion
La investigacion es aplicada, ya que esta enfocada a generar
soluciones a problemas generales, utlizando conocimientos

cientificos anticipadamente confirmados.

» De acuerdo a la técnica de contrastacion
La investigacion es explicativa porque intenta entender las causas
del fendmeno de estudio.
B. Nivel de investigacion
Se considera en la presente investigacion, el nivel de investigacion
es aplicado. En la investigacion se utilizan los principios de la
inteligencia artificial y el aprendizaje automatico, junto con datos
clinicos y de imagenes oftalmologicas, para desarrollar un sistema
de diagndstico preciso y confiable para las cataratas.
3.2 Poblacién y muestra de estudio
A. Poblacion
La poblacion se refiere al conjunto completo de imagenes
oftalmoldgicas disponibles que pueden ser utilizadas para entrenar,
validar y probar el modelo de CNN. Esta poblacion puede consistir
en imagenes de pacientes de diferentes edades, géneros y
condiciones oculares, que representan la diversidad de casos

clinicos encontrados en la practica médica.
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B. Muestra
La muestra, por otro lado, es un subconjunto representativo de la
poblacién total de imagenes oftalmoldgicas que se selecciona para
ser utilizado en una etapa especifica del proceso de desarrollo del
sistema de diagndstico, las cuales seran de 4000 fotos, las cuales

se van a dividir en:

Muestra de Entrenamiento: Es un subconjunto de imégenes
seleccionadas aleatoriamente de la poblacion total, que se utiliza
para entrenar el modelo de CNN. Estas imagenes son utilizadas por
el algoritmo de aprendizaje para ajustar los pesos y parametros de
la red neuronal, de modo que el modelo pueda aprender a
reconocer patrones y caracteristicas asociadas con la presencia o
ausencia de cataratas.

Muestra de Validacion: Es otro subconjunto de imagenes
seleccionadas de la poblacién total, que se utiliza para ajustar los
hiperparametros del modelo y evitar el sobreajuste durante el
entrenamiento. Estas imagenes se utilizan para evaluar el
rendimiento del modelo en un conjunto independiente de datos, lo
gue ayuda a optimizar la arquitectura y los parametros de la CNN.
Muestra de Prueba: Es un tercer subconjunto de imagenes
seleccionadas de la poblacion total, que se utiliza para evaluar el
rendimiento final del modelo entrenado. Estas imagenes no se
utilizan durante el entrenamiento ni la validacion, y se utilizan para
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calcular métricas de evaluaciébn como precision, sensibilidad,
especificidad y valores predictivos positivos y negativos, que
proporcionan una medida de la capacidad del modelo para detectar
cataratas.
C. Unidad de analisis
Imagenes de cataratas

3.3Disefo de investigacién

A. Experimental
En la presente investigacion se considera de disefio de
investigacion experimental que permite estudiar las relaciones de
causa y efecto entre variables al manipular una o0 mas variables
independientes y observar los efectos en una variable dependiente.
En el contexto del desarrollo de un sistema de diagndstico de
cataratas utilizando Redes Neuronales Convolucionales (CNNSs),
un disefio de investigacion experimental puede ser adecuado para
evaluar la efectividad y precision del sistema en la deteccion de la
enfermedad ocular.

B. Muestreo

No probabilistico por conveniencia
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3.4Técnicas e instrumentos de investigacion

A. Matriz de técnicas de investigacion

Tabla 3 Técnicas de recoleccion de datos

Técnica Forma de aplicacion

Forma de obtencion

5 Se realiza la observacion
Observacion _ o
) directa de imagenes
directa o _ B
oftalmoldgicas para identificar
caracteristicas especificas
asociadas con las cataratas,
como la opacidad del

cristalino.

Se examinan registros
médicos y bases de datos
Revision de  oftalmoldgicas para recopilar
Registros datos clinicos y de imagenes
de pacientes con y sin

cataratas.

Se recolectan muestras de

imagenes oculares, como
Muestras imagenes de retina, para su
Biologicas analisis y procesamiento en el

desarrollo del sistema de

diagndstico de cataratas.

Se observan y registran las
caracteristicas de las
imagenes oftalmologicas
utilizando software
especializado de andlisis de

imagenes médicas.

Se accede a registros
medicos electronicos,
historias clinicas y bases de
datos oftalmologicas para
obtener informacion
relevante sobre pacientes
diagnosticados con
cataratas.

Se obtienen imagenes
oftalmoldgicas directamente
de los pacientes durante
examenes oftalmoldgicos
regulares o sesiones de

imagenologia especificas.

Fuente: elaboracion propia
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Instrumentos:

La matriz de confusion servira para calcular las métricas de evaluacion,
como precisién, sensibilidad, especificidad y valores predictivos positivos
y negativos, que proporcionan una comprension completa del rendimiento
del modelo en la deteccion de cataratas. En resumen, la matriz de
confusion es una herramienta valiosa que permite una evaluacion
detallada y cuantitativa del rendimiento de un sistema de diagnoéstico de

cataratas basado en CNNs.

3.5Procesamiento y analisis de los datos
A. Técnicas de procesamiento

Division de los Datos: El conjunto de datos se divide en dos partes: un
conjunto de entrenamiento, que se utiliza para ajustar los parametros
del modelo, y un conjunto de prueba, que se reserva exclusivamente
para evaluar el rendimiento del modelo después del entrenamiento.
Entrenamiento del Modelo: Se utilizan los datos de entrenamiento para
ajustar los pesos y parametros de la CNN durante el proceso de
entrenamiento. El objetivo es que el modelo aprenda a reconocer
patrones y caracteristicas asociadas con la presencia o ausencia de
cataratas en las imagenes oftalmolégicas.

Prediccién en el Conjunto de Prueba: Una vez que el modelo ha sido
entrenado, se utilizan las imagenes del conjunto de prueba para realizar

predicciones sobre la presencia o ausencia de cataratas en cada
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imagen. Estas predicciones se comparan luego con las etiquetas reales
de las imagenes (es decir, si tienen o no cataratas).

Construccion de la Matriz de Confusion: Utilizando las predicciones del
modelo y las etiquetas reales del conjunto de prueba, se construye la
matriz de confusién. Esta matriz muestra el nUmero de predicciones
correctas e incorrectas del modelo para cada clase (cataratas y no

cataratas).

Técnicas de procesamiento

En el contexto del desarrollo de un sistema de diagnostico de cataratas
utilizando Redes Neuronales Convolucionales (CNNSs), varias técnicas
de procesamiento de imagenes pueden ser utilizadas para preparar y
mejorar la calidad de los datos antes de alimentarlos al modelo de CNN.
Estas técnicas son fundamentales para garantizar que el modelo pueda
aprender de manera efectiva patrones y caracteristicas relevantes de
las imagenes oftalmolégicas. Aqui hay algunas técnicas de
procesamiento de imagenes que podrian aplicarse:
Redimensionamiento de Imagenes: Las imagenes oftalmoldgicas
pueden tener diferentes tamafios y resoluciones. El
redimensionamiento consiste en ajustar todas las imagenes a un
tamafo uniforme, lo que facilita el procesamiento y la comparacion
entre ellas.

Normalizacion de Pixeles: La normalizacion de pixeles implica ajustar

el rango de valores de los pixeles de las imagenes para que estén
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dentro de un rango especifico, como [0, 1] o [-1, 1]. Esto ayuda a
estandarizar los datos y facilita el entrenamiento del modelo.
Correccion de Contraste y Brillo: Algunas imagenes oftalmolégicas
pueden tener problemas de contraste o brillo, lo que puede dificultar la
identificacion de caracteristicas relevantes. La correccion de contraste
y brillo ajusta estos pardmetros para mejorar la calidad visual de las
imagenes.

Filtrado de Ruido: Las imagenes oftalmoldgicas pueden verse
afectadas por diferentes tipos de ruido, como el ruido gaussiano o el
ruido impulsivo. Se pueden aplicar filtros de suavizado, como el filtro de
mediana o el filtro gaussiano, para reducir el impacto del ruido en las
imagenes.

Segmentacion de Regiones de Interés: La segmentacion implica
identificar y aislar regiones especificas de interés en las imagenes
oftalmoldgicas, como el area del cristalino. Esto permite al modelo
centrarse en las areas relevantes para el diagnoéstico de cataratas.
Aumento de Datos: El aumento de datos consiste en generar nuevas
imagenes de entrenamiento mediante la aplicacibn de
transformaciones como rotaciones, escalados, traslaciones y cambios
de luminosidad a las imagenes originales. Esto aumenta la variabilidad
del conjunto de datos y ayuda al modelo a generalizar mejor.
Eliminacién de Artefactos: Se pueden eliminar artefactos no

deseados de las imagenes, como reflejos, manchas o bordes de
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imagen, para mejorar la calidad visual y facilitar la deteccion de
caracteristicas relevantes por parte del modelo.

Estas son solo algunas de las técnicas de procesamiento de imagenes
gue pueden ser Utiles en el desarrollo del sistema de diagnéstico de
cataratas con CNNs. La seleccion y combinacion de estas técnicas
dependera de las caracteristicas especificas de los datos y los

requisitos del modelo.

Técnicas de analisis

Célculo de Métricas de Rendimiento: A partir de la matriz de
confusion, se calculan diversas métricas de evaluacion del rendimiento
del modelo, como la precision, sensibilidad, especificidad y el area bajo
la curva ROC (Receiver Operating Characteristic). Estas métricas
proporcionan una medida cuantitativa del rendimiento del modelo en la
deteccion de cataratas.

Analisis de Resultados: Finalmente, se analizan las métricas de
rendimiento obtenidas para evaluar la capacidad del modelo para
identificar correctamente la presencia o ausencia de cataratas. Esto
proporciona informacién sobre la eficacia y fiabilidad del sistema de

diagndstico desarrollado.
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CAPITULO IV
PRESENTACION DE
LOS RESULTADOS



4.1Andlisis e interpretacion de resultados.
Se hizo uso de Ocular disease intelligent recognition (ODIR) como base de datos
oftalmolégica, la misma que contiene imagenes y datos de mas de 5000
pacientes, esta base contiene fotos de los ojos a color tanto del derecho como

izquierdo junto a los diagnosticos meédicos.

Con este conjunto de datos se pretende representar el conjunto real de pacientes

con estas afecciones.
La base clasifica a los pacientes en ocho categorias:

Normal (N),
Diabetes (D),
Glaucoma (G),
Catarata (C),
Degeneracion Macular Asociada a la Edad (A),
Hipertension (H),
Miopia patoldgica (M),
Otras enfermedades/anomalias (O)
Para el desarrollo del modelo de prediccién se haran uso de las categorias

Normal o Cataratas.

1. Prediccion usando vggl9
a. Creacion y compilacion de modelo
Iniciamos cargando el dataset especificado junto con las librerias

necesarias

63



Figura 5
Modelo vgg19

T 05

name, , filenames in os. ('/kaggle/input’):
Ffor filename in filenames:
(os.path. (dirname, filename))

Obtenemos las siguientes imagenes

/kaggle/input/ocular-disease-recognition-odirSk/full_df.csv
fkaggle/input/ocular-disease-recognition-odirSk/preprocessed_
images/3456_right. jpg
fkaggle/input/ocular-disease-recognition-odirSk/preprocessed_
images/1548_left.jpg
/kaggle/input/ocular-disease-recognition-odir5k/preprocessed_

images/4186_left.jpg

Exportamos los datos que relacionan cada una de las imagenes con los
diagnosticos dados

Figura 6

Exportacion de datos

("/kaggle/input/ocular-disease-recognition-odir5k/full df.csv")

Obtenemos en resumen el siguiente cuadro de clasificaciones,
identificando las inagene para cada ojo, tanto izquierdo como derecho,

con los diagnésticos dados:
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Figura 7

Cuadro de clasificaciones

Patient Patient Laft- Right- Left-Diagnostic Right-Diagnostic = = - P .
1] Age Sex e Fundus Keywords Keywords M D G C A H M 0O Clepath absls  target filzname
-Jfinputiocular- [1.0.0,
o o (] Female 0_left jpg 0 _rightjpg  cataract normal fundus o 0 0 1 0 0O 0 0 dseaserecognition- [M] 0,00 O_right.jpg
odirSk/OD... o, 0
-Jinputiocular- [1. 0.0,
1)1 &7 NMalz 1_left.jpg 1_right.jpg nomnal fundus normal fundus 1 0 0 0O 0 0 0 0 diseaserecognition- [MN] 0, 0,0, 1_right.jpg
odirSk/O0... 0,0
Esar ?:c-'. moderate non -finputiocular- 1.0
2 2 42 Male 2_leftjpg 2 rightjpg e EE nan proliferative 0 1 0 0 0 0 0 1 dseaserecognition- [ 0,0, 0. 2_rightjpg
profferative retinopatay odirSk/OD... 0.0]
retinopathy

Con la identificacion realizada se procede a extraer las imagenes
necesarias para el entrenamiento de la red.

Figura 8

Extraccion de imagenes

right cataract = df.loc[(df.C
right cataract[:15]

Realizamos a la vez una distincion entre ojo derecho e izquierdo

Figura 9

pruebas para ambos 0jos

array(['8_left.jpg', '81_left.jpg", '183_left.jpg’', "11%_left.jpg’,
'254_left.jpg’, "294_left.jpg’, '338_left.jpg", "448_left.jpg’
‘465 _left.jpg’, "477_left.jpg’, '553_left.jpg”, "S6B_left.jpg’
'594_left.jpg’, "611_left.jpg’, '625_left.jpg’ ], dtype=object)

array(['24_right.jpg’, "81_right.jpg’, '11Z_right.jpg’, '18&_right.jpog
'218_right.jpg’', '345_right.jpag’, "354_right.jpg’, "477_right.jpg
'953_right.jpg’, 'S68_right.jpg’, "62Z5_right.jpg’, '726_right.jpg
"TRA_right.jpg’, '94%9_right.jpa’, "955_right.jpg’]. dtype=object)
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De igual manera realizamos la extraccion de imagenes para las etiquetas

normales y cataratas

Figura 10

pruebas extraccion normal

Procedemos con la creacion de datasets con las imagenes extraidas

Figura 11

Creacion de datasets

(image) ,np

Realizamos un muestreo rapido verificando la generacién del dataset
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Figura 12

Muestreo y generacion de dataset

Figura 13

Pruebas iniciales catarata y ojos normal

100
150

200

100 200 100 200
Cataract Cataract Normal Cataract Cataract

100 200 100 100 200
Cataract Normal Normal Normal Cataract

Realizamos una division entre elementos de entrada y salida

Figura 14

Pruebas para entrada y salida

Procedemos con la creacion del modelo y obtenemos el sumario del

modelo.
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Figura 15

creacion de modelo

-

dense_2 (Dense)

Total params: 28,849 473

Trainable params:

Non-trainable params:

28,024,384

Compilamos el proyecto

Figura 16

Compilacién red

Resumen de la compilacién del modelo realizado

68



Epoch 13/15
28/28 [==============================] - 25 86ms/step - loss: 4.7724e-85 - accuracy: 1.8880 - val_loss: 8.1677 - val_accur
acy: B.9771
Epoch 14/15
28/28 [==============================] - 25 87ms/step - loss: 3.08803e-85 - accuracy: 1.8880 - val_loss: 8.1641 - val_accur
acy: B.9771
Epoch 15/15
28/28 [==============================] - 25 86ms/step - loss: 2.4925e-85 - accuracy: 1.8880 - val_loss: 8.1684 - val_accur
acy: B.9771

Realizamos las verificaciones y comprobaciones del modelo obtenido

Figura 17

Pruebas de verificacion

precision recall Tfl1-score support

5] 1.88 B.95 .98 111

a.96 1.88 .58 187

accuracy 8.98 218
macro avg @a.98 B.98 8.98 218
welghted awvg B.98 B.98 8.98 218

Realizamos el diagrama de confusion para comprobar la precision de
nuestro modelo.

Figura 18

Creacion de matriz de confusion
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Figura 19

matriz de confusién

Narmal

true label

Cataract 1

e »

‘fa

”h-ﬁ

e
predicted label

Obtenemos las curvas de aprendizaje para nuestro modelo.

Figura 20

curvas de aprendizaje
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Figura 21

Gréficas curvas de aprendizaje

Model Accuracy Model Loss
—&— Tain -+ Tain
- al 14 - = wal
12
10
g. il :]
3 0% 3
g
a-
B B '_;J B B Ii]
Epochs Epochs
b. Prediccion de nuestro modelo
Figura 22

Prediccion de modelo creado
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Figura 23

Grafica de prediccion

200 100 <LU 40U <
ataract Actual:Normal Actual-Normal
ion:Cataract Prediction:Norma Prediction:Norma
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0

100 200 0
Actual:Normal Actu
Prediction:Normal Prediction:Normal Predict

Actual:Normal
Prediction:Norma

Actual:Normal Act ormal
Prediction:Normal Prediction:Normal

2. Prediccion usando CNN
a. Creacion y compilacion del modelo
Iniciamos cargando las imagenes y librerias necesarias

Figura 24
Creacion CNN

Procedemos a preparar los archivos para entrenamiento y

validacion

i. Entrenamiento
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Figura 25

Entrenamiento red CNN

plant_type))

Number of normal images: 246
Number of cataract images: 245

Total images:@ 481

ii. Validacion
Figura 26
Validacién red CNN

Number of normal images. 68

Mumber of cataract images: 61

Total images: 121
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Obtenemos el promedio de la matriz de imagenes

iii. Normal

Figura 27

Matriz normal de imagenes

(train_path

486. 5881388813868

594 1422764227642

Figura 28

Datos dispersados
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El grafico muestra una serie de puntos de datos dispersos.
El eje horizontal (x) va desde 0 hasta 4000, y el eje vertical
(y) va desde 0 hasta 6000.

Los puntos de datos estan concentrados principalmente en
la esquina inferior izquierda del gréfico, cerca del origen, y
se dispersan hacia arriba y hacia la derecha. Esto sugiere
una correlacion positiva entre las variables representadas
en ambos ejes.

Catarata

Figura 29

Importacion de modulos para visualizar datos

train path

importamos los mddulos necesarios para manipular el
sistema de archivos y visualizar datos. Definimos la ruta al
directorio que contiene nuestras imagenes de
entrenamiento y creamos listas vacias para almacenar
datos. Iteramos sobre cada imagen en el subdirectorio
‘cataract’ para leer los colores (aunque la funcion
read_colors no esta definida), obteniendo las dimensiones
de cada imagen. Estas dimensiones se almacenan en las

listas correspondientes, y calculamos la media de ambas
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listas. Finalmente, utilizamos sns.scatterplot para crear un
grafico de dispersion que muestra las dimensiones de las

imagenes.

686.1183673469387
925.3591836734694

Figura 30

Datos dispersados luego de dimensiones de imagenes
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v. Preparacion de ImageDataGenerator

76



Figura 31

Preparacion de ImageDataGenerator

Figura 32

Preparacion del modelo

Figura 33

Creacion del modelo
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Figura 34

Valores del modelo

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d_33 {Conv2D}) (Mone, 498, 798, 16} 44g
max_pooling2d 33 (MaxPooling2D) (Mone, 249, 399, 16) a8
batch_normalization_42 (Mone, 249, 399, 16) B
{BatchMormalization)

dropout_15 (Dropout) (Mone, 249, 399, 16) 8
conv2d_324 (Conv2D) (Mone, 247, 397, 32) 4,648
maX_pooling2d 24 (MaxPooling2D} | (MWone, 123, 193, 32) a8
batch_normalization_43 {(Mone, 123, 198, 32) 128
{BatchMNormalization)

dropout_16 (Dropout) (Mone, 123, 198, 32} a3
comv2d_35 (Conv2D) (Mone, 121, 196, 32) 3,248
may_pooling2d 35 (MaxPooling2D) (Mone, &8, 98, 32) 2
batch_normalization_44 (Mone, &8, 98, 32) 128
{BatchMormalization)

dropout_17 (Dropout) (Mone, &0, 98, 32) 2
flatten 9 (Flatten) (Mone, 1388168} a8
dense_l18 (Dense) (Mone, 32} 6,821,152
batch_normalization_45 (Mone, 32} 128
{BatchNormalizaticon)

dense_19 (Dense) {Mone, 1) 33

Epoch 3/38

16/16 675 3s/step - accuracy: B.8798 - loss: ©.2945 - val_accuracy: 8.8899%
- val_loss: B.39%98
Epocch 18/38

16/16 6Bs Iz/step - accuracy: B8.9148 - loss: ©.2238 - val_accuracy: 8.7851

(model.history
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Loss

accuracy  boss val gccuracy  wal loss

5  D.B831874 0200028 0718003 0.542652
6 0833910 0.302457 0801353 0443780
7 D.B34130 0278413 078034 0454078
B  DE7T1890 0280570 0809917 0.392050
0 0920570 0.232006 0785124 0450022

Figura 35

Curvas de aprendizaje

17.5

15.0 A

7.5 4 \
5.0

254

— loss
— wal_loss

0.0 4

Figura 36

Graficas de curvas de aprendizaje
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Figura 37

Métricas y evaluacion

accuracy
macro avg
weighted awvg

precision recall fl1-score
B.55 B35 B .46

.52 B.&a7 58

B.53

53 .53 B.52

53 .53 B.52

support

a1
66
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Figura 38

Prediccion

{'cataract': B8, 'normal’: 1}

3. Prediccion usando RNN
a. Creacion y compilacion del modelo
Cargamos librerias
Figura 39

Compilacion RNN

Cargamos directorios y redimensionamos las imagenes
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Figura 40

Redimensionamiento de imagenes

Found 4217 files belonging to 4 classes.
Using 3374 files for training.
Found 4217 files belonging to 4 classes.
Using 843 files for validation.
Found 4217 files belonging to 4 classes.

I. Revisamos las imagenes antes del escalamiento
Figura 41

Revisién de imagenes

Shape of the first image im the training dataset: (256, 256, 3)

5

hape of the Tirst image in the validation dataset: (256, 236, 3)

[ 7]

hape of the first image in the test dataset: (256, 2546, 3)

li. Revisamos el valor de pixel luego del procesamiento
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Figura 42
Revision de pixelaje

Minimum pixel value:. 8.8
Maximum pixel wvalue:. 1.8

lii. Visualizacion de las imagenes

Figura 43
Visualizacion de imagenes

cataract_088.png 2205 _right jpg cataract 027.png 139 58382199

16 8423210 pg
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2709 lefripg 3375 leftjpg 2773 leftpg 2419 right.jpg

iv. Construccion del modelo y revision del sumario

Figura 44
Modelamiento y revision

Figura 45
Valores obtenidos

Layer (type) Qutput Shape Param #
comv2d (ConvaD) (Mone, 254, 254, 32) 896
ma¥_pooling2d {MaxPooling2D) {Mone, 127, 127, 32} &
comvad_1 {ConvzD} (Mone, 125, 125, &4) 13,496
max_pooling2d_1 (MaxPooling2D) (Mone, 82, 62, B64) &
comv2d_2 {Comv2D) (Mone, &8, &8, &4) 26,928
maX_pooling2d_2 (MaxPooling2D) (Mome, 28, 38, &4) &
flatten (Flatten) (Hone, S768a) @
dense (Dense) (Mone, &4) 3,685,404
reshape (Reshape) (Mone, &4, 1) 2
simple_rnn (SimplerNM} {Mone, 22} 1,888
dense_1 (Dense) (Hone, 4) 132

v. Modelo Fit
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Figura 46
Modelo FIT

ensorflow.ker

stopping

Epoch 1/5

186/ 186 2158 2s/step - accuracy: B.4848 - loss: 1.1158 - wval_accuracy .
8_6687 - val_loss: B.7685

Epoch 2/5

186/ 186 2688 2s/step - accuracy: B.7823 - loss: 8.7089 - val_accuracy .
B_6975 - val_loss: B.6745

Epoch 3/5

186/ 186 2598 2s/step - accuracy: B.7272 - loss: B.63B3 - val_accuracy.
8.7331 - val_loss: B.6885

Epoch 4/53

186/186 2658 2s/step - accuracy:. B.7578 - loss: B.56B3 - val_accuracy:
B.74671 - val_loss: B.6282

Epoch 5/5

186/186 2618 2s/step - accuracy:. 8.7787 - loss: ©.5338 - val_accuracy:
8.7711 - val_loss: B.5738

Figura 47
Evaluacion modelo FIT

132/132 77s 579ms/step - accuracy: 8.6361 - loss: B.7641
Test accuracy. B.7811239957889448
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Figura 48
Curvas de aprendizaje

Model Loss

0.95 4

0.90
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Model Accuracy

0.775 1

0.750 1

0.725 4

0,700 1

0.675 1

Accuracy

0.650 -

0.625 1

0.600 1

0.575 4

=#— Training Accuracy
== Validation Accuracy

1.0 1.5 2.0 2.5 30 35
Epoch

4. Prediccion usando aprendizaje automatico

a. Cargamos librerias y dataset

4.0

4.5 5.0
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Figura 49
Importacion de librerias y dataset

Imagelps

image

glaucoma
normal

diabetic_retimopathy

cataract
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Cantidad de imagenes:
Retinocpatia diabetica: 1898
Cataratas: 1838

Glaucoma: 1887

Mormal: 1874

Total: 4217

b. Muestreo de imagenes

Figura 50
Muestreo de imagenes

1000

400

glaucoma normal diabetic_retinopathy cataract
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Figura 51
Iteracion de imagenes

,,,,,

El fragmento de cédigo incluye un bucle for que itera sobre archivos

en un directorio, lee imagenes, las convierte de formato BGR a
RGB utilizando funciones de OpenCV, las redimensiona a 64x64
pixeles y las agrega a una lista. También hay un diccionario de

etiquetas asociado que se actualiza dentro del bucle.

(64, 64, 3)
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c. Dimensionamiento de imagenes

Figura 52
Dimensionamiento de imagenes

Norma Neemarl Moo Cataratas Glacoma Normal

CAtaratas atfa disbatica Cataratas Retinopatia disbétic

el o -l e]

El codigo importa las bibliotecas os, cv2 (OpenCV) y numpy, las cuales

son comunes para operaciones de directorio, procesamiento de
imagenes y calculos numéricos. A través de un bucle for, itera sobre
archivos en un directorio, lee imagenes y las convierte de formato BGR
a RGB utilizando OpenCV, redimensiona las imagenes a 64x64 pixeles
y las agrega a una lista. Ademas, actualiza un diccionario de etiquetas
asociado. Los comentarios en espafiol en el cbédigo mencionan
enfermedades oculares especificas como “Retinopatia diabética”,
“Cataratas” y “Glaucoma”, indicando que las imagenes procesadas estan

relacionadas con estas condiciones médicas.
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d. Comprobacion de imagenes en blanco y negro

Figura 53
Comprobacién de imagenes

e. Tratamiento de imagenes y etiquetas

Figura 54
Tratamiento de imagenes

{'glaucoma’: 8, "normal’: 1, 'diabetic_retinopathy': 2, "cataract’ . 3}

Tamano de X: 4217
Tamano de y: 4217

f. Particion de datos para entrenamiento y testeo

Figura 55
Particion de datos
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Cantidad v dimensicn de los datos de:
Entrenamiento: (3373, 4896)
Test: (844, 4896)

4.1. modelo sin clasificacion — GaussianNB

Figura 56
Modelo GaussianNB

Tiempo de ejecucidn: @.22787223852211914
accuracy test: B.43246445
accuracy traim: B8.43996442

accuracy score: B. 43276776 (+/- B.818089)
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Figura 57
Matriz de confusiéon modelo GaussianNB

Matriz de confusion

o=
TR
=2 175
52
[
150
g
g 125
g
]
= 100
& ©
E
S 75
=
o
f=1]
50
=
£ - 25
(=]
=

diabetic cataract glaucoma normal
retinopathy

Predicciones

precision recall Tl-score  support

% @32 a.92 a.48 215

1 B.88 a.88 a.e8 284

2 B9 @.55 A.69 213

3 B.58 B.23 A.33 212

accUracy B.43 544
macro avg B.45 B.43 B.37 544
weighted awvg B.46 B.43 B.38 844

{'priors' . Mone, 'var_smoothing' @ le-89}
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4.2. DecisionTree Classifier

Figura 58
DecisionTree Classifier modelo GaussianNB

Tiempo de ejecucion: 5.8B4472894668579
accuracy test: B.694
accuracy train: B.738
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Figura 59
Matriz de confusion GaussianNB

Matriz de confusion

oo
TS
O @
E.E 175
[
150
¥
s 125
a
o
- 100
& o
E
g 75
=
o
[=1]
50
=
E 25
2
0
diabetic cataract glaucoma normal
retinopathy

Predicciones

precision recall Tl1-score support

a B.68 A.44 B.5 215

1 a.61 a.86 B.72 284

2 a.99 a.93 B.96 213

3 A.58 A.54 B.56 212

accuracy B.69 844
macro avg B.78 B.69 B.69 844
weighted awvg B.76 B.69 B.69 844
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Curvas de aprendizaje

1.0

Figura 60
Cddigo curvas de aprendizaje

Figura 61
Curvas de aprendizaje

— Accuracy Train
— Accuracy Test

0 5 10 15 20

Profundidad {max_depth)

25

30
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4.3. Random forest classifier

Figura 62
Random forest classifier

Tiempo de ejecucidn: 7.353385181394633
accuracy test:. B.743
accuracy train: ©.BBB
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Figura 63

Matriz de confusion

Matriz de confusion

cataract

glaucoma
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precision
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Figura 64
Cddigo para curvas de aprendizaje

Figura 65
Curvas de aprendizaje
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—— Accuracy Test
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0.80
0.79

078 — Accuracy Train

—— Accuracy Test

Accuracy

0.77
0.76

0.75

. \/\/\/\/\/_/\

100 150 200 250 300 350 400
Estimators (arboles generados)

4.4. Supper vector machine

Figura 66

Supper vector machine
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Figura 67
Tiempo de ejecucion Supper vector machine
Tiempo de ejecucion: 23.382349491116385

accuracy test: B.72
accuracy train: ©.884

precision recall Tl-score  support

% a.66 a.47 A.55 215

1 a.59 a.98 a.71 284

2 a.98 a8.95 A.96 213

3 B.74 A.59 A.66 212

ACCUracy B.73 544
macro avg .74 B.73 B.72 B44
weighted awvg B.74 a.73 a.72 B44
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Figura 68

Matriz de confusion

Matriz de confusion
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Figura 69
Linear
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Figura 70

Tiempo de ejecucidn

Tiempo de ejecucion: 37.34881197852862
accuracy test: 68.737
accuracy traim: B.999

precision recall fl1-score

[ a.62 A.56 @.50

1 B.7 A.64 B.67

2 a.99 1.88 a.99

3 A.64 a.75 a.69

accuracy B.74

macro avg B8.74 B8.74 B8.73

weighted awvg B8.74 B8.74 B8.74
Figura 71

Caodigo para etiquetas

support

215
284
213
212

844
844
844
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Figura 72

Matriz de confusion

Matriz de confusion
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4.6. sigmoid
Figura 73
Sigmoid
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Figura 74
Tiempo de ejecucion Sigmoid
Tiempo de ejecucidn: 25.182818621261597

accuracy test: B.252
accuracy train: 8.278

precision recall fl1-zcore
% a.64 a.a4 a.88
1 B.48 B.13 a.1%
2 a.29 A.56 A.36
3 .18 A.34 a.2
accuracy B.25
macro avyg B .38 B.25 .22
weighted awvg 3B B.25 B .22
Figura 75

Etiquetas Sigmoid

support

215
284
213
22

844
844
844
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Figura 76

Matriz de confusion Sigmoid

Matriz de confusion
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4.7. RBF
Figura 77
RBF
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Figura 78
Tiempo de ejecucion RBF
Tiempo de ejecucion: 27.878886986133857

accuracy test: 6.739
accuracy traim: B.776

precision recall Tl1-score  support

[ a.78 a.53 a.68 215

1 a.62 A.83 .71 204

2 B.96 a.99 a.97 213

3 a.68 a.61 A.65 212

accuracy A.74 Ba4

macro avg B.74 B.74 a.73 Bag

weighted avg a.74 a.74 a.73 544
Figura 79

Etiquetas RBF
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Matriz de confusion RBF
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CAPITULO V
DISCUSION DE LOS

RESULTADOS



5.1Conclusiones

A. La arquitectura de la CNN disefiada para la deteccion de cataratas
demostré ser efectiva y precisa en la clasificacion de imagenes de ojos
afectados por cataratas y normales. Utilizando la base de datos de
Ocular Disease Intelligent Recognition (ODIR), que contiene imagenes
y datos de mas de 5000 pacientes, se logré crear una arquitectura
robusta. El uso de la VGG19 permiti6 una extraccion eficiente de
caracteristicas, facilitando la identificacién de patrones especificos de
cataratas. La red convolucional mostré un desempefio satisfactorio en
términos de precision y recall, lo que sugiere que la arquitectura es
adecuada para el proposito de deteccion de cataratasSe disefié una
arquitectura de CNN que implementa una capa convolucional inicial,
seguida de operaciones de convolucion y funciones de activacion no
lineales. Esta arquitectura incluyd técnicas como Dropout para reducir
el sobreajuste.

B. El proceso de entrenamiento de la CNN implico la optimizacion de
varios parametros clave, incluyendo la tasa de aprendizaje, el tamafio
del lote y el nimero de épocas. Durante el entrenamiento, se utilizo la
técnica de validacion cruzada para garantizar la robustez del modelo.
Los ajustes realizados permitieron mejorar la precisiéon del modelo y
reducir el overfitting. Las curvas de aprendizaje mostraron una
convergencia adecuada, indicando que el modelo aprendié de manera
efectiva las caracteristicas distintivas de las cataratas en las imagenes
de entrenamiento

C. El andlisis de los resultados obtenidos del modelo entrenado revel6
patrones importantes en las imagenes de ojos con cataratas. Estos
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patrones se utilizaron para realizar ajustes adicionales a la arquitectura
y parametros de la CNN, mejorando su capacidad de generalizacion.
La matriz de confusion y las métricas de evaluacién, como la precision,
recall y F1-score, proporcionaron una vision clara del desempefio del
modelo y permitieron identificar areas de mejora. Este analisis continuo
contribuyd a la iteracion y refinamiento del modelo, incrementando su

precision y confiabilidad en la deteccién de cataratas
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5.2Recomendaciones

A) Disefiar la arquitectura de la CNN para la deteccién de cataratas.

Recomendacion:

Para futuros desarrollos, se recomienda explorar arquitecturas mas
avanzadas y profundas como ResNet o Inception para mejorar la precision
de la deteccion. Ademas, incorporar técnicas de regularizacién como dropout
y batch normalization puede ayudar a prevenir el overfiting. Es crucial
realizar una preprocesamiento exhaustivo de las imagenes, asegurando una
normalizacion adecuada y el aumento de datos para incrementar la

variabilidad del conjunto de entrenamiento.

B) Entrenar la CNN ajustando parametros clave para mejorar la deteccion.

Recomendacion:

Es recomendable realizar una busqueda de hiperparametros mas
exhaustiva, utilizando técnicas como Random Search o Bayesian
Optimization para encontrar los parametros Optimos que maximicen el
rendimiento del modelo. Implementar estrategias de aprendizaje adaptativo,
como el uso de optimizadores avanzados (e.g., Adam, RMSprop), puede
mejorar la eficiencia del entrenamiento. También es beneficioso emplear
técnicas de data augmentation para aumentar la diversidad del conjunto de

datos y mejorar la capacidad de generalizacion del modelo.

C) Analizar resultados para identificar patrones y mejorar la CNN.
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Recomendacion:

Para un analisis mas detallado, se recomienda utilizar herramientas de
visualizacion como Grad-CAM para interpretar las decisiones de la CNN y
entender qué caracteristicas especificas estan siendo detectadas. Realizar
un andlisis de errores detallado puede ayudar a identificar casos
problematicos y ajustar el modelo en consecuencia. Ademas, es Uutil
implementar un sistema de feedback continuo donde se incorporen nuevas
imagenes y diagndésticos para mantener el modelo actualizado y mejorar su

precision con el tiempo.
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