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INTRODUCCION

La degeneracién macular atréfica relacionada con la edad (DMAE), es una enfermedad
degenerativa que afecta el érgano de la visidon en su segmento posterior. Puntualmente, se afecta
la parte central de la retina que es responsable de la visidén detallada y nitida, llamada macula.
Esta patologia, es una de las principales causas de pérdida visual en personas mayores de 50 afios
[3]. Fisiopatoldgicamente, se produce cuando las células de la macula inician un proceso de
descomposiciéon y muerte (apoptosis), que gradualmente redunda en detrimento de la visidn
central [1]. Esto ocurre por acumulacién de depdsitos de desechos celulares debajo de la retina
(especialmente en la macula) generando la formacién de una zona de degeneracidén vy
produciendo disminucidn en la funcidn de las células retinianas [1].

La estadificacion de la atrofia geografica en la degeneracién macular asociada con la edad (DMAE)
es fundamental para la comprensién de la progresion de la enfermedad la cual apunta a obtener
mejor diagndstico y prondstico de la misma y guia para la toma de decisiones con relacién al
tratamiento o a estudios futuros que enfoquen posibles tratamientos para la DMAE. Es asi como,
la tomografia éptica coherente (OCT) del segmento posterior del ojo, proporciona imagenes
detalladas, que dependiendo de su resolucidn aportan datos que se convierten en informacién a
la hora de aplicar técnicas de ciencia de datos en su analisis [4].

Este trabajo de grado de maestria tuvo como norte desarrollar un modelo de aprendizaje de
maquinas en el dmbito del aprendizaje profundo que permitiera estadificar la DMAE a través de
las imagenes del OCT de un equipo de alta definicién en tres cortes horizontales. Se realizé con
las imagenes tomadas en una poblacidn del sur de Colombia con rango de edad entre los 50 y 99
anos. Se tomod la decisiéon de utilizar el equipo OCT como imagen de alta tecnologia y resolucién,
dado que, primero, estd indicado en el estudio imagenoldgico de la patologia y, segundo, permite
la deteccion temprana de cambios en las capas externas de la estructura histoldgica de la retina.
Esto, permitiria una evaluacion precisa de la DMAE en la poblacién objeto de estudio. Se ejecutd
un analisis cuantitativo y cualitativo de las imagenes en busca de identificar patrones de atrofia
geografica y se establecié un sistema de estadificacién.

Los resultados del presente trabajo pretenden impactar principalmente en la generacién de
informacion util para la precisiéon diagndstica y prondstico de pacientes con esta patologia, y
apoyard futuros estudios enfocados en el tratamiento. Pretende adicionalmente, contribuir al
avance del conocimiento cientifico en el campo de la ciencia de datos aplicada a la oftalmologia.
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1. DEFINICION DEL PROBLEMA

La degeneracidon macular atréfica relacionada con la edad (DMAE) es una enfermedad que afecta
la macula, la regién central de la retina donde se enfoca la luz. Esta zona es responsable de la
visién detallada, medida por la agudeza visual (AV) durante la consulta de oftalmologia u
optometria, y su degeneraciéon ocurre en personas mayores de 50 afios. Actualmente, existen
herramientas diagndésticas como la tomografia de coherencia dptica (OCT) que permiten visualizar
el grado de atrofia macular; sin embargo, su interpretacidén requiere de un especialista en retina
entrenado. Ademas, es necesaria la correlacién clinica que el médico tratante (oftalmdlogo)
realiza entre el cuadro clinico del paciente, la imagen del OCT y la interpretacion realizada por un
retinélogo.

1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La DMAE es una enfermedad ocular créonica de presentacién progresiva [13] que afecta
principalmente a personas mayores de 50 afios [1,2]. Esta condicidn se caracteriza por la
degeneracidn de la macula, parte de la retina responsable de la vision central y aguda. Uno
de los subtipos mds comunes de DMAE es la atrofia geogréfica, que se caracteriza por la
presencia de areas de degeneracion y adelgazamiento de la retina con presencia de
sedimentacién y acumulacion de depdsitos celulares y lipidicos llamados drusas [1,3], que
son la piedra angular de la patologia. A continuacidn, se observa la morfologia normal del
fondo del ojo humano (Figura No. 1), su correlacidn con una imagen de OCT macular (Figura
No. 2), y la progresion de la atrofia geografica en el tiempo y su impacto en la retina (Figura
No. 3).

Retina

temporal

Figura No. 1 — Fondo de ojo humano derecho. [54]. Figura No. 2 — Fondo de ojo y OCT macular. [54].
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Figura No. 3 — Impacto visual
de la progresion de la atrofia
geografica. Dado que la
progresion de la atrofia
geogrdfica (AG) suele
comenzar fuera de la févea,
disminuir la tasa de progresion
del drea de AG entre un 25 % y
un 50 % puede potencialmente
retrasar la progresion hacia la

févea durante afios,
especialmente si la
intervencion se inicia

temprano. Rojo: Progresion
natural; azul: reduccion del 25
%, verde: reduccion del 50 %.
[13].

Es fundamental estadificar la atrofia geografica en la DMAE para asi comprender la progresién de
la enfermedad, evaluar su impacto en la calidad de vida de los pacientes [3,13] y desarrollar

estrategias de tratamiento mas efectivas. Actualmente, la tomografia de coherencia dptica (OCT)
se ha convertido en una herramienta clave en la evaluacién y diagndstico de la DMAE, ya que

permite obtener imagenes en alta resolucién de la retina y sus capas [3,6] como se aprecia en la

siguiente figura No. 4.
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Figura No. 4 — Nomenclatura para los puntos de referencia anatémicos normales observados en imagenes de tomografia de
coherencia dptica (OCT) de dominio espectral, propuesta y adoptada por el Panel Internacional de Nomenclatura para la
Tomografia de Coherencia Optica. Retina saludable capturada usando Zeiss Cirrus. RPE = epitelio pigmentario de la retina. [53].
1. Capa cortical vitrea posterior, 2. Espacio prerretiniano, * Membrana limitante interna, 3. Capa de fibras nerviosas, 4. Capa
de células ganglionares, 5. Capa plexiforme interna, 6. Capa nuclear interna, 7. Capa plexiforme externa, 8.1. Capa nuclear
externa, 8.2. Capa de fibras de Henle, 9. Membrana limitante externa, 10. Zona mioidea, 11. Zona elipsoidea, 12. Segmento
externo de fotorreceptores, 13. Zona de interdigitacion, 14. RPE/Complejo de Bruch, 15. Capa coriocapilar, 16. Capa de Sattler,
17. Capa de Haller, 18. Unidn esclero-coroidea.

Los estudios acerca de la DMAE han sido realizados ampliamente en poblaciones de paises
nordicos, americanos (del norte) y europeos, pero no en latinoamericanos. En este sentido, el
criterio médico se basa en resultados de poblaciones que no necesariamente tienen las mismas
condiciones clinicas, genéticas y/o sociales nuestras. Por esta razon, se hizo necesario generar una
herramienta de apoyo a los especialistas oftalmdlogos y retindlogos en el diagndstico y
prondstico, y de apoyo a tratamientos tempranos de los pacientes con dicha patologia aplicando
algoritmos de machine learning [5,6].

En Colombia, existe falta de estudios que hayan abordado especificamente la estadificacién de la
atrofia geografica en la DMAE utilizando la tecnologia de OCT de alta definicidn. Esta tecnologia
proporciona imagenes mas detalladas y precisas de la retina, lo que podria mejorar la capacidad
de diagnéstico y seguimiento de la enfermedad [16]. Esto llevd a la necesidad de realizar una
investigacion enfocada en la estadificacidon imagenolégica de la atrofia geogréfica en la DMAE
utilizando OCT de alta definicidn. Este estudio permitié evaluar la utilidad de la tecnologia de OCT
de alta definicién en el diagnéstico y futuro seguimiento de la enfermedad [9, 10y 12].
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Puntualmente, el problema de ciencia de datos a abordar fue la falta de métodos exactos y
eficientes para la estadificacion de la atrofia geografica en la Degeneracién Macular Relacionada
con la Edad (DMAE). La DMAE es una enfermedad ocular degenerativa que puede causar pérdida
de la visidon central y la atrofia geogréfica es una de las etapas avanzadas de la enfermedad. El uso
de la OCT con cinco cortes es una técnica de imagenologia que proporciona informacién detallada
sobre la estructura de la macula en la retina y es una herramienta Util para la estadificacién de la
atrofia geografica en la DMAE en el campo asistencial. No obstante, se hizo necesario desarrollar
un enfoque especifico para analizar y cuantificar los datos obtenidos de la OCT, con el fin de
obtener una evaluacién precisa y reproducible de la extensiéon y la gravedad de la atrofia
geografica.

El problema por afrontar fue, entonces, desarrollar un método de analisis de imagenes de OCT de
alta definicion para la estadificacidon precisa de la atrofia geografica en la patologia a estudio. Esto
implicé la identificacidon de caracteristicas especificas en las imagenes de OCT que estuvieran
asociadas con la atrofia geogrdfica, el desarrollo de un modelo a partir de algoritmos de
procesamiento de imagenes para cuantificar estas caracteristicas y establecer de acuerdo con la
literatura un sistema de clasificacién para determinar la extensién y la gravedad de la atrofia
geografica con enfoque predictivo.

Se tuvo en cuenta, sin embargo, el afrontar algunas dificultades tales como el problema del ruido
de las imagenes, en este caso en escala de grises, lo que exigid realizacion de algunas mejoras
como el contraste. Se tuvo también el problema de la heterogeneidad de las imagenes, es decir,
la variacidn significativa en las caracteristicas, propiedades o contenido de las imdagenes, lo que
representd un desafio afectando el rendimiento de los algoritmos. Otras situaciones presentadas
fueron el overfitting o sobreajuste y la variabilidad en el volumen de datos o imagenes por clase,
lo que generaria un desbalance. Gracias al conjunto de datos que se logré adquirir (7321
imagenes), se pudo experimentar con diferentes arquitecturas buscando alcanzar un buen ajuste,
utilizando herramientas como por ejemplo data augmentation para mejorar la capacidad de
generalizacién del modelo al exponerlo a diferentes variaciones de los datos de entrada o dropout
para mejorar la curva del error de la prueba regularizando y buscando prevenir el sobreajuste.

La expectativa en los resultados de este trabajo aplicado radicd en alcanzar un impacto
significativo en el manejo clinico de la DMAE en pacientes del sur de Colombia, al proporcionar
informacion importante sobre la progresidon de la enfermedad y permitir una deteccién temprana
y un potencial tratamiento oportunos. Ademas, se propone que este estudio siente las bases para
futuras investigaciones en el campo de la ciencia de datos y la imagenologia en el contexto de la
degeneracién macular.



1.2. FORMULACION DEL PROBLEMA

¢Como desarrollar un método de andlisis de imagenes de tomografia éptica coherente de
segmento posterior de alta definicion, para la estadificacion precisa de la atrofia geografica
en la degeneracidon macular atrdfica, relacionada con la edad?

El problema central de esta formulacion es la falta de métodos automatizados y precisos para
la estadificacion de la atrofia geografica en la degeneracién macular seca utilizando imagenes
de OCT de alta definicidon. Actualmente, la interpretacién de estas imagenes depende en su
totalidad de especialistas en retina altamente entrenados, lo que puede llegar a ser subjetivo
o en cierta forma impreciso (entre conceptos de especialistas), consume tiempo y no siempre
es accesible u oportuno, especialmente en regiones con recursos limitados.

El reto aqui consiste en desarrollar un método que automatice el andlisis de las imagenes de
tomografia Optica, identifique y extraiga caracteristicas clave asociadas con los diferentes
estadios de la atrofia geografica, y clasifique con alta precisién estas imagenes, superando
obstaculos técnicos como el ruido, la heterogeneidad de los datos y el desbalance de clases.

Abordar este problema permite mejorar significativamente el alcance diagndstico vy
seguimiento de pacientes con DMAE, facilitando intervenciones mas tempranas y efectivas.
Ademads, se establece un método reproducible y escalable que puede implementarse en
diversos entornos clinicos, contribuyendo al avance del conocimiento cientifico en
oftalmologia y ciencia de datos aplicada a la salud visual.
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2. OBIJETIVOS DEL PROYECTO

2.1 OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un modelo de aprendizaje automatico que permita estadificar la degeneracidn
macular atréfica geogréfica relacionada con la edad (DMAE), a partir de los resultados de las
imagenes de la tomografia dptica coherente (OCT) del segmento posterior del ojo en una
poblacidn del sur de Colombia.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

i.  Compilar un nimero importante de imagenes de OCT del segmento posterior del ojo de
pacientes con degeneracion macular no vascular (atréfica) relacionada con la edad.

ii. Implementartécnicas de aprendizaje profundo para analizar las imagenes recolectadas del
OCT y desarrollar un modelo de clasificacién imagenolégico de la DMAE.

iii.  Evaluar el desempeno del modelo predictivo basado en métricas establecidas en la
literatura para clasificacion.



3. MARCO DE REFERENCIA

3.1. MARCO TEORICO

3.1.1 De La Degeneracidon Macular Atréfica Relacionada Con La Edad:

La degeneracién macular atréfica relacionada con la edad (DMAE) es una enfermedad que afecta
a millones de personas en el mundo. Se calcula que alrededor de 200 millones de personas sufren
algun tipo de DMAE a nivel global y alrededor de 10 millones en USA a 2021 [1]. Se espera que,
para el aio 2040 sean 300 millones de personas en el planeta [3]. En el mundo, la DMAE es la
tercera causa de ceguera, después de catarata y glaucoma, y es mas comun después de los 55
anos [2], aumentando progresivamente su riesgo a medida que aumenta la edad especialmente
después de los 80 afios. Existen dos tipos de DMAE: la degeneracidn macular neovascular o
himeda que afecta del 15% al 20% de la poblacién con DMAE, pero que produce pérdida severa
de la vision al 80% de los pacientes que la padecen. La otra degeneracion macular es la no
neovascular o seca, que afecta al 80% a 85% de la poblacién y que generalmente tiene un
prondstico mas favorable [1,7].

De acuerdo con Thomas et al en [1], La DMAE involucra cambios patolégicos en las capas
profundas de la retina, especificamente en la macula y alrededor de la misma, generando pérdida
de la vision central (Figura No. 5). Esta pérdida se da por acumulacién de depdsitos llamados
drusas que son la piedra angular de los cambios imagenolégicos de la patologia [8]. La forma
exudativa o humeda de la DMAE, presenta formacion de nuevos vasos (neovascularizacién) con
crecimiento de membranas neovasculares coroideas que llevan a hemorragia y exudacion entre
las capas de la retina produciendo pérdida profunda de la vision (Figura No. 6).

Estas membranas, son el resultado de una proliferacion
vascular anormal generadas por el factor de
crecimiento vascular endotelial (VEGF por sus siglas en
inglés), razén por la que para este tipo de DMAE el
tratamiento resulta ser los anti-VEGF
(antiangiogénicos), que son inyecciones intravitreas
gue impiden la accion del factor de crecimiento

endotelial vascular [15], Figura No. 5 — Izquierda: vision normal. Derecha: pérdida
de la vision central.

En el caso de la DMAE seca o atréfica (no vascular), se genera una cicatriz atréfica o atrofia
geografica en la mdcula, con lesiones que no responden al tratamiento con los anti-VEGF dado
gue, el problema aqui no es por el factor de crecimiento endotelial vascular [1,15].

En esta patologia es importante tener en cuenta los factores de riesgo. Estos pueden ser de indole
personal, sociodemografico, incluso relacionados con el estatus socioeconémico [2]. Dentro de lo
personal podemos mencionar la edad, el sexo, la raza/etnia, la genética [2]; a nivel ocular el color
del iris, la densidad dptica del pigmento macular, la catarata (antecedente quirurgico de catarata),
error refractivo y el ratio entre la févea y el disco dptico; y factores personales sistémicos como la
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enfermedad cardiovascular entre otros [2]. Existen también factores de riesgo para la progresion
de la neovascularizacién coroidea como la presencia de cinco o mas drusas, hiperpigmentacion,
hipertensién arterial, raza blanca y tabaquismo. Otros factores de riesgo son el indice de masa
corporal alto, y la hiperlipidemia [1,8].

Los pacientes pueden no tener sintomas o
tenerlos, pero minimos, cuando la enfermedad se
encuentra en su estadio mas temprano, que
generalmente, es cuando las drusas se encuentran
en tamaio predominantemente pequeio o

DMAE Humeda DMAE Seca mediano.

Figura No. 6 — DMAE humeda (lzq.), DMAE seca (Der).

Una vez los pacientes inician con la presentacion de sintomatologia, aluden metamorfopsia que
es la distorsiéon visual, visién borrosa cercana especialmente con la lectura, disminucién con la
sensibilidad al contraste. En la DMAE humeda, los sintomas se dan generalmente mas rapido y
con afectacion mas profunda de la visién, como severa distorsion, escotoma central (punto negro)
(Figura No. 5) y dificultad para reconocer rostros, debido a hemorragia retiniana o acumulacion
de fluidos en la macula (Figura No. 6). La DMAE geografica, también presenta distorsién visual y
escotoma central, pero su progresidon es menos acelerada que la neovascular [1].

Anteriormente, el diagndstico de la DMAE se realizaba basados en el examen clinico (ej.: fondo de
ojo) al paciente o en la evaluacion de fotografias del fondo de ojo a color [3]. En las ultimas dos
décadas, la tomografia dptica coherente (OCT) ha sido utilizada para la deteccién de las lesiones
producidas por la degeneracidn macular, mejorando su resolucién cada vez mas [11,17]. La
angiografia con fluoresceina continua siendo Util para detectar la neovascularizacién coroidea y
su localizacion y actividad [3]. La angiografia OCT emergié como una aproximacién no invasiva.

La DMAE tiene varios sistemas de clasificacién. Clasificacidon epidemioldgica (Wisconsin grading)
en donde se tipifica entre temprano y tardio; la clasificacidn clinica bdasica que incluye estadios
intermedios y su relacidon con los cambios segun la edad; y la clasificacidn segun el estudio AREDS
simplificada de escala de puntos de severidad. A continuacién, en la Tabla No. 1, se evidencian las
tres clasificaciones mencionadas [3] seguida de la clasificacion de AREDS desde la revision
realizada [1] en la Tabla No. 2. Posteriormente, en la Tabla No. 3, encontraremos la clasificacion
mas reciente y en la que se baso el presente estudio.
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Tabla No. 1 - Definiciones y escalas de clasificacion de la DMAE (AMD — aged-related macular degeneration)

Definicion
Clasificacion Epidemiolégica (Wisconsin Grading)
AMD Temprana Drusas grandes (> 125 um) o pseudodrusas retinianas, o anormalidades pigmentarias
AMD Tardia AMD neovascular o atrofia geografica
Clasificacion Clinica Basica *
No cambios relacionados con la edad No anormalidades pigmentarias ni drusas
Cambios normales relacionados con la edad Solo drusas pequefias £63 um y sin anormalidades pigmentarias
AMD Temprana Drusas de tamafio medio >63 um y £ 125 um, y no anormalidades pigmentarias
AMD Intermedia Drusas grandes > 125 um o cualquier anormalidad pigmentaria
AMD Tardia AMD neovascular o atrofia geografica

Escala de puntos de severidad simplificada AREDS

0 No drusas grandes (> 125 um) o cambios pigmentarios en cada ojo

1 Drusas grandes o cambios pigmentarios en un ojo solamente

2 Drusas grandes y cambios pigmentarios en un ojo solamente; o drusas grandes o cambios pigmentarios en ambos
ojos; 0 AMD neovascular o atrofia geografica en un ojo.

3 Drusas grandes y cambios pigmentarios en un ojo; y drusas grandes o cambios pigmentarios en el ojo contralateral

4 Drusas grandes y cambios pigmentarios en ambos ojos

AMD =degeneracion macular relacionada con la edad. AREDS =estudio de enfermedades visuales relacionadas con la edad. * Las definiciones estan basadas en el ojo
mads comprometido. +Un ojo con AMD tardia tiene un puntaje de 2.

Fuente: Tomado de: Mitchell P. et al. Age-related macular degeneration. Lancet. 2018 Sep 29;392(10153):1147-1159. doi: 10.1016/S0140-
6736(18)31550-2. PMID: 30303083. [3].

Tabla No. 2 - Clasificacion AREDS

Clasificacion de la degeneracion macular relacionada con la edad basada en el estudio de
enfermedades del ojo relacionadas con la edad.

AMD No-neovascular AMD Neovascular

AMD Temprana AMD Intermedia Avanzada (AMD Seca Avenziida (UMD Himeils)
Avanzada)
Presencia de drusas Presencia de muchas Atrofia geografica que  Neovascularizacion
pequenas o algunas drusas de tamafio involucra la macula coroidea en 1 ojo.
drusas de tamano medio, 1 drusa grande, central o fovea.
medio en uno o ambos y/o atrofia geografica
ojos que no invelucra la

Cambios pigmentarios macula central (fovea)

Fuente: Tomado de: Thomas CJ, Mirza RG, Gill MK. Age-Related Macular Degeneration. Med Clin North Am. 2021 May;105(3):473-491. doi:
10.1016/j.mcna.2021.01.003. Epub 2021 Apr 2. PMID: 33926642. [1].

Tabla No. 3 - Clasificacion de la atrofia en la degeneracidon macular relacionada con la edad por el consenso de
la reunion de atrofia.

Clasificacion de la atrofia en la degeneracion macular relacionada
con la edad por el consenso de la reunion de atrofia.

Término Abreviacion
ERP completoy atrofia retinal externa cRORA

ERP incompletoy atrofia retinal externa iRORA
Atrofia retinal externa completa cORA
Atrofia retinal externa incompleta iORA

ERP =epitelio retinal pigmentario

Fuente: Tomado de: Sadda, S. R., Guymer, R., Holz, F. G., Schmitz-Valckenberg, S., Curcio, C. A., et al. (2018). Consensus Definition for Atrophy
Associated with Age-Related Macular Degeneration on OCT: Classification of Atrophy Report 3. Ophthalmology, 125(4), 537-548.
doi:10.1016/j.0phtha.2017.09.028.
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3.1.1.1 De La Histopatologia De La Retina En La Degeneracién Macular Atréfica Relacionada Con
La Edad:

Desde el angulo histopatolégico, la retina tiene 11 capas [1] que sirven de lecho para la
presentacion de las drusas [8]. Las drusas, son comprimidos de detritos celulares y lipidos entre
otros, que se depositan en la membrana pigmentaria, que es la capa mas externa de la retina, y
ocurre progresiva y tipicamente con la edad. Las drusas duras, de < 63 micras tienen bordes bien
definidos y se pueden encontrar en toda la retina. Estas, no se asocian causalmente al desarrollo
de la DMAE. Sin embargo, las drusas blandas que tipicamente son > 125 micras de bordes
definidos o no, sélo son encontradas en la macula e incrementan significativamente el riesgo de
la DMAE [4]. A continuacidn, se muestran las capas normales de la retina en Figura No. 7 y las
formaciones de las drusas sefialadas con flechas en la Figura No. 8.
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Figura No. 7 — Retina Normal. Capas normales de la retina (tincion
dcido peryddico de Schiff [PAS]). ELM, membrana limitante externa;
GCL, capa de células ganglionares; ILM, membrana limitante interna;
INL, capa nuclear interna; IPL, capa plexiforme interna; MLM,
membrana limitante media; NFL, capa de fibras nerviosas; ONL, capa
nuclear externa; OPL, capa plexiforme externa; P, fotorreceptores
(segmentos internos/externos) de bastones y conos. Membrana de
Bruch, cabeza de flecha;, coroides. © Academia Americana de
Oftalmologia. [1].

Figura No. 8 — Drusas. Fotomicrografia de un ojo que muestra
drusas (flechas) en la regiéon macular (dcido peryddico de Schiff
(PAS), aumento original, x100). [4].

3.1.1.2 De Las Imagenes Originadas En Tomégrafo De Coherencia Optica En La Degeneracion
Macular Atréfica Relacionada Con La Edad:

Imagenolégicamente, la tomografia dptica coherente (OCT) del segmento posterior del ojo,
captura cortes que pueden ser horizontales o verticales visualizando las diferentes capas de la
retina a nivel de la macula y evidenciando cambios en la retina [9]. Estos cambios son
principalmente las drusas depositadas en las capas mads externas de la retina. A continuacion, se
muestra un corte normal (Figura No. 9) y un corte con presencia de drusas en la macula (Figura
No. 10) [1].



Figura No. 9 — OCT Normal. OCT normal del ojo derecho que muestra  Figura No. 10 — Drusas en OCT. DMAE seca con drusas maculares.
capas retinianas intactas. (Imagen cortesia del Dr. M. Gill).[1]. (Imagen cortesia del Dr. M. Gill). [1].

3.1.2 Del Aprendizaje Profundo Y Su Aplicabilidad En La Degeneracién Macular Atrofica
Relacionada Con La Edad:

En cuanto al aprendizaje profundo, esta se conoce como una subdisciplina del aprendizaje
automatico que utiliza redes neuronales artificiales con muchas capas, también conocidas como
redes profundas, para modelar patrones complejos en los datos. A diferencia de los algoritmos de
aprendizaje automatico tradicionales, que requieren una significativa ingenieria de caracteristicas,
las redes profundas tienen la capacidad de aprender representaciones jerarquicas de datos de
manera automatica [24]. Estas redes neuronales profundas se entrenan utilizando grandes
conjuntos de datos etiquetados y un algoritmo de optimizacién conocido como retropropagacion.
Este proceso ajusta los pesos de las conexiones neuronales con el objetivo de minimizar el error
de prediccién, permitiendo que las capas profundas de la red aprendan representaciones a
diferentes niveles de abstraccidn, desde caracteristicas de bajo nivel, como bordes en una imagen,
hasta caracteristicas de alto nivel, como formas y objetos completos [25] (Figura No. 11).

El aprendizaje profundo ha demostrado ser extremadamente eficaz en una amplia variedad de
tareas, incluyendo el reconocimiento de patrones complejos, el reconocimiento de voz, la
traduccién automatica, y, de manera crucial, el analisis de imagenes médicas. En el campo de la
oftalmologia, las redes neuronales profundas han mostrado su capacidad para aprender a
detectar y clasificar enfermedades oculares a partir de imagenes, facilitando asi el diagndstico y
tratamiento precoz [26].

Dentro del aprendizaje profundo, las redes neuronales convolucionales (CNN) destacan por su
disefio especifico para procesar datos con estructura de cuadricula, como las imdgenes. Estas
redes utilizan operaciones de convolucidn para extraer caracteristicas locales de los datos de
entrada, lo que las hace especialmente adecuadas para tareas de visién por computadora [27].
Las CNN estdn compuestas por capas de convolucidn, capas de pooling y capas completamente
conectadas. Las capas de convolucion aplican filtros (kernels) para detectar caracteristicas locales
en las imdgenes, mientras que las capas de pooling reducen la dimensionalidad de las
caracteristicas detectadas, preservando la informacién mads relevante. Finalmente, las capas
completamente conectadas integran la informacion extraida para realizar la clasificacidon [28].
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mas profundas Figura No. 11 - Aprendizaje de
representaciones a diferentes niveles de
abstraccion de las imdgenes.
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Debido a su capacidad para detectar patrones complejos y variaciones locales en los datos, las
CNN se utilizan ampliamente en el analisis de imagenes médicas. Estas redes son empleadas en
tareas como la deteccion de tumores, la segmentacion de drganos, y el diagndstico de
enfermedades oculares a partir de imagenes obtenidas mediante OCT [29].

Las imagenes diagndsticas desempefian un papel esencial en la medicina moderna, ya que
permiten a los profesionales de la salud visualizar el interior del cuerpo humano y detectar
anomalias de manera no invasiva. En el ambito de la oftalmologia, la OCT es particularmente
crucial. Esta tecnologia avanzada proporciona imdagenes de alta resolucion de la retina y la macula,
permitiendo a los médicos detectar y monitorizar enfermedades oculares como la degeneracidn
macular y el glaucoma. Estas imdagenes detalladas son fundamentales para el diagndstico precoz
y la gestion efectiva de patologias que pueden llevar a la pérdida de visién, lo que subraya su
importancia en la atencién oftalmolégica tanto a nivel global como en regiones especificas como
Colombia [30,31]. El uso del aprendizaje profundo en el andlisis de imagenes diagndsticas ha
revolucionado este campo, posibilitando el desarrollo de herramientas de diagndstico
automatizadas y precisas. Las CNN entrenadas en reconocer patrones especificos asociados con
diversas enfermedades han mejorado la precision del diagndstico, ademas de reducir la carga de
trabajo de los especialistas [32].

La tomografia dptica coherente es una técnica de imagen no invasiva que utiliza luz para capturar
imagenes en alta resolucién de las capas de la retina. Esta técnica es fundamental para el
diagndstico y seguimiento de enfermedades oculares, incluyendo la degeneracién macular
relacionada con la edad [33]. El proceso de adquisicién de imagenes OCT implica el uso de un haz
de luz dirigido al ojo. La luz reflejada por las diferentes capas de la retina es capturada y procesada
para generar una imagen detallada de su estructura. Este método permite a los médicos observar
cambios sutiles en la retina que pueden indicar la presencia y progresién de enfermedades
[33,34].

La tecnologia OCT tiene una importancia vital en la oftalmologia a nivel mundial, debido a su
capacidad para detectar enfermedades oculares en etapas tempranas. En Colombia, la adopcién
de estas tecnologias es crucial para mejorar la atencién médica en regiones con acceso limitado a
especialistas en retinologia. El uso de modelos de aprendizaje profundo para analizar imdgenes
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OCT puede facilitar diagndsticos mas rapidos y precisos, beneficiando a la poblacién local [35].

La evaluacién del desempeiio de los modelos de aprendizaje profundo en el analisis de imagenes
médicas se puede realizar mediante diversas métricas, como por ejemplo precision, sensibilidad,
especificidad, F1-Score y el area bajo la curva ROC (AUC-ROC), entre otras. Estas métricas
permiten cuantificar la capacidad del modelo para identificar correctamente casos positivos y
negativos, proporcionando una medida objetiva de su eficacia [36]. Una evaluacidn rigurosa es
esencial para garantizar que los modelos de aprendizaje profundo sean fiables y seguros para su
uso clinico. En el contexto de la oftalmologia, la precisién del diagndstico automatizado puede
tener un impacto significativo en la salud visual de los pacientes, haciendo que la evaluacién
exhaustiva sea una prioridad [37].

3.1.2.1 De Las Estrategias De Aprendizaje De Maquinas y Aprendizaje Profundo, Y Métricas
Aplicadas Al Proyecto:

En el contexto del presente proyecto de tesis de maestria sobre Redes Neuronales
Convolucionales (CNN) para clasificacion de imagenes médicas originadas en tomografo de
coherencia dptica, existen varias estrategias de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo
para optimizar el rendimiento de los modelos. Especificamente, arquitecturas como VGG16,
ResNet y EfficientNet adicionales a una arquitectura propia son aplicables al disefio del trabajo.
No obstante, también estrategias como extractores de caracteristicas, junto con clasificadores
como Support Vector Machines (SVM) y K-Nearest Neighbors (KNN-3), entre otros. A
continuacidn, se detallan las estrategias y métricas que de acuerdo con la literatura pueden ser
aplicadas para evaluar los modelos de acuerdo con los objetivos planteados.

3.1.2.1.1 Estrategias de Aprendizaje Automatico:

Las arquitecturas de CNN preentrenadas—VGG16, ResNet y EfficientNet—que son utilizadas para
extraer caracteristicas de las imagenes en estos modelos, entrenados en el conjunto de datos
ImageNet, capturan representaciones de caracteristicas ricas que pueden transferirse a nuevas
tareas [44,46,49,51]. Congelar las capas convolucionales de estas redes, puede generar ventajas
con relacién a sus mapeos de caracteristicas aprendidos sin entrenamiento adicional, lo cual es
una practica comun conocida como aprendizaje por transferencia [48].

Después de extraer caracteristicas, se emplean clasificadores como SVM y KNN3 para la
clasificacion de imagenes. Las SVM son efectivas para datos de alta dimensionalidad y pueden
encontrar el hiperplano éptimo que separa las clases [38]. El clasificador KNN es un método no
paramétrico que clasifica instancias basandose en la etiqueta mayoritaria entre los k vecinos mas
cercanos en el espacio de caracteristicas [39].

Se pueden explorar otros clasificadores de aprendizaje automatico para mejorar la precision y
robustez del modelo. El algoritmo Random Forest es un método de ensamblado que construye
multiples arboles de decisidon durante el entrenamiento y produce la clase que es el modo de las
clases de los arboles individuales [55]. Es conocido por su capacidad para manejar datos de alta
dimensionalidad y reducir el riesgo de sobreajuste. En este proyecto, Random Forest se plantea
para clasificar las imagenes basandose en las caracteristicas extraidas, proporcionando una
interpretacidon mas robusta y resistente al ruido de los datos.
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XGBoost es una implementacidn optimizada de Gradient Boosting (GBM) que ha demostrado un
rendimiento superior en diversas competiciones y aplicaciones [56]. GBM construye modelos
predictivos de forma aditiva mediante la optimizacién de una funcidn de pérdida diferenciable
[57]. Ambos algoritmos se emplean para aprovechar su capacidad de manejar relaciones no
lineales y capturar interacciones complejas entre caracteristicas. Se ajustan los hiperparametros
para optimizar su rendimiento en el conjunto de datos de imagenes médicas.

Las redes neuronales feedforward (FFNN) son un tipo de red neuronal artificial donde la
informacidon se mueve en una sola direccidn, desde las capas de entrada hasta las capas de salida,
pasando por las capas ocultas [24]. Se implementan FFNN para clasificar las imagenes utilizando
las caracteristicas extraidas, permitiendo modelar relaciones no lineales y complejas en los datos.
Se plantea experimentar con diferentes nimeros de capas y neuronas para encontrar la
arquitectura éptima.

Aunque las RNN estan disefiadas principalmente para datos secuenciales, también se puede
explorar su aplicacidon en este proyecto para capturar posibles dependencias espaciales en las
caracteristicas extraidas [58]. Si bien las imagenes estaticas no presentan una secuencia temporal,
las RNN pueden ser utiles en el procesamiento de secuencias de caracteristicas que podrian
representar patrones relevantes para la clasificacion.

Los métodos de ensamblado combinan multiples modelos para mejorar el rendimiento general
del sistema [59]. Se puede aplicar el método de Ensemble Voting, donde se combinan las
predicciones de varios clasificadores (como SVM, KNN, Random Forest, XGBoost y FFNN)
mediante votacion mayoritaria o ponderada. Este enfoque ayuda a reducir la varianza y puede
conducir a mejoras en la precisidn y generalizacidn del modelo.

Se cuenta con un gran conjunto de datos con un desbalance de clases, con algunas clases
subrepresentadas, y una de ellas, sobrerrepresentada como es el caso de la clase ‘Normal’, se
calculan pesos de clase inversamente proporcionales a las frecuencias de las clases y se aplican
durante el entrenamiento del modelo. Este enfoque ayuda a mitigar el sesgo entre las diferentes
clases [43]. En la clasificacién SVM, se plantea la utilizacién del parametro class_weight, mientras
gue en la KNN se plantea explorar técnicas de ponderacién para ajustar el desbalance.

Se puede realizar técnica de validacion cruzada k-fold estratificada, la cual asegura que cada
particion del conjunto de datos preservara la misma distribucién de clases que el conjunto
original. Este método proporciona una estimaciéon mds confiable del rendimiento del modelo en
conjuntos de datos desbalanceados [45].

Para evaluar cémo el rendimiento de los modelos escala con diferentes cantidades de datos de
entrenamiento, se generan curvas de aprendizaje. Estas curvas ayudan a diagnosticar si los
modelos se benefician de datos adicionales o si estan subajustando o sobreajustando [42].

3.1.2.1.2 Estrategias de Aprendizaje Profundo:

El aprendizaje por transferencia permite aprovechar modelos preentrenados en grandes
conjuntos de datos buscando mejorar el aprendizaje en una tarea objetivo con datos limitados
[48]. Al utilizar VGG16 [49], ResNet [44] y EfficientNet [51], se toma ventaja de su capacidad para
extraer caracteristicas de alto nivel que resultan ser relevantes para el problema de clasificacién
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presentado en este trabajo de grado. Al realizar congelacién de las capas convolucionales de los
modelos preentrenados se evita la alteracion de los pesos aprendidos durante el entrenamiento.
Esta técnica reduce el costo computacional y previene el sobreajuste cuando el conjunto de datos
es pequefio [52].

Otra estrategia es el preprocesamiento que incluye redimensionar las imagenes al tamafio de
entrada requerido por cada arquitectura y normalizar los valores de los pixeles. También, se puede
plantear la aplicacién de ecualizacién de histograma para mejorar el contraste de las imagenes, lo
gue podria mejorar la extraccién de caracteristicas [41]. En teoria, implementar entrenamiento
de precision mixta mixed_floatl6 permitiria un computo mas rapido y reducciéon del uso de
memoria sin pérdida significativa de precision del modelo [47].

3.1.2.1.3 Métricas Planteadas para la Evaluacion del Modelo:
3.1.2.1.3.1 Métricas del Reporte de Clasificacion:

i.  Precision: Mide la correccidn de las predicciones positivas, calculada como verdaderos
positivos divididos entre la suma de verdaderos y falsos positivos [50].

i. Recall (Sensibilidad): Mide la capacidad del modelo para identificar todas las
instancias relevantes, calculada como verdaderos positivos divididos entre la suma de
verdaderos positivos y falsos negativos [50].

ii. F1-Score: Media armodnica de la precision y el recall, proporcionando un equilibrio
entre ambos [50].

iv.  Soporte: Numero de ocurrencias reales de cada clase en el conjunto de datos.
3.1.2.1.3.2 Exactitud:

La exactitud general calcula la proporcidén de instancias clasificadas correctamente sobre el
total de instancias [40]. Sin embargo, en conjuntos de datos desbalanceados, la exactitud
puede ser engafiosa, por lo que se complementa con otras métricas.

3.1.2.1.3.3 Matriz de Confusion:

La matriz de confusién proporciona un desglose detallado de las clasificaciones correctas e
incorrectas para cada clase, permitiendo la identificacién de patrones especificos de error de
clasificacion [40].

3.1.2.1.3.4 Curvas ROC y Area Bajo la Curva (AUC):

Las curvas ROC trazan la tasa de verdaderos positivos contra la tasa de falsos positivos en
varios umbrales. El AUC representa la probabilidad de que el clasificador asigne una
puntuacién mas alta a una instancia positiva elegida al azar que a una negativa elegida al azar
[40].

3.1.2.1.3.5 Especificidad:

La especificidad mide la proporciéon de verdaderos negativos identificados correctamente,
importante para evaluar el rendimiento del modelo en clases negativas [50].



3.1.2.1.3.6 Curvas de Aprendizaje:

Las curvas de aprendizaje trazan el rendimiento del modelo en los conjuntos de
entrenamiento y validacién contra el tamafio del conjunto de entrenamiento. Son Utiles para
diagnosticar problemas de sesgo y varianza [42].

Al plantear la integracién de clasificadores de aprendizaje automatico como SVM y KNN con
caracteristicas extraidas de modelos de aprendizaje profundo, se busca combinar las fortalezas de
ambos paradigmas. Es de tener en cuenta que, en el transcurso de las pruebas se buscara la
aplicacién de otros clasificadores. El uso de aprendizaje por transferencia con arquitecturas como
VGG16, ResNet y EfficientNet permitird una extraccién eficiente de caracteristicas de las
imagenes, aprovechando el amplio entrenamiento que estos modelos pueden experimentar en
grandes conjuntos de datos [46, 49, 44, 51].

El manejo del desbalance de clases sera crucial debido a la representacién desigual de las clases
en el conjunto de datos. Aplicar ponderacién de clases y validacion cruzada estratificada
aseguraria que los clasificadores no se sesgaran hacia las clases mayoritarias [43, 45].

Las métricas de evaluacién elegidas proporcionaran una evaluacion integral de los modelos.
Confiar Unicamente en la exactitud podria resultar engafioso, por lo que, incorporar precision,
recall, Fl1-score, especificidad, curvas ROC y AUC brindaria una comprensién mas matizada del
rendimiento del modelo, especialmente en presencia del actual desbalance de clases [40, 50].
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3.2. ANTECEDENTES Y TRABAJOS RELACIONADOS

Existen trabajos realizados con relacién al tema que se desarrolla en este estudio, sin embargo, la
poblacidn estudiada ha sido predominantemente europea, nérdica o de américa del norte. Se
hace, por tanto, necesario estudiar el comportamiento de la patologia degenerativa macular en
nuestra poblacién. A continuacion, se presentan dos estudios que materializan la intencion del
presente trabajo.

El primero se titula “Clinically relevant deep learning for detection and quantification of
geographic atrophy from optical coherence tomography: a model development and external
validation study” (Aprendizaje profundo clinicamente relevante para la deteccion y cuantificacion
de la atrofia geogrdfica de la tomografia dptica coherente: un estudio de modelo de desarrollo y
validacion externa), realizado en 2021, el cual utiliza cuatro diferentes modelos de aprendizaje
profundo para la segmentacion de la atrofia geografica y sus caracteristicas. Para el modelo, se
segmentd el Dataset de manera manual de 200 pacientes (399 ojos) con atrofia geografica
secundaria a DMAE. El desempeio se validd externamente con un Dataset de pacientes
reclutados externamente. Se buscaba obtener un consenso entre la opinién de dos expertos
técnicos y el modelo. Dicha validacién se realizé en 110 pacientes (192 ojos). Los resultados del
modelo fueron similares al consenso de los especialistas humanos. Finaliza sugiriendo que la
aplicacién del modelo en la practica de rutina aportaria informacién prometedora para el
diagndstico y prondstico de pacientes en validaciones futuras. [5,7].

El segundo estudio, realizado en 2022, titula” Prediction of visual function from automatically
guantified optical coherence tomography biomarkers in patients with geographic atrophy using
machine learning” (Prediccion de la funcion visual a partir de biomarcadores cuantificados
automdticamente en la tomografia dptica coherente en pacientes con atrofia geogrdfica usando
aprendizaje de mdquinas). Este es un estudio no intervencionista de andlisis de pacientes con
atrofia geografica post hoc secundaria a la DMAE no neovascular. Los datos de imagenes fueron
recolectados de dos fuentes, una de pacientes del estudio FILLY trial (NCT02503332) y de las
atenciones reales de pacientes no incluidos en estudios. A todos los pacientes se les realizé sdélo
un OCT de macula por ojo. Todas las imagenes fueron procesadas utilizando modelos de
aprendizaje profundo. Los modelos fueron entrenados para cada una de las caracteristicas que
definen la atrofia geografica (pérdida de la membrana pigmentaria, degeneracién de los
fotorreceptores e hipertransmision). Un cuarto modelo que segmenta el tipo RORA de la atrofia
también fue entrenado para definir si la lesién era completa (cCRORA) o incompleta (iRORA).
Adicionalmente, se utilizé un modelo de regresion tipo random forest que fue entrenado usando
los resultados segmentados. Fueron 476 ojos (325 pacientes) con atrofia geografica secundaria a
DMAE seca. La edad media de los pacientes en el estudio era de 80.5 afios. Los resultados del
analisis demostraron que la agudeza visual de pacientes con atrofia geografica secundaria a DMAE
seca se podia predecir usando las caracteristicas del OCT que fueron automdticamente
segmentadas y cuantificadas. El algoritmo pudo producir imagenes en mapa de calor generando
informacion simultdnea de la localizacidn de las lesiones en el OCT. Los resultados demostraron la
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utilidad de los biomarcadores de imagenes segmentadas automdaticamente en la prediccién de la

funcidn visual, contribuye al desarrollo de la toma de decisiones mas precisas y personalizadas
por paciente. [6,8].

Estos trabajos evidencian el aporte al estudio de la DMAE en cuanto a su aproximacién diagndstica
y pronostica, y deja puertas abiertas a la continuidad que se debe hacer a estos analisis para lograr
mayor precision en el manejo de estos pacientes. Adicionalmente, aportan en la generacién de
informacién atil para nuevos estudios enfocados en los posibles tratamientos [18]. La idea con
estos ejemplos fue poder realizar un estudio en ciencia de datos que nos permitiera alcanzar este
nivel de precisién, pero con poblacién nuestra, aportando a la informacidon potencialmente
requerida en los nuevos estudios de tratamientos para la patologia en cuestién [19].
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4. PREPARACION Y DESARROLLO DEL PROYECTO

Durante la realizacién del presente trabajo de grado, se llevaron a cabo multiples pruebas
utilizando una base de datos de 7,321 imdagenes obtenidas del tomdgrafo de coherencia dptica de
alta definicion de la Clinica Visual y Auditiva del Instituto para Nifios Ciegos y Sordos. Estas
imagenes, recopiladas entre los afios 2020 y 2024 de una poblacién del sur de Colombia,
proporcionaron el sustrato fundamental para este estudio. A continuacion, se presenta el
desarrollo del trabajo segun los pasos planteados en los objetivos especificos.

4.1. PREPARACION Y COMPILACION DE LAS IMAGENES DE TOMOGRAFIA OPTICA COHERENTE
(ocT).

Objetivo No. 1 — Compilar un numero importante de imdgenes de tomografia dptica
coherente (OCT) del segmento posterior del ojo de pacientes con degeneracion macular
no vascular (atrofica) relacionada con la edad

En la busqueda de alcanzar el objetivo de desarrollar un modelo preciso para la estadificacién de
la degeneracion macular atrdfica relacionada con la edad (DMAE) utilizando imagenes de
tomografia dptica coherente (OCT), el primer objetivo especifico se centrd en compilar un nimero
significativo de imagenes OCT del segmento posterior del ojo de pacientes con DMAE no vascular
(atrofica). Este paso fundamental implicd la recoleccidon de imagenes de alta calidad (HD) que
representaran adecuadamente la poblacién afectada y cumplieran con criterios estrictos para su
analisis. Para lograrlo, se trabajé en varias actividades que incluyeron la obtencién de aprobacién
ética, la identificacion y seleccion de imagenes que cumplieran con los criterios de inclusidn
establecidos, la organizacidn sistematica y almacenamiento seguro de los datos, y la exploracién
inicial de las imagenes utilizando herramientas especializadas de procesamiento, preparandolas
asi para etapas posteriores del estudio.

4.1.1 ESTRUCTURA DE LA REVISION SISTEMATICA DE LA LITERATURA

Se llevé a cabo entonces, la revisién de la literatura cientifica y médica existente sobre la
degeneracién macular atrdéfica relacionada con la edad y su diagndstico mediante tomografia de
coherencia Optica. Ademas, se exploraron estudios que integran técnicas de aprendizaje
automatico y profundo en el analisis de imagenes de OCT, asi como el uso de métricas adecuadas
para evaluar los resultados.

La revisién se realizd consultando diferentes bases de datos como PubMed, IEEE Xplore,
ScienceDirect y Scopus, abarcando publicaciones predominantemente entre 2013 y 2023 para
garantizar la actualidad de la informacidn. Se utilizaron combinaciones de palabras clave y
términos MeSH relacionados con la DMAE, OCT, aprendizaje automatico, aprendizaje profundo y
métricas de evaluacion, incluyendo términos como "Age-Related Macular Degeneration”
(degeneracion macular relacionada con la edad), "Geographic Atrophy" (atrofia geogrdfica),



) Pontificia Universidad
) o A
;‘%ﬂ{%}? jA\’thAN((}

52
(y

"Optical Coherence Tomography" (tomografia de coherencia Jptica), "Machine Learning"
(aprendizaje de mdaquinas) y "Metrics" (métricas). Los criterios de inclusién consideraron algunos
articulos revisados por pares, otros por revisidén propia, disponibles en texto completo, en inglés
o espanol, que abordaran aspectos clinicos de la DMAE atréfica, su diagndstico mediante OCT,
aplicaciones de aprendizaje automatico y profundo, y el uso de métricas de evaluacién en
imagenes médicas que estuvieran dentro del contexto del proyecto. Se excluyeron estudios no
relacionados directamente con la DMAE atréfica, centrados exclusivamente en la forma exudativa,
publicaciones duplicadas o resimenes sin datos completos.

El proceso de seleccion inicié con la identificacidon de alrededor de 150 articulos potencialmente
relevantes para el estudio. Tras eliminar duplicados y revisar titulos y resumenes, se evaluaron 80
textos completos para verificar el cumplimiento de los criterios de inclusién. Finalmente, y a lo
largo del desarrollo del trabajo de grado, se seleccionaron 59 referencias que aportaban
informacion significativa a los objetivos del estudio. Se extrajo informacion clave de cada articulo
y se agruparon segun temas principales: aspectos clinicos de la degeneracién macular atréfica,
uso de OCT en el diagndstico, aplicaciones de aprendizaje automatico y profundo, y métricas de
evaluacién empleadas.

Las métricas comunes para evaluar el rendimiento de los modelos incluyen precisidn, sensibilidad,
especificidad, puntuacion F1 (F1-Score) y area bajo la curva ROC (AUC) [35,39,49]. La eleccidn de
métricas adecuadas fue crucial, especialmente en conjuntos de datos desbalanceados [42].
Fawcett [35] y Sokolova y Lapalme [49] proporcionan guias para la interpretaciéon y aplicacion de
estas métricas.

De acuerdo con la literatura revisada, se puede inferir que la combinacién de tomografia dptica
con técnicas de aprendizaje automatico y especificamente profundo mejora significativamente el
diagnéstico y seguimiento de la DMAE atréfica. Se evidencid en esta revisiéon como los modelos
desarrollados permiten no solo la deteccion automatica de lesiones, sino también la
cuantificacion y prediccidon de la progresiéon de la enfermedad [5,10,16] segln la clasificacidon
empleada. Sin embargo, se identifican desafios como la necesidad de grandes conjuntos de datos
etiquetados, con un adecuado manejo del desbalance de clases y con la interpretacién clinica de
los resultados proporcionados por los modelos [9,42] como se pudo evidenciar también en el
desarrollo del presente documento. Ademas, la variabilidad en las técnicas y métricas empleadas
dificulta la comparacién directa entre estudios, resaltando la importancia de estandarizar
metodologias [35,49].

4.1.2 OBTENCION DE APROBACION ETICA Y CONSIDERACIONES ETICAS

El presente trabajo de grado se presentd ante el Comité de Etica e Investigacion del Instituto para
Niflos Ciegos y Sordos, que se reine mensualmente, donde fue aprobado. Este comité recibe
propuestas, avances y resultados de nuevos estudios de investigacién realizados con apoyo
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institucional y en colaboracién con diferentes universidades con las que tiene convenios, los
cuales impactan la misién y visién de esta entidad sin dnimo de lucro.

El objetivo principal de este comité es garantizar la proteccidn de los derechos y el bienestar de
los participantes en estudios cientificos (pacientes), evaluando la validez y el rigor de los
protocolos antes de su aprobacion. Supervisa el desarrollo de los estudios, monitoreando su
conformidad con las normativas éticas y cientificas, y gestiona adecuadamente cualquier evento
adverso. Ademds, fomenta la transparencia, evita conflictos de interés y capacita a los
investigadores en ética, facilitando la comunicacién con la comunidad cientifica y el publico para
promover la confianza en el proceso de investigacién.

4.1.3 DISENO DE LOS CRITERIOS DE INCLUSION Y SELECCION DE IMAGENES

En colaboracién con el director del proyecto, PhD H. Vargas, y la codirectora, Dra. D. Libreros, se
decidio recolectar un minimo de 800 imagenes por clase de pacientes con DMAE, basandose en
la "clasificacion de la atrofia en la degeneracion macular relacionada con la edad por el consenso
de la reunion de atrofia" y aplicando criterios de inclusidn especificos. Estos criterios consideraban
pacientes del sur de Colombia, con edades entre 50 y 99 afos, cuyos estudios se hubieran
realizado entre los afios 2020 y 2024. Las imagenes debian ser obtenidas mediante exdmenes de
OCT realizados con el equipo Zeiss Cirrus 5000 HD de la Clinica Visual y Auditiva del Instituto para
Nifios Ciegos y Sordos.

Tabla No. 4 - Criterios

Criterios de Inclusion para recoleccion de datos para Trabajo de Grado DMAE de inclusion de los
1. Poblacion: Sur de Colombia datos. Se definieron
2. Rango de edad: Entre 50 y 99 afios 14 criterios  de
3. Rango de afios de recoleccién de la data: 2020 a 2024 seleccion  para  la
2 i T i > g L e recoleccion de los
2 EqL'upo biomédico utilizado para obtencién de Tornografo de Coherencia Optica - OCT marca datos para el presente
imagenes: Zeiss Cirrus 5000 HD trabajo de grado.
Estudios de OCT normales y con criterio clinico de
5. Tipo de imagenes a recolectar: DMAE, de ambos ojos siempre que la patologia
ocurra de manera bilateral
6. Ubicacion anatémica de imagenes de OCT: Mécula
7. Color de las imagenes: Blanco y negro
8. Tipo de scan: HD 5 Line Raster'y '"HD 5 Line'
9. Fuerza de la sefial (1 a 10): 26
10. Angulo del scan: 0° (cortes horizontales )
11. Longitud de la imagen: Entre 6y 9 mm
12. Numero de cortes: 3 cortes
13. Cortes utilizados: 2,3,y4
14. Formato de imagen: .png .

Fuente: elaboracion propia

Se incluyeron tanto estudios de OCT normales como aquellos con diagnéstico clinico de DMAE
atroéfica, considerando imdagenes de ambos ojos siempre que la patologia fuera bilateral. Las
imagenes seleccionadas correspondian a la region de la macula, debian ser en escala de grises y
haberse obtenido mediante los tipos de escaneo "HD 5 Line Raster" o "HD 5 Line" en el equipo
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biomédico. Se exigioé una fuerza de sefial igual o superior a 6 en una escala de 1 a 10, y el angulo
de escaneo debia ser de 0°, es decir, cortes horizontales. La longitud de las imagenes oscilaria
entre 6 y 9 mm de longitud.

Figura No. 12 - Busqueda

) Advanced Search x|
avanzada en OCT. Visual de la
busqueda avanzada en el equipo By Patent
L . No
biomédico OCT Cirrus 5000 HD de mo i " DlExchide Obscured Patert
Zeiss. Aqui se selecciona el tipo de m [ Gender
scan (Scan Type), el rango de Fiest OMale O Oter
edades (Age at a time of exam - Mddo 0 OFfemale  [JEmpyy
years), y el rango de fechas (Exam Paten D AR oste otoi
Date) para la busqueda de las Patient 1D iR PN H O] Gesble
imdgenes. Issuer Of Potient 1D | } | | Frem 11/ 62024 Theough ||| {11/ 672024
Obscured 10 0 atsme of exam (years
Fotografia tomada a la pantalla e o ] !
. Group From 50 To 1]
del equipo. Cotegory u .
Exam Date
Accession Number ] O OlLast9%0Days OLast60Days
B D ool Olast30Days Olast?Days @ lnterval
o v
From 1/ 12020 O~ Through 93072024 O~
SconT HD 5 Line Raster v
i - Cuse impont Date
From 1/ &/2024 Theough
Clear Search Cancel

Aunque el OCT realiza cinco cortes numerados del 1 al 5, se seleccionaron especificamente los
cortes 2, 3 y 4, ya que son los cortes mas centrales y que mejor representan la macula; por lo
tanto, se descartaron los cortes 1 y 5. Todas las imagenes se almacenaron en formato .png para
facilitar su posterior andlisis.
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Figura No. 13 - Visual
de seleccion de las
imdgenes. Imagen que
evidencia como  se
realizé el proceso de
seleccion de las
imdgenes. Se observa
también que, con cada
imagen se pueden
validar algunos de los
criterios de seleccion
establecidos en el
proyecto.
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HD 5 Line (10) 6 mm 90° 7:39:49 AM HD 5 Line (6) 6 mm 90° 7:40:56 AM

High Definition Images || |
HD 5 Line (9) 9 mm 0° 7:39:29 AM HD 5 Line (8) 9 mm 0° 1 7:40:38 AM
Macular Cube 512x128 (10) 7:39:11 AM Macular Cube 512x128 (6) 7:40:18 AM
;Signal Strength  9/10 Scan angle: 0° Spacing: 0.25 mm  Length:9 mm

Figura No. 14 — Parametros de seleccion de las imdgenes. Parte superior de la pantalla en donde se validaron los criterios de seleccion.

A pesar de no alcanzar el niUmero inicialmente planeado de imagenes por clase, se trabajé con las
imagenes disponibles que cumplian con los criterios de inclusién establecidos. Al finalizar la
recoleccién, se obtuvieron 4,521 imagenes para la clase "Normal", 646 imagenes para "iORA"
(Atrofia Retiniana Externa Incompleta), 545 imagenes para "cORA" (Atrofia Retiniana Externa
Completa), 680 imagenes para "iIRORA" (Atrofia Incompleta del Epitelio Pigmentario Retiniano y
Retiniana Externa) y 929 imdagenes para "cRORA" (Atrofia Completa del Epitelio Pigmentario
Retiniano y Retiniana Externa). En total, se recopilaron 7,321 imagenes para el estudio (ver Tabla
no. 5).
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Tabla No. 5 - Inventario --> en el Drive de: aquinonesmd2
final de datos Normal iORA cORA iRORA cRORA Total
recolectados. Total 4521 646 545 680 929 7.321
Faltaron --> -154 -255 -120 129 -400 faltaron en total |
para llegar a 800 -19% -32% -15% 16%

Fuente: elaboracién propia

4.1.4 ORGANIZACION Y ALMACENAMIENTO DE LAS IMAGENES

Se establecié un sistema de almacenamiento utilizando Google Drive, donde se cred una carpeta
principal denominada "DMAE". Dentro de esta carpeta,s e generaron cinco subcarpetas
correspondientes a cada una de las clases trabajadas: "Normal", "iORA", "cORA", "iRORA" y
"cRORA". En total, se recopilaron 7,321 imagenes de OCT, con un tamafio total de 4.88 GB.

Para acceder y manipular estas imagenes desde Google Colab, se montd Google Drive en el
entorno de Python. Primero, se importd el mddulo ‘drive’ de ‘google.colab’, que permite
interactuar con Google Drive desde Colab. Luego, se utilizd ‘drive.mount('/content/drive')’ para
conectar Google Drive al entorno de Colab, solicitando autorizaciéon al usuario. Una vez montado,
se asignd la ruta del directorio de imagenes a la variable ‘original_dataset_dir’ (/content/drive/My
Drive/DMAE/... ), facilitando el acceso a los archivos. Con este paso se pudo acceder y manipular
los datos almacenados en Google Drive dentro de Google Colab.

4.1.5 EXPLORACION INICIAL DE LAS IMAGENES RECOLECTADAS

Se procedié a analizar las imagenes de OCT recopiladas, conforme a los objetivos previamente
establecidos, con el fin de caracterizar la base de datos segun la patologia en estudio—la
degeneracién macular seca con atrofia geografica—con enfoque en el anadlisis de clasificacidn. La
recoleccién de las imdagenes se realizé de manera consistente, teniendo en cuenta pardmetros de
captura uniformes segun lo establecido en los criterios de inclusion, utilizando el mismo equipo
OCT del Instituto para Nifios Ciegos y Sordos, y clasificando las imagenes segun la "clasificacion
de la atrofia en la degeneracion macular relacionada con la edad por el consenso de la reunidn de
atrofia".

Se llevé a cabo una curacion del conjunto de datos, validando la calidad de las imagenes y
descartando aquellas que no cumplian con los criterios establecidos o que presentaban
borrosidad o artefactos. Las imagenes se descargaron en formato .png, asegurando una resolucién
uniforme con una fuerza de sefal igual o superior a 6.

El etiquetado fue validado por la retindloga codirectora del proyecto, garantizando la correcta
clasificacion de las imagenes. Se realizé un andlisis exploratorio inicial para comprender mejor las
caracteristicas del conjunto de datos, creando cuadriculas de imdagenes representativas de cada
clase para detectar patrones visuales y revisando la distribucidn del nimero de imagenes por clase
para identificar posibles desbalances.
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Posteriormente, se aplicd un preprocesamiento a las imagenes para normalizarlas y facilitar su
comparacién. Se implementd data augmentation con el objetivo de aumentar la diversidad del
conjunto de datos sin introducir sesgos.

4.2. DISENO E IMPLEMENTACION DEL MODELO DE CLASIFICACION IMAGENOLOGICA

Objetivo No. 2 — Implementar técnicas de aprendizaje de mdquinas para analizar las
imdgenes recolectadas del OCT y desarrollar un modelo de clasificacion imagenoldgico
de la DMAE.

Para avanzar en el diagndstico preciso y oportuno de la Degeneracion Macular Atréfica
Relacionada con la Edad, fue fundamental aprovechar las ventajas que ofrecen las técnicas
modernas de aprendizaje automatico y profundo. El objetivo especifico nimero 2 se centrd en
implementar técnicas de aprendizaje de maquinas para analizar las imagenes recolectadas del
tomadgrafo y desarrollar un modelo de clasificacidn imagenolégico de la DMAE. Este objetivo busca
no solo automatizar el proceso de deteccién y clasificacion de la atrofia geografica en las imagenes
de tomografia de coherencia dptica, sino también mejorar la precision y eficiencia en la
identificacidon de las distintas etapas de la enfermedad.

4.2.1 ETIQUETADO Y CLASIFICACION DE LAS IMAGENES

Se llevé a cabo el etiquetado de las 7,321 imagenes de OCT, clasificandolas en cinco carpetas o
clases segun la clasificacion consensuada de la atrofia en la degeneracién macular relacionada con
la edad: "Normal", "iORA", "cORA", "iRORA" y "cRORA" (ver Tabla No. 3).

Se considerd la posibilidad de aplicar métodos de segmentacion de imagenes para extraer las
areas afectadas, sin embargo, tras una evaluacidn detallada, se determind que, en el contexto de
este proyecto centrado en la clasificacidn supervisada utilizando redes neuronales
convolucionales (CNN) y modelos robustos de aprendizaje profundo, no era estrictamente
necesario implementar técnicas de segmentacion para alcanzar los resultados esperados.

El enfoque adoptado se basé en el uso de modelos preentrenados y clasificadores eficientes,
como por ejemplo EfficientNet, capaces de extraer automaticamente caracteristicas relevantes de
las imagenes. Estas redes neuronales pueden aprender a identificar patrones y caracteristicas
distintivas asociadas con cada clase, incluyendo las regiones de atrofia geografica, sin necesidad
de una segmentacién previa explicita [5,16]. Esto permitid lograr representaciones
suficientemente ricas para llevar a cabo una clasificacidn lo mas exacta posible. La segmentacién
es una técnica valiosa cuando se requiere aislar caracteristicas anatémicas especificas dentro de
las imagenes, como diferentes capas de la retina o lesiones particulares. Sin embargo, su
implementacion habria incrementado significativamente la complejidad computacional y los
recursos necesarios [23,31,43,48] implicando mayores tiempos de procesamiento de los modelos,
lo que podria no haber sido eficiente para el propdsito principal del proyecto. Ademas, al confiar
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en las capacidades de las CNN para enfocarse en las areas mas relevantes durante el proceso de
aprendizaje, se optimizé el rendimiento sin agregar pasos adicionales. No obstante, se aseguré un
etiquetado consistente de todas las imdagenes, lo cual fue fundamental para el aprendizaje
supervisado y para que los modelos pudieran diferenciar correctamente entre las distintas clases.
Este proceso de etiquetado detallado permitié que las redes neuronales identificaran las
caracteristicas clave asociadas con la atrofia geografica en las imagenes de OCT. Los resultados
obtenidos son consistentes con los objetivos planteados y demuestran que la segmentaciéon no
eraimperativa. Empero, para futuras etapas del proyecto, si se busca mejorar ain mas la exactitud
o analizar caracteristicas mas detalladas dentro de este tipo de imagenes, la segmentacién podria
ser una técnica complementaria valiosa a considerar.

4.2.2 APLICACION DE TECNICAS DE PREPROCESAMIENTO

Se buscd aplicar técnicas de preprocesamiento a las imagenes de tomografia dptica posterior para
mejorar su calidad y resaltar caracteristicas relevantes. Se implementaron diversas operaciones
en el proyecto para optimizar el rendimiento del modelo de clasificacidn. Estas técnicas incluyeron
la normalizacién, ecualizacién del histograma, correccién de iluminacién, eliminacion de
artefactos, redimensionamiento de imagenes y aumento de datos.

Inicialmente, se realizé la normalizacidon de las imdgenes para estandarizar los valores de
intensidad de los pixeles a una escala uniforme entre 0 y 1. Este proceso apunté a reducir el
impacto de variaciones en la iluminacién y el contraste entre las imagenes, facilitando la
interpretacién por parte del modelo y mejorando la consistencia de los datos de entrada. Segun
Gonzélez y Woods (2002) [40], la normalizacidn es una practica comun en el procesamiento digital
de imdgenes para asegurar que las diferencias en intensidad no influyan negativamente en el
analisis. Ademas, se aplicé la ecualizacién del histograma mediante la funcién cv2.equalizeHist()
de OpenCV. Esta técnica redistribuye los valores de intensidad de los pixeles para mejorar el
contraste global de la imagen, resaltando las estructuras anatémicas clave en las imagenes OCT.
Esto es necesario para la estadificacidn precisa de las diferentes etapas de la atrofia geogréfica en
la degeneraciéon macular. Gonzédlez y Woods (2002) [40] igualmente destacan que la ecualizacidn
del histograma es efectiva para resaltar detalles en imagenes con contrastes reducidos. La
ecualizacion del histograma también contribuyé a la correccion de iluminacidn, abordando
inconsistencias en el brillo y la exposicion de las imagenes. Al uniformar la iluminacion, se aseguré
gue el modelo no fuera influenciado por variaciones no deseadas que pudieran afectar su
capacidad de generalizacion. Este paso garantizd que las caracteristicas relevantes fueran las que
guiaran el proceso de aprendizaje del modelo, tal como se menciona en Goodfellow et al. (2016)
[41].

En cuanto a la eliminacién de artefactos y reducciéon de ruido, aunque no se aplicaron filtros
avanzados explicitos como filtros de mediana o gaussianos, se incorporaron técnicas de filtrado
implicito al trabajar con métodos de redimensionamiento y normalizacion. Estas operaciones
ayudaron a eliminar artefactos y reducir el ruido de baja intensidad, mejorando la calidad general
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de las imdgenes seleccionadas y facilitando la deteccién de patrones significativos por parte del
modelo [41]. Las imdgenes fueron redimensionadas para adaptarse a los requisitos de entrada de
las arquitecturas de redes neuronales utilizadas, como ResNet o EfficientNet. Este paso asegurd
una coherencia en las dimensiones de las imagenes de entrada, optimizando el procesamiento y
reduciendo el costo computacional. Tan y Le (2019) [50] plantean que EfficientNet logra un
equilibrio entre exactitud y eficiencia computacional, lo cual es beneficioso para manejar grandes
conjuntos de datos de imagenes médicas.

Para incrementar la diversidad del conjunto de datos y prevenir el sobreajuste al que se estaba
expuesto dada la base de datos con la que se contd, se implementaron técnicas de aumento de
datos (data augmentation). Estas incluyeron transformaciones como rotaciones, volteos
horizontales y verticales, desplazamientos y escalados. Al generar variaciones de las imagenes
existentes, se mejord la capacidad del modelo para generalizar a nuevos datos no vistos, lo que
fue fundamental para este proyecto de aprendizaje profundo [41].

Adicionalmente, se realizaron ajustes en los formatos y canales de color de las imagenes para
asegurar la compatibilidad con las expectativas del modelo. Dado que las imagenes eran en escala
de grises, se adaptaron para que el modelo pudiera procesarlas correctamente, ya que algunas
arquitecturas preentrenadas esperan entradas con tres canales (RGB). Gonzalez y Woods (2002)
[40] enfatizan la importancia de adaptar el formato de las imagenes a los requisitos del sistema
para evitar incompatibilidades y pérdidas de informacion.

El uso de técnicas de entrenamiento de precisién mixta también contribuyé a mejorar la eficiencia
computacional del proyecto. Al implementar la politica mixed_float16, se pudo acelerar el
entrenamiento y reducir el uso de memoria sin afectar significativamente la precisidon del modelo.
Micikevicius et al. (2018) [46] demostraron que el entrenamiento de precision mixta permite
aprovechar al maximo las capacidades del hardware moderno, optimizando el rendimiento sin
sacrificar exactitud.

4.2.3 UTILIZACION DE TECNICAS DE EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

En concordancia con la busqueda de técnicas de extraccion de caracteristicas para capturar
aspectos relevantes de las imagenes de tomografia de coherencia dptica aplicando descriptores
especificos como histogramas de intensidad, texturas o caracteristicas basadas en formas, se
implementaron enfoques automatizados basados en redes neuronales convolucionales. Las CNN
son conocidas por su capacidad para realizar extraccién automatica de caracteristicas a través de
sus capas convolucionales [23,24,26]. Estas capas utilizan filtros entrenables que identifican
patrones importantes en las imdgenes, como bordes, texturas y cambios estructurales
caracteristicos de las diferentes etapas de la degeneracidon macular atréfica [27,31]. El modelo
implementado aprovecha las propiedades de las CNN para aprender representaciones jerarquicas
de las imagenes tomograficas estudiadas. En las primeras capas, los filtros convolucionales
detectan caracteristicas basicas como bordes y contornos, mientras que en capas mas profundas
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capturan caracteristicas mas complejas y especificas de la patologia [24,25]. Este enfoque permite
gue el modelo identifigue automaticamente las dreas afectadas por la atrofia geografica sin
necesidad de definir manualmente descriptores como histogramas de intensidad o texturas
(Figura No. 11).

Adicionalmente, el uso de técnicas de preprocesamiento como la normalizacidén y la ecualizacion
del histograma contribuyé a mejorar la calidad de las imagenes y, por ende, la eficacia en la
extraccion de caracteristicas [40]. La normalizacion garantiza que los valores de intensidad de los
pixeles estén en una escala consistente, lo que facilita el aprendizaje del modelo al reducir la
variabilidad no deseada [41]. Por su parte, la ecualizacion del histograma mejora el contraste de
las imdagenes, resaltando las estructuras anatdomicas relevantes y permitiendo que los filtros
convolucionales detecten mas facilmente las caracteristicas esenciales para la clasificacién [40].

Al utilizar arquitecturas preentrenadas como ResNet, EfficientNet, y VGG16, se aprovecho el
aprendizaje por transferencia, donde los modelos previamente entrenados en grandes conjuntos
de datos pueden aplicar su conocimiento a una nueva tarea [47,50]. Esto buscé permitir la
extraccion de caracteristicas de alto nivel de las imdgenes OCT sin requerir un entrenamiento
desde cero, tratando de optimizar el rendimiento y buscando reducir el costo computacional [50]
en las pruebas realizadas, pese al tamafio de la base de datos del proyecto.

4.2.4 SELECCION Y AJUSTE DEL MODELO PREDICTIVO ADECUADO

Se buscéd seleccionar el modelo predictivo adecuado para el problema de clasificacidon
imagenoldgica de la degeneracion macular atréfica, para lo que se implementaron y evaluaron
diversos algoritmos de aprendizaje automatico para la clasificacidn. El objetivo era identificar el
modelo que ofreciera el mejor rendimiento en la clasificacion de imagenes de tomografia éptica
para la estadificacién precisa de la DMAE.

Inicialmente, se aplicd el modelo K-Nearest Neighbors (KNN) con k=3, un clasificador basado en
la vecindad que predice la clase de una nueva instancia en funcidn de las tres instancias mas
cercanas en el espacio de caracteristicas [38]. KNN utilizd las caracteristicas extraidas previamente
por diversas redes neuronales convolucionales (CNN), como la propia desarrollada en el proyecto,
ResNet, EfficientNet y VGG16. Aunque KNN es simple y efectivo en ciertos contextos, se encontrd
qgue su desempefio no era éptimo debido a la demanda computacional asociada con grandes
volimenes de datos y la alta dimensionalidad de las caracteristicas, especificamente en las
arquitecturas ResNet y EfficientNet, lo que es consistente con las limitaciones mencionadas por
Cover y Hart (1967) [38].

Posteriormente, se explord el uso de Maquinas de Vectores de Soporte (Support Vector Machines
— SVM) con kernel de base radial (RBF), que busca encontrar el hiperplano éptimo que separa las
clases con el maximo margen posible [37]. SVM es eficaz en espacios de alta dimensionalidad y
puede manejar problemas no lineales. En este proyecto, SVM utilizd las caracteristicas extraidas
de la capa de salida de la CNN propia desarrollada, permitiendo capturar patrones complejos
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presentes en las imagenes tomograficas. Los resultados mostraron una mejora significativa en la
exactitud de clasificacion (Grafico No. 1).

También se implementé el algoritmo de Random Forest, un modelo de ensamblado que combina
multiples arboles de decisién para mejorar la robustez y capacidad de generalizacion [55].
Random Forest fue aplicado utilizando las caracteristicas extraidas por las CNN y se basé en la
votaciéon mayoritaria de multiples arboles para predecir la clase de cada imagen. Este modelo
maneja bien datos desbalanceados y reduce el riesgo de sobreajuste, tal como lo destaca Breiman
(2001) [55], pero puede ser menos eficiente con un gran nimero de arboles y presentar mayores
tiempos de entrenamiento afectando la eficiencia del modelo.

Ademads, se empled XGBoost, una implementacién eficiente de arboles de decisiéon potenciados
(gradient boosting), que construye modelos de forma secuencial optimizando los errores de los
modelos anteriores [56]. XGBoost mostré una alta exactitud y eficiencia computacional gracias a
su paralelismo y regularizacién, sobretodo aplicada a la CNN propia, aunque el ajuste de sus
hiperparametros puede ser complejo y sensible al ruido en los datos, segun lo indicado por Chen
y Guestrin (2016) [56].

Se considerd también el uso de Gradient Boosting Machine (GBM), otra técnica de potenciacién
gue ajusta modelos secuencialmente para mejorar el rendimiento general [57]. GBM es efectivo
en datos complejos y puede capturar relaciones no lineales, pero puede ser mas lento y propenso
al sobreajuste en comparacion con XGBoost, como sefiala Friedman (2001) [57].

En el dmbito de las redes neuronales, se implementd una un Multilayer Perceptron (Perceptron
multicapa — MLPClassifier feed forward), que incluye varias capas densas y es capaz de capturar
relaciones no lineales en los datos [41]. Esta red fue entrenada con las caracteristicas extraidas
por las CNN, permitiendo modelar patrones complejos presentes en las imagenes OCT. Sin
embargo, requiere tiempo de entrenamiento para evitar el sobreajuste, segin las observaciones
de Goodfellow et al. (2016) [41].

Asimismo, se exploré el uso de una Red Neuronal Recurrente (RNN) con una capa SimpleRNN para
capturar posibles patrones secuenciales en las caracteristicas extraidas [58]. Aunque las RNN son
ideales para datos secuenciales, su aplicacién en imagenes estaticas es menos directa. En este
proyecto, las RNN no mostraron mejoras significativas en el rendimiento para esta tarea especifica
comparado con los otros modelos, lo que coincide con las limitaciones mencionadas por Lipton et
al. (2015) [58].

Finalmente, se implementd un Ensamblado de Modelos mediante Ensemble Voting, combinando
los modelos con mejores resultados SVM, FFNN y RNN para mejorar la robustez y exactitud de la
clasificacion [59]. Este enfoque aprovecha las fortalezas individuales de cada modelo, reduciendo
la varianza y los errores individuales al tomar una decisién conjunta basada en la votacidn. Opitz
y Maclin (1999) [59] destacan que los métodos de ensamblado pueden mejorar significativamente
el rendimiento en comparaciéon con modelos individuales.
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Después de realizar multiples pruebas y comparaciones, se determiné que el modelo SVM
aplicado a las caracteristicas extraidas por la CNN propia desarrollada especificamente para este
proyecto alcanzd la mejor exactitud (accuracy), con un valor promedio de 87.80%. Este resultado
resalta la eficacia de combinar un extractor de caracteristicas personalizado con un clasificador
potente como SVM, configurado para el conjunto de datos y el problema especifico de la
clasificacion de la DMAE.

4.2.5 SEPARACION DEL CONJUNTO DE DATOS EN ENTRENAMIENTO Y VALIDACION

Para este fin se empled un esquema hold-out aleatorio. Esta estrategia asegurd una evaluacién
robusta y confiable del rendimiento de los modelos, alinedndose con las mejores practicas en
aprendizaje automatico y validacidon de modelos [44,41].

Utilizando el médulo ImageDataGenerator de Keras [36], el conjunto de datos se dividié en un
80% para entrenamiento y un 20% para validacion. El conjunto de entrenamiento se empled para
ajustar las redes neuronales convolucionales utilizadas [27,50], mientras que el conjunto de
validacidn sirvié para monitorear el rendimiento del modelo durante el entrenamiento y ajustar
los hiperparametros, ayudando a prevenir el sobreajuste [44,41].

En este proyecto, se decidié no utilizar un conjunto de prueba separado debido a consideraciones
de disponibilidad de datos. Al destinar el 80% de los datos al entrenamiento y el 20% a la
validacion, se tuvo en cuenta el uso de los recursos disponibles, reduciendo la carga
computacional y el tiempo necesario para completar los experimentos. Esto permitié que el
modelo tuviera acceso a una cantidad suficiente de datos para aprender patrones significativos,
mientras que el conjunto de validacion proporcioné una estimacion confiable de su rendimiento.
Esta decisién se alined con las necesidades practicas del proyecto y las limitaciones en recursos
computacionales, asegurando un balance entre la exactitud del modelo y la eficiencia operativa.

El motivo principal fue desarrollar y ajustar un modelo de clasificacion eficaz para la patologia
retiniana utilizando las imagenes disponibles. La validaciéon continua durante el entrenamiento
permitié ajustar los hiperpardmetros y monitorear el rendimiento sin necesidad de un conjunto
de prueba separado [41]. Esta practica es comUn en proyectos exploratorios o cuando se dispone
de conjuntos de datos limitados, ya que una divisién adicional podria reducir demasiado el
tamafio de los conjuntos de entrenamiento y validaciéon, afectando negativamente el aprendizaje
del modelo [42].

Se reconoce la importancia de evaluar el modelo en un conjunto de prueba independiente para
obtener una medida mas robusta de su capacidad de generalizacién. Por ello, en futuras etapas
del proyecto se planteara recopilar mds datos para implementar una evaluaciéon con un conjunto
de prueba separado y mejorar la capacidad computacional, fortaleciendo asi la confiabilidad de
los resultados.
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4.3. EVALUACION Y OPTIMIZACION DEL MODELO PREDICTIVO

Objetivo No. 3 — Evaluar el desempefio del modelo predictivo basado en métricas
establecidas en la literatura para clasificacion.

Después de desarrollar el modelo predictivo para la clasificacién imagenoldgica de la DMAE, se
debe evaluar su desempefio para medir exactitud, precisidon y confiabilidad. El objetivo numero 3,
se centra en esta evaluacién, basada en métricas establecidas en la literatura para clasificacién.
Este objetivo busca medir la eficacia del modelo en la identificacidon correcta de las diferentes
etapas de la atrofia geografica en imagenes OCT, y también garantizar que el modelo sea confiable
y aplicable en situaciones del mundo real. Las actividades asociadas abordan la aplicacion de
técnicas de validacion y métricas de evaluacién apropiadas, la realizacién de ajustes y mejoras
adicionales cuando el rendimiento no es satisfactorio, y la ejecucién de pruebas exhaustivas para
verificar el correcto funcionamiento y validez del sistema implementado. Lo anterior, permite
confirmar que el modelo predictivo no solo funciona correctamente desde una perspectiva
técnica, sino que también cumple con los estandares necesarios para contribuir de manera
efectiva al diagndstico y seguimiento de la degeneracién atrofica.

4.3.1 EVALUACION UTILIZANDO METRICAS APROPIADAS

En el presente proyecto, se desarrollaron varios modelos predictivos para clasificar las etapas de
la atrofia geografica asociada a la patologia. Para evaluar el rendimiento de estos modelos, se
utilizaron métricas de evaluacién apropiadas para el contexto de soporte al diagndstico clinico.

Debido al tamafio significativo de nuestro conjunto de datos—7,321 imdagenes con un peso total
de 4.88 GB—se enfrentaron retos computacionales que influenciaron la estrategia de evaluacién.
Aunque inicialmente se considerd laimplementacion de técnicas de validacion cruzada k-fold para
una evaluacién mas exhaustiva, el costo computacional asociado al procesamiento repetido de un
volumen de datos tan grande lo hizo impracticable [42]. La validacién cruzada requiere multiples
ciclos de entrenamiento y validacidn, lo cual habria incrementado significativamente el tiempo de
procesamiento y el uso de recursos.

En lugar de ello, se optd por una particion del conjunto de datos en 80% para entrenamiento y
20% para validacion como se menciond anteriormente, de manera aleatoria (Random hold-out),
haciendo 5 repeticiones (training-validation), y se reportan los valores promedio con su respectiva
desviacion estandar para cada métrica. Esta estrategia permitid maximizar la cantidad de datos
disponibles para el entrenamiento del modelo, asegurando al mismo tiempo una estimacién
confiable de su rendimiento a través del conjunto de validacién [44]. El conjunto de
entrenamiento fue utilizado para ajustar los parametros del modelo, mientras que el conjunto de
validacion sirvid para monitorear su desempeno y realizar ajustes necesarios para prevenir el
sobreajuste [41].
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Para la evaluacién de los modelos de aprendizaje automatico, se emplearon métricas estandar
ampliamente reconocidas en la literatura de clasificacion, tales como exactitud (accuracy),
sensibilidad (recall), especificidad, F1-score y AUC-ROC [49]. La exactitud se calculé como el
porcentaje de predicciones correctas respecto al total de predicciones realizadas, proporcionando
una medida general del rendimiento del modelo. Ademas, se generd una matriz de confusién que
permitié analizar detalladamente el rendimiento del modelo en cada clase especifica,
identificando verdaderos positivos, falsos positivos, verdaderos negativos y falsos negativos [40].

Para evaluar la capacidad discriminativa de los modelos entre las diferentes clases, se calcularon
las Curvas Caracteristicas Operativas del Receptor (ROC) y el Area Bajo la Curva (AUC) para cada
clase, asi como un AUC promedio macro [35,49]. Las curvas ROC ofrecen una representacion visual
del compromiso entre la sensibilidad y la especificidad del modelo a diferentes umbrales, mientras
gue el AUC proporciona una medida agregada de su capacidad para distinguir entre clases.

Dado el desbalance de clases en el presente estudio, y comun en conjuntos de datos médicos [42],
también se utilizaron el Fl-score ponderado, que considera tanto la precision como la
recuperacién, y pondera el impacto de cada clase segin su soporte [49]. Esta métrica es
particularmente util para obtener una evaluacién equilibrada del rendimiento del modelo cuando
algunas clases estan sub-representadas.

Adicionalmente, se calcularon la sensibilidad (recall) y la especificidad para cada clase y a nivel
general. Estos indicadores son relevantes en contextos médicos, donde los costos de los falsos
negativos y falsos positivos pueden ser significativamente diferentes [49].

4.3.2 AJUSTES Y MEJORAS DE LOS MODELOS

Durante el desarrollo del proyecto, surgieron diversos retos, principalmente derivados del tamafio
y peso del conjunto de datos que generaron un alto costo computacional y afectaron el
rendimiento de los modelos en diferentes etapas. En respuesta a estos desafios, se realizaron
ajustes y mejoras adicionales, que incluyeron la modificacion de hiperparametros, la
incorporacién de técnicas de regularizacidn y la exploracion de diferentes arquitecturas de red.

La fase experimental involucrd el uso de diversos modelos basados en redes convolucionales y la
afinacién de sus hiperpardmetros. Para las CNN preentrenadas como VGG16 [48] y EfficientNetBO
[50], se establecié una tasa de aprendizaje de 1e-3 utilizando el optimizador Adam [41], tamafios
de lote (batch size) de 32, y un maximo de 50 épocas de entrenamiento, implementando técnicas
de detencidn temprana (early stopping) para evitar sobre-entrenamiento.

En los modelos de aprendizaje automatico clasicos, como K-Nearest Neighbors (KNN) [38],
Support Vector Machines (SVM) [37], Random Forest [55] y XGBoost [56], se ajustaron
hiperparametros especificos: se utilizd k=3 para KNN, un kernel 'rbf' para SVM, y se establecieron
100 arboles para Random Forest y XGBoost. Estos ajustes permitieron incrementar el rendimiento
de cada modelo acorde a las caracteristicas de los datos y la complejidad del problema.
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Para prevenir el sobreajuste y mejorar la capacidad de generalizacidn, se aplicaron técnicas de
regularizacion. En las redes neuronales, se aplicd Dropout [41] con una tasa que varié entre 0.4 y
0.6 en las capas densas, reduciendo la dependencia en neuronas especificas durante el
entrenamiento. Ademas, se congelaron las capas base de los modelos preentrenados,
manteniendo sus pesos para aprovechar las caracteristicas ya aprendidas en grandes conjuntos
de datos [47]. Se calcularon pesos por clase utilizando compute_class_weight de Scikit-Learn [36]
para compensar el desbalance de clases presente en los datos, mejorando asi la sensibilidad en
las clases menos representadas [42].

Se emplearon también callbacks como EarlyStopping, ReduceLROnPlateau y ModelCheckpoint,
Utiles para regularizar el proceso de entrenamiento, prevenir el sobreajuste y ajustar
dindmicamente la tasa de aprendizaje [41]. Estas técnicas permitieron detener el entrenamiento
cuando no se observaban mejoras significativas en el correr de las épocas y reducir la tasa de
aprendizaje en respuesta al estancamiento en la mejora del rendimiento.

Adicionalmente, se aplicaron modelos clasicos de aprendizaje automatico sobre las caracteristicas
extraidas con Deep Learning, como SVM, Random Forest y XGBoost, MLP, MLPClassifier
(Feedforward) con capas densas de 64 y 32 neuronas, y se implementé una Red Neuronal
Recurrente utilizando una capa SimpleRNN con 32 unidades. Por ultimo, se implementd un
modelo de ensamblado (Ensemble Voting), que combiné SVM, Feedforward MLP y RNN utilizando
una votacion de tipo soft, buscando aprovechar las fortalezas de cada clasificador [59].

4.3.3 DOCUMENTACION DEL PROCESO METODOLOGICO Y PRESENTACION DE RESULTADOS

Se documentd detalladamente todo el proceso metodolégico y el desarrollo del proyecto,
incluyendo cada paso seguido, los conjuntos de datos utilizados, las técnicas aplicadas y los
resultados obtenidos. Esta documentacion abarcé desde la recopilacion y preprocesamiento de
las imagenes de Tomografia Optica, describiendo procedimientos como la normalizacién vy la
ecualizacion del histograma para mejorar la calidad de las imagenes. Se especificaron las
arquitecturas de red exploradas, incluyendo VGG16 y EfficientNetBO, y se detallaron los modelos
de aprendizaje automatico implementados, como Support Vector Machines (SVM), Random
Forest y XGBoost. Se registraron los ajustes de hiperparametros realizados y las técnicas de
regularizacion aplicadas, como Dropout, Early Stopping y el uso de pesos por clase para abordar
el desbalance de datos.
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4.4 SELECCION DE MODELOS CNN PARA EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

4.4.1 EVALUACION DE ESTRUCTURAS DE MODELOS — PRUEBAS PRELIMINARES Y AJUSTES
PROGRESIVOS

Se realizaron algunas pruebas, que resultaron en las primeras tres versiones del cédigo
"Estadif DMAE_A_Quifiones" representando fases preliminares de experimentacion en el
proyecto. Estas versiones fueron desarrolladas para explorar diversas estrategias y enfoques de
modelado con un subconjunto limitado de datos, lo que permitié evaluar metodologias iniciales
antes de utilizar el conjunto de datos completo.

La versidn 1, se centrd en pruebas preliminares utilizando una base de datos limitada con un
muestreo de 230 imdagenes por clase. Aqui se implementaron estrategias de balanceo de datos,
analisis exploratorio y transferencia de aprendizaje utilizando VGG16. Esta arquitectura pre-
entrenada se empled para aprovechar los pesos aprendidos en conjuntos masivos como
ImageNet. Sin embargo, debido al tamafio reducido del subconjunto de datos y la falta de ajuste
de hiperparametros, el rendimiento del modelo mostré resultados limitados, con una exactitud
de validacion del 46%. Esta versién sirvid para observar la viabilidad inicial del uso de arquitecturas
preentrenadas y para establecer un punto de partida en la experimentacion. En la versién 2, se
aumento el nimero de imagenes a 400 por clase, mejorando el balanceo del conjunto de datos.
Se optd por una arquitectura simple de CNN, con tres capas convolucionales y técnicas de
regularizacion como Dropout. Esta versidon explord arquitectura propia en lugar de utilizar
modelos preentrenados. Aunque el modelo mostré mejoras en la capacidad de generalizacién,
seguia siendo una fase exploratoria con datos preliminares, destinada a probar la simplicidad y
efectividad del disefio de la arquitectura en tareas de clasificacién de imagenes médicas. La
versién 3, avanzd hacia una mejor version del modelo mediante el uso de técnicas mas
sofisticadas, como la precisidon mixta (mixed precision), que mejord la eficiencia computacional y
redujo los tiempos de entrenamiento. Se incorporé normalizacién batch y otras técnicas de
regularizacion, como EarlyStopping y ReduceLROnPlateau. Lo anterior, logré un ajuste mas fino de
los hiperparametros y mejoré la convergencia del modelo, reduciendo el riesgo de sobreajuste en
esta prueba. Ademas, la evaluacion se llevé a cabo utilizando un conjunto mas amplio de métricas
(precisioén, recall, F1-Score y curvas AUC-ROC), proporcionando una evaluacién integral del
rendimiento.

Las tres versiones mencionadas fueron iniciales para la exploracion del problema. Sin embargo,
debido al uso de un subconjunto reducido de datos, no fueron consideradas para los
experimentos finales del proyecto, ya que su propdsito principal era realizar pruebas preliminares
y sentar las bases para el desarrollo y ajuste de los modelos definitivos con la base de datos
completa.
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4.4.2 ANALISIS COMPARATIVO DE LAS VERSIONES 4 Y 5, Y SELECCION DEL MODELO DEFINITIVO
BASADO EN RESULTADOS DE EXACTITUD Y CAPACIDAD DE GENERALIZACION

Posteriormente, al contar con la base de datos completa con las 7.321 imdagenes, se
implementaron las versiones 4 y 5. El andlisis comparativo de las versiones 5,5 1y 5 2 muestra
una clara evolucién en el desarrollo del modelo para la clasificacién de imagenes de OCT
enfocadas en la estadificacién de la DMAE. Estas versiones, aunque no fueron seleccionadas como
modelos finales en el proyecto, representan una fase de experimentacidn importante que
proporciond aprendizajes valiosos para el refinamiento del modelo definitivo.

La version 5: "Estadif DMAE_A_Quifiones_v5.ipynb" implementa un enfoque donde se aumentd
el numero de imagenes a 600 por clase y se eliminaron los subconjuntos intermedios, lo que
permitié trabajar con un conjunto de datos mas extenso y representativo. El uso de precisidon
mixta (FP16) mejora la eficiencia computacional y reduce el uso de memoria durante el
entrenamiento. La arquitectura de la CNN se optimiza con cinco capas convolucionales,
incluyendo Batch Normalization, regularizacién L2, y Dropout. En la etapa de entrenamiento, se
aplican estrategias como Data Augmentation, EarlyStopping, y ReducelLROnPlateau, lo que
incrementa la variabilidad de los datos y ajusta dinamicamente el learning rate para mejorar la
convergencia del modelo. Esta versiéon ofrece un analisis de las métricas de evaluacion,
proporcionando una base sdlida para futuras iteraciones, aunque no alcanzé el rendimiento
necesario para ser considerada como modelo base final. La version 5 _1:
"Estadif DMAE_A_Quifiones_v5_1.ipynb", refina ain mads la estrategia aplicada en la versién
anterior, incrementando las variaciones del Data Augmentation y simplificando el flujo de trabajo
al eliminar el uso de subconjuntos. Este cambio permite un enfoque directo en el conjunto de
datos original, mejorando la representatividad y simplificando el proceso de entrenamiento.
Ademas, se ajusta la tasa de Dropout al 50%. Se implementan ajustes dindmicos en la tasa de
aprendizaje mediante un Learning Rate Scheduler. Esta versidon muestra mejoras significativas en
el rendimiento del modelo. La versién 5_2: "Estadif DMAE_A_Quifiones_v5_2.ipynb", es la
iteracién mas avanzada de esta serie, integrando ajustes basados en los aprendizajes previos y
empleando imagenes de mayor tamano (384x384 pixeles). La arquitectura CNN se mantiene con
precisién mixta y cinco capas convolucionales con regularizacion L2. El uso de Data Augmentation
continla siendo una estrategia clave. Ademds, se sigue usando EarlyStopping,
ReducelLROnPlateau, y ajustes dindmicos del learning rate mediante un Learning Rate Scheduler.
La evaluaciéon que incluye la matriz de confusidn muestra mejoras en la capacidad de
generalizacidn. Estas versiones se utilizaron como pruebas preliminares para explorar diferentes
configuraciones y estrategias. Aunque ofrecieron mejoras significativas en comparaciéon con
versiones iniciales, no lograron superar el desempeiio obtenido en la version 4, que mostré una
mayor exactitud y potencial para la estadificacion imagenoldgica de la DMAE.

Comparando las versiones 4 y 5, encontramos que la versidn 4 utiliza una arquitectura de CNN
propia. La serie de versiones 5, incluyendo Estadif DMAE_A_Quifiones v5, v5 1, y v5 2,
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representan iteraciones en el desarrollo de modelos para el presente proyecto de degeneracién
atréfica macular. Estas versiones implementaron progresos relevantes en técnicas de
preprocesamiento, aumento de datos, regularizacién y optimizacién del entrenamiento, pese a
ello, no lograron superar el rendimiento obtenido por la versién 4:
"DMAE_A_Quinones_Original_v4.ipynb", que alcanzé una exactitud del 71%, destacdndose como
el mejor modelo base hasta ese momento. A diferencia de la serie 5, la versidn 4 utiliza una
arquitectura de CNN propia. Aunque las versiones 5 introdujeron estrategias mas avanzadas,
como el uso de precision mixta (FP16), regularizacidon L2 mas intensa, Dropout incrementado, y
un Data Augmentation mas variado, estas modificaciones no se tradujeron en mejoras
significativas en la exactitud y, en algunos casos, afectaron negativamente la capacidad del modelo
para generalizar ante nuevos datos. En contraste, la versién 4 aplic6 un aumento de datos
moderado y técnicas para mejora del entrenamiento menos complejas, pero logrd un desempeiio
superior, mostrando mayor consistencia en la clasificacién de las diferentes clases de DMAE.
Ademas, la estabilidad del proceso de aprendizaje en la versidn 4 permitié alcanzar resultados
comparables sin recurrir a ajustes dindmicos complejos de la tasa de aprendizaje como los
implementados en las versiones posteriores. Aunque las versiones 5 presentaron evaluaciones
exhaustivas mediante métricas detalladas y técnicas avanzadas de ajuste, no lograron superar el
0.71 de exactitud obtenido en la versidon 4, lo que indica que las mejoras introducidas no aportaron
un rendimiento superior. Por estas razones, se decidié seleccionar la version 4:
"DMAE_A_Quifiones_Original_v4.ipynb" como el modelo definitivo de extraccién de
caracteristicas para el proyecto, al demostrar un mejor equilibrio entre simplicidad, robustez y
capacidad de generalizacién, asi como un mayor potencial de mejora con ajustes futuros,
consolidandola como la opcidn mas eficiente para la estadificacion imagenolégica de la DMAE.

Curvas de pérdida Curvas de exactitud
6 1.00
—— Pérdida del entrenamiento
5 Pérdida de validacion 0.95 4
0.90 1
4 0.85
©
.S 34 g 0.80
B g
& Z 075
21 0.70
1 0.65
—— Exactitud del entrenamiento
0.60 ; : p
04 ) Exactitud de validacion
0 2 4 6 8 10 12 14 0 2 4 6 8 10 12 14
Epocas Epocas

Figura No. 15 — Curvas de pérdida y exactitud de la version No. 4 de la fase inicial experimental del proyecto.



4.4.3 CNN (Extraccion de caracteristicas) + APRENDIZAJE AUTOMATICO (Clasificacién)

Durante el desarrollo del presente proyecto, y posterior a la evaluacién de las versiones
preliminares y seleccion del modelo ‘base’ (version 4), se implementaron y evaluaron
consecutivamente tres estructuras diferentes que llevaron a la obtencién de los resultados que se
describieron anteriormente, tomando la base de datos completa. Estos modelos fueron
desarrollados considerando distintas arquitecturas de redes neuronales convolucionales unido a
un perceptrén multicapa, con el fin de identificar la configuracién que ofreciera el mejor
rendimiento en la clasificacidn de los estadios de la DMAE. Basicamente, las primeras pruebas se
llevaron a cabo siguiendo seis etapas en la primera fase del trabajo de grado:

1. Etapa 1: Carga de la base de datos.

2. Etapa 2: Preprocesamiento y procesamiento de las imagenes.
3. Etapa 3: Definicién del modelo de CNN.

4. Etapa 4: Entrenamiento del modelo.

5. Etapa 5: Evaluacion del modelo.

6. Etapa 6: Compilacion de resultados.

A continuacién, se presenta una muestra de la base de datos de imdgenes obtenidas, en las que
se diferencian 5 clases:
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Normal Normal Normal

iORA iORA

cORA cORA cORA

iRORA iRORA iRORA

cRORA cRORA cRORA

Figura No. 16 — muestra de 3 imdgenes por clase de la base de datos de estudio de la version DMAE_A_Quifiones_Original_v4.ipynb

Inicialmente, se realizaron pruebas con una CNN propia completa y con arquitecturas
preentrenadas como ResNet50, EfficientNet y VGG16. Sin embargo, dado que los resultados no
superaban el 68% de exactitud, se procedid a utilizar estas arquitecturas como extractores de
caracteristicas y usar algoritmos de aprendizaje automdtico clasico, tales como K-NN, SVM,
Random Forest, entre otros. Es importante mencionar que las pruebas iniciales tenian una
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duracién considerable, aproximadamente entre 6 y 8 horas por modelo. Como se menciond
anteriormente, el modelo 'DMAE_A_Quifiones_Original_v4.ipynb' logrd la mejor exactitud hasta
ese momento, alcanzando un 71%. Posteriormente, se experimentd con un proceso mas eficiente,
almacenando al modelo entrenado, y ejecutando los siguientes pasos:

1. Paso 1: Carga de la red convolucional entrenada en formato .keras (/content/drive/My
Drive/DMAE/DMAE_A_Quifiones_Original_v4.keras).

2. Paso 2: Preparacion de los datos para la extraccidn de caracteristicas.

3. Paso 3: Extraccién de las caracteristicas de las imagenes y conversién de las listas en
matrices NumPy.

4. Paso 4: Division de los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba.
5. Paso 5: Clasificacién algoritmos de aprendizaje automatico (K-NN, SVM, etc).
6. Paso 6: Evaluacidn del rendimiento del clasificador.

En esta nueva secuencia, se evalué todo el modelo con las métricas previamente establecidas
(exactitud, sensibilidad, especificidad, F1-Score y AUC-ROC), mejorando el costo computacional y
reduciendo la duracién de ejecucién aproximada por clasificador a entre 30 minutos y 2 horas, ya
gue no era necesario ejecutar el entrenamiento de las redes convolucionales.

En la fase siguiente, se almacenaron las variables en un archivo comprimido .npz utilizando
np.savez('DB_CNNpropia.npz', features=features, labels=labels). Este archivo sirvié como insumo
para la ultima fase de experimentacién, donde se trabajé con una estructura aun mas simplificada,
debido a que el archivo .npz contenia la base de datos completamente caracterizada:

1. Importacion de librerias.

2. Carga de datos desde el Drive (datos = np.load('/content/drive/My
Drive/DMAE/DB_CNNpropia.npz')).

3. Division de datos y clasificacion: Se aplicaron los pasos de divisién de los datos en
entrenamiento y prueba, clasificacidn y evaluacién del rendimiento del clasificador.

4, Evaluacidon del modelo mediante las métricas establecidas.

Esta estrategia permitid reducir ain mas los tiempos de ejecucién a entre 3 segundos a 20
minutos, dependiendo del algoritmo de aprendizaje automatico. Ademas de la reduccién de los
tiempos, con los algoritmos basicos de aprendizaje automatico se disminuyd el sobreajuste, y se
incrementaron los indices de clasificacion en el conjunto de validacién, en comparacién con el
esquema inicial de CNN + Perceptrdn.
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5. RESULTADOS Y DISCUSION

5.1. EXTRACCION DE CARACTERISTICAS CON CNN PROPIA PRE-ENTRENADA
5.1.1. CNN PROPIA + CLASIFICACION CON SVM

Esta etapa se llevd a cabo utilizando un clasificador de Mdaquina de Vectores de Soporte (SVM)
con kernel radial (RBF). La SVM se entrend con las caracteristicas extraidas con la CNN propia.
Posteriormente, se evalué el rendimiento del clasificador utilizando varias métricas, como
exactitud, matriz de confusiéon, AUC-ROC, precision, recall, F1-Score, Balanced Accuracy y el
coeficiente de Cohen’s Kappa. La inclusién de estas métricas proporcioné una evaluacion integral
del modelo, permitiendo identificar tanto el rendimiento general como la capacidad de
clasificacion especifica para cada clase de DMAE. Adicionalmente, se implementd una evaluacién
mediante curvas AUC-ROC para cada clase, andlisis de sensibilidad y especificidad, asi como el
calculo de log-loss, que mide el error del modelo al predecir probabilidades. Estas métricas
permitieron obtener una vision mas profunda del comportamiento del clasificador, destacando
tanto sus fortalezas como posibles areas de mejora. A pesar de la informacién que generaron la
variedad de métricas exploradas, se establecid que, para efectos del alcance del proyecto se
continuaria el anadlisis con accuracy, sensibilidad, especificidad, Fl-score, y AUC-ROC. Esta
combinacion de CNN propia con SVM logré el mejor resultado promedio con una exactitud del
87.80% (Tabla No. 6), y una desviacidn estandar de 0.55.

Figura No. 17 — Resultados de CNN Propia + Clasificacion con SVM

Matriz de Confusién - SVM

Normal 852 1 2 7 2 800 Reporte de Clasificacidn:
700 precision recall fl-score support
i - n o . 600 Normal .96 .99 .97 864
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g c 100 iRORA 73 0.72 .73
L300 accuracy .89
iORA 4 20 13 4 91 9 macro avg 4 < .79
L 200 weighted avg - . .88
i L 100 . N
iRORA 1 4 i3 20 3 102 Ejemplo de una de las pruebas de la combinacién CNN +
L SVM.

Normal cORA cRORA iORA iRORA
Prediccion



Curvas AUC-ROC para cada clase Métricas modelo SVM:
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5.1.2. CNN PROPIA + CLASIFICACION CON KNN-3

Se utilizan las caracteristicas extraidas de la CNN propia con un clasificador K-Nearest Neighbors
(K-NN) para identificacién de estadios de la atrofia geogréfica. El clasificador K-NN se ajusta con 3
vecinos (‘n_neighbors=3’), lo que significa que las predicciones se realizan basdandose en la
mayoria de los votos de los tres puntos mas cercanos en el espacio de caracteristicas. El uso de K-
NN es adecuado en este contexto, ya que puede aprovechar las representaciones bien
estructuradas de las caracteristicas extraidas por la CNN, permitiendo una clasificacidon basada en
la proximidad en un espacio de caracteristicas de alta dimensionalidad.

La evaluacion del modelo incluye la matriz de confusién, el reporte de clasificaciéon y otras
métricas de rendimiento. Los resultados muestran una exactitud global promedio del 82.69%
(Tabla No. 6), con un AUC-ROC general de 0.89, lo que indica una buena capacidad del clasificador
para diferenciar entre las cinco clases. Sin embargo, se observa variabilidad en el rendimiento por
clase, siendo "Normal" la clase mejor predicha con un Fl-score de 0.96, mientras que las clases
con signos tempranos de atrofia como iORA e iIRORA muestran menor precisién y recall, reflejando
la dificultad del modelo para clasificar estas categorias menos diferenciadas. El andlisis de la
sensibilidad y especificidad muestra una sensibilidad general de 0.83 y una especificidad
promedio de 0.95, que se traduce en una buena capacidad del modelo para identificar
correctamente los casos positivos, aunque muestra un desempefio variable al diferenciar clases
especificas.
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Figura No. 18 — Resultados de CNN Propia + Clasificacion con KNN-3
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Curvas AUC-ROC para cada clase Métricas modelo KNN-3:
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5.1.3. CNN PROPIA + CLASIFICACION CON RANDOM FOREST

Se cargan las caracteristicas extraidas previamente con la CNN propia pre-entrenada. El
clasificador Random Forest, esta configurado con 100 estimadores (‘n_estimators=100’). Random
Forest es una técnica basada en el ensamble de multiples arboles de decisidn, lo que permite
manejar mejor la varianza del modelo y mejorar su capacidad de generalizacién al combinar las
predicciones de varios arboles.

El modelo alcanza una exactitud del 84.57% (Tabla No. 6), con un AUC-ROC general de 0.95, lo que
indica un excelente desempefo en la diferenciacidn entre las cinco clases estudiadas. La clase
"Normal" muestra el mejor rendimiento, con un Fl-score de 0.95 y una alta precisién, mientras
que las clases relacionadas con estadios iniciales de atrofia (iORA e iRORA) presentan menor
recall, reflejando una mayor dificultad en la identificacion de estas categorias. El andlisis de
sensibilidad y especificidad muestra una sensibilidad general de 0.84 y una especificidad
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promedio de 0.95, lo que resalta la alta capacidad del modelo para identificar correctamente los
casos positivos y minimizar los falsos positivos. Sin embargo, se observan diferencias en el
rendimiento por clase, siendo la especificidad particularmente alta en las clases de atrofia mas
avanzada (cORA y cRORA), lo que sugiere que el modelo maneja mejor estas categorias bien
definidas en comparacion con las etapas tempranas de la enfermedad.

Figura No. 19 — Resultados de CNN Propia + Clasificacion con Random Forest
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Curvas AUC-ROC para cada clase Métricas modelo Random Forest:
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5.1.4. CNN PROPIA + CLASIFICACION CON XG-BOOST

La clasificacion se realiza con XGBoost, configurado con pardmetros estandar
(‘use_label_encoder=False’, ‘eval_metric="logloss"). XGBoost utiliza el algoritmo de boosting, que
combina multiples modelos débiles para formar un modelo robusto y preciso, ajustando los
errores de manera iterativa y mejorando la capacidad del clasificador para identificar patrones
complejos. El modelo alcanza una exactitud general del 86.17% (Tabla No. 6) y un AUC-ROC de
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0.96, lo que indica un excelente desempeiio en la diferenciacién de las cinco clases mencionadas.
La clase "Normal", como se podria esperar por el volumen de imdgenes, mostré el mejor
rendimiento, con una precision y recall altos (0.95 y 0.97, respectivamente), mientras que las
clases mas complejas, como iORA y cRORA, presentaron menor precision y recall, reflejando la
dificultad del modelo para identificar estadios tempranos o menos diferenciados de la patologia.
El andlisis de sensibilidad y especificidad muestra una sensibilidad general del 0.86 y una
especificidad promedio del 0.96, lo que indica una alta capacidad del modelo para identificar
correctamente tanto los casos positivos como los negativos. La especificidad es particularmente
alta en las clases cORA y iRORA, sugiriendo que el modelo maneja mejor estas etapas avanzadas
de atrofia. El F1-score ponderado de 0.86 refleja un desempefio equilibrado del clasificador en
todas las categorias.

Figura No. 20 — Resultados de CNN Propia + Clasificacion con XG-Boost

Reporte de Clasificacidn:
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5.1.5. CNN PROPIA + CLASIFICACION CON GBM

En la fase de clasificacién, se aplica GBM configurado con 100 estimadores, una tasa de
aprendizaje de 0.1 y una profundidad maxima de 3 para los arboles. GBM es un método de
ensamble que construye los modelos de forma secuencial, donde cada modelo ajusta los errores
de su predecesor, mejorando iterativamente la precision del clasificador. Esta técnica es
especialmente efectiva para manejar datos complejos y detectar patrones no lineales en las
caracteristicas proporcionadas por la CNN.

El modelo GBM alcanza una exactitud general del 85.60% (Tabla No. 6), con un AUC-ROC de 0.96,
lo que indica un excelente rendimiento en la distincién de las cinco clases. La clase "Normal", al
igual que en los modelos anteriores, muestra el mejor desempefio, con alta precision y recall (0.94
y 0.97, respectivamente), mientras que las clases iORA e iRORA presentan menor rendimiento,
reflejando la dificultad del modelo para clasificar correctamente estos estadios mas complejos de
la retinopatia en estudio. El andlisis de sensibilidad y especificidad revela una sensibilidad general
de 0.86 y una especificidad promedio de 0.96, indicando que el modelo tiene una alta capacidad
para identificar tanto casos positivos como negativos. La alta especificidad observada en las clases
cORA e iRORA sugiere que el modelo maneja mejor estas categorias avanzadas de atrofia. El F1-
score ponderado de 0.85 refleja un buen balance en el desempeno general del clasificador,
mientras que el macro promedio indica un rendimiento consistente a lo largo de todas las clases.

Figura No. 21 — Resultados de CNN Propia + Clasificacion con GBM

Matriz de Confusién - Validacion Reporte de Clasificacidn:
800 precision recall fl-score support
Normal 829 8 1 14 1
700 Normal .94 .97 .96
iORA .62 .60 .61
ora [ = A 5 S 600 CORA .85 .86 .85
iRORA .67 .61 .64
500 CRORA 7l .63 .67
®
2 CORA{ 2 8 171 6 12 i
s 400 accuracy .86
macro avg . . .75
Ik ighted av 85
iRORA { 29 12 3 78 6 o g - : -
200
CRORA{ 7 23 19 4 91 100

Normal IORA CcORA iRORA CRORA
Prediccion



A
A
269 2
{ Pontificia Universidad

> jAVI:RIAN‘(}

Curvas AUC-ROC para cada clase Métricas modelo GBM:

Exactitud del modelo Gradient Boosting Machines: 85.60%
AUC-ROC General: 0.95
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5.1.6. CNN PROPIA + CLASIFICACION CON MLP FEED FORWARD

Esta red fully-connected incluye 4 capas densas (ocultas) de tamafio decreciente (1024, 512, 256
y 128 unidades), con activaciones RelU para asegurar no linealidad y capas de Batch
Normalization para estabilizar el proceso de entrenamiento. Ademas, se aplica Dropout al 50%
para cada capa, mejorando la regularizacién y reduciendo el riesgo de sobreajuste. La ultima capa
emplea una activacidon softmax para realizar la clasificacion multiclase entre las cinco categorias
estudiadas de la DMAE.

El entrenamiento se realiza con optimizacién Adam, usando una tasa de aprendizaje de 0.001,
durante 30 épocas, con un tamafio de lote de 32. La evaluacién del modelo se realiza en el
conjunto de prueba, mostrando una exactitud del 87.25% (Tabla No. 6), lo que indica un buen
desempeno del modelo. El reporte de clasificacion muestra una alta precisién y recall para la clase
"Normal" (clase con mayor volumen de datos) (0.95 y 0.98, respectivamente), mientras que las
clases iORA e iRORA presentan menor rendimiento, reflejando la dificultad en la distincion de
estas etapas intermedias de la DMAE, probablemente por el nimero limitado de imagenes en
estas clases. El analisis adicional incluye métricas como el F1-Score ponderado (0.87) y AUC-ROC
(0.96), sugiriendo un buen equilibrio entre precisién y recall, asi como una alta capacidad de
discriminacion entre clases. La sensibilidad general del modelo es de 0.87, y la especificidad
general es de 0.96, lo que indica una alta efectividad tanto en la deteccién de verdaderos positivos
como en la correcta identificacion de negativos. La especificidad por clase también es elevada,
especialmente para las clases cORA e iRORA, con valores cercanos al 0.98.
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Figura No. 22 — Resultados de CNN Propia + Clasificacion con MPL Feed Forward
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5.1.7. CNN PROPIA + CLASIFICACION CON RNN

La arquitectura de la RNN consta de una capa SimpleRNN con 64 unidades y activacién RelU,
seguida de una capa densa de 32 unidades. La capa recurrente se encarga de procesar la secuencia
temporal de caracteristicas, aprendiendo dependencias complejas en los datos extraidos.
Ademas, se incluye una capa Dropout con una tasa de 0.4 para mejorar la regularizacién y prevenir
el sobreajuste, junto con una capa de salida Softmax que realiza la clasificacion multiclase. El
modelo es compilado con el optimizador Adam y entrena durante 30 épocas con un tamafo de
lote de 16, utilizando sparse categorical crossentropy como funcion de pérdida. El rendimiento
del modelo se evalué en el conjunto de prueba, mostrando una exactitud promedio del 87.04%
(Tabla No. 6). El analisis de la matriz de confusién y el reporte de clasificacion indica un
rendimiento sélido para la clase "Normal" (precisidon y recall de 0.96), reflejando una alta
capacidad para detectar imdgenes sin patologia. Las clases intermedias como iORA e iRORA
presentan menor desempefio, con recall de 0.61 y 0.65 respectivamente, lo que sugiere dificultad
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en la diferenciacién de estas etapas en la progresién de la degeneracién macular. El F1-Score
ponderado es de 0.87, destacando un buen balance entre precision y recall a nivel general. El AUC-
ROC general es de 0.97, lo que indica una excelente capacidad discriminativa del modelo para
distinguir entre las diferentes clases. La especificidad general alcanza 0.96, lo que sugiere un alto
rendimiento en la identificacion correcta de negativos. La sensibilidad general es de 0.87,
evidenciando una buena capacidad para identificar verdaderos positivos.

Figura No. 23 — Resultados de CNN Propia + Clasificacién con RNN

Matriz de Confusion - Validacion Reporte de Clasificacidn:
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5.1.8. CNN PROPIA + CLASIFICACION CON ENSEMBLEVOTING (SVM, FeedForward, RNN)

El ensamblaje de modelos se compone de tres clasificadores principales: un clasificador SVM con
kernel RBF, una red Feedforward (FFNN) con dos capas ocultas (512 y 256 neuronas), y una Red
Neuronal Recurrente (RNN) con capa SimpleRNN. El SVM y la FFNN son combinados mediante un
Voting Classifier con votacidén suave (soft voting), mientras que las predicciones de la RNN se
promedian con el Voting Classifier para obtener la prediccién final. Esta estrategia busca
aprovechar las fortalezas de cada clasificador, combinando la capacidad de decision de la SVM, la
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flexibilidad de la FFNN para aprender patrones no lineales, y la capacidad de la RNN para captar
dependencias secuenciales en los datos.

La exactitud alcanzada fue del 86.37% (Tabla No. 6), con un AUC-ROC general de 0.96. El andlisis
de la matriz de confusién muestra un excelente rendimiento para la clase "Normal", con alta
precision y recall (0.88 y 0.99 respectivamente), indicando una fuerte capacidad para identificar
imagenes sin patologia. Sin embargo, las clases mas complejas, como iORA e iRORA, presentan
menor recall (0.51 y 0.53 respectivamente), lo que sugiere dificultades en la distincién de estas
etapas intermedias. El F1-Score ponderado es de 0.85, reflejando un balance adecuado entre
precisiéon y recall a nivel general. La especificidad general es de 0.95, destacando un rendimiento
robusto en la identificacidn de negativos, con valores particularmente altos para las clases cORA
e iRORA. La sensibilidad general es de 0.85, evidenciando una buena capacidad para identificar
verdaderos positivos.

Figura No. 24 — Resultados de CNN Propia + Clasificacion con EnsembleVoting (SVM, FeedForward, RNN)

Reporte de Clasificacidn:
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CNN_Propia: Extractor de caracteristicas

MODELO K-NN (3)

Repeticion Accuracy Sensibilidad Especificidad F1-Score AUC-ROC
1 83,62 0,84 0,95 0,83 0,89
2 83,14 0,83 0,95 0,82 0,90
3 80,41 0,80 0,94 0,80 0,88
4 82,66 0,83 0,95 0,82 0,89
5 83,62 0,84 0,95 0,83 0,89

Promedio 82,69 0,83 0,95 0,82 0,89

STD 1,34 0,02 0,00 0,01 0,01

MODELO Random Forest

Repeticion Accuracy Sensibilidad Especificidad F1-Score AUC-ROC
1 84,98 0,85 0,96 0,84 0,95
2 84,03 0,84 0,95 0,83 0,95
3 84,23 0,84 0,95 0,83 0,95
4 85,26 0,85 0,95 0,84 0,95
5 84,37 0,84 0,95 0,83 0,95

Promedio 84,57 0,84 0,95 0,83 0,95

STD 0,52 0,01 0,00 0,01 0,00

MODELO GBM

Repeticion Accuracy Sensibilidad Especificidad F1-Score AUC-ROC
1 86,48 0,86 0,96 0,86 0,96
2 85,53 0,86 0,96 0,85 0,96
3 85,94 0,86 0,96 0,86 0,96
4 84,44 0,84 0,96 0,84 0,95
5 85,60 0,86 0,96 0,85 0,95

Promedio 85,60 0,86 0,96 0,85 0,96

STD 0,75 0,01 0,00 0,01 0,01

MODELO RNN

Repeticion Accuracy Sensibilidad Especificidad F1-Score AUC-ROC
1 86,35 0,86 0,96 0,86 0,96
2 86,48 0,86 0,96 0,86 0,96
3 87,17 0,87 0,96 0,87 0,96
4 87,78 0,88 0,96 0,88 0,96
5 87,44 0,87 0,96 0,87 0,97

Promedio 87,04 0,87 0,96 0,87 0,96

STD 0,62 0,01 0,00 0,01 0,00

MODELO SVM
Repeticion Accuracy Sensibilidad Especificidad F1-Score AUC-ROC
1 87,65 0,88 0,96 0,87 0,94
2 87,10 0,87 0,96 0,87 0,94
3 87,65 0,88 0,96 0,88 0,93
4 88,60 0,89 0,97 0,89 0,94
5 87,99 0,88 0,97 0,88 0,93
Promedio 87,80 0,88 0,96 0,88 0,94
STD 0,55 0,01 0,01 0,01 0,01
MODELO XG-Boost
Repeticion Accuracy Sensibilidad Especificidad F1-Score AUC-ROC
1 87,37 0,87 0,96 0,87 0,96
2 86,21 0,86 0,96 0,86 0,96
3 85,05 0,85 0,96 0,85 0,95
4 85,94 0,86 0,96 0,86 0,95
5 86,28 0,86 0,96 0,86 0,96
Promedio 86,17 0,86 0,9 0,86 0,96
STD 0,83 0,01 0,00 0,01 0,01
MODELO Feed Forward
Repeticion Accuracy Sensibilidad Especificidad F1-Score AUC-ROC
1 86,35 0,86 0,97 0,86 0,96
2 87,37 0,87 0,96 0,87 0,96
3 87,58 0,88 0,96 0,87 0,95
4 87,71 0,88 0,97 0,88 0,96
5 87,24 0,87 0,96 0,87 0,96
Promedio 87,25 0,87 0,96 0,87 0,96
STD 0,54 0,01 0,01 0,01 0,00

MODELO EnsembleVoting (SVM, FeedForward, RNN)
Repeticion Accuracy Sensibilidad Especificidad F1-Score AUC-ROC

1 85,12 0,85 0,95 0,84 0,9
2 87,17 0,87 0,96 0,86 0,9
3 85,32 0,85 0,95 0,84 0,9
4 86,96 0,87 0,9 0,86 0,9
5 87,30 0,87 0,95 0,87 0,97
Promedio 86,37 0,86 0,95 0,85 0,9
STD 1,06 0,01 0,01 0,01 0,00

Tabla No. 6 — Pruebas con CNN Propia como extractor de caracteristicas. Se realizaron 5 repeticiones por clasificador validando promedios y

desviaciones estdndar.
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En los resultados, el modelo alcanzé una exactitud del 64.53% (Tabla No. 7), indicando un
desempeno bajo. Aunque la clase "Normal" muestra buenos resultados con un F1-score de 0.78
en el reporte de clasificacion y una precision del 64%, las demas clases (iORA, cORA, iRORA y
cRORA) presentan un desempefio deficiente, con F1-scores muy bajos, especialmente para iORA,
iRORA y cRORA, que tienen un Fl-score de 0.00. Este rendimiento indica que el modelo tiene
dificultades significativas para clasificar las etapas de DMAE mds avanzadas y posiblemente
confunde estas clases debido a la similitud en las caracteristicas visuales o al desbalance de datos.
El AUC-ROC general alcanzé 0.85, lo que sugiere que el modelo tiene cierta capacidad
discriminativa, aunque esta no se refleja claramente en la exactitud y el F1-score. La especificidad
es alta para las clases iORA, iRORA y cRORA (1.00).

Figura No. 25 — Resultados de VGG16 + Clasificacion con SVM
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5.2.2. VGG16 PRE-ENTRENADA + CLASIFICACION CON KNN-3

Los resultados muestran una exactitud promedio del 75.96% (Tabla No. 7), lo que indica un
rendimiento moderado del clasificador K-NN. La clase "Normal" obtuvo los mejores resultados,
con un Fl-score de 0.91 y alta precisién (0.84). Sin embargo, las clases iORA, iRORA y cRORA
presentan mayores dificultades, con un F1l-score de 0.36, 0.31 y 0.43 respectivamente, reflejando
problemas en la clasificacion de estas etapas intermedias de la degeneracidn macular. Esto podria
estar relacionado con la similitud visual entre estas clases y la posible insuficiencia de muestras
representativas en el conjunto de datos. EIl AUC-ROC general alcanzé 0.83, lo que sugiere una
capacidad discriminativa razonable del modelo, aunque con espacio para mejoras. La
especificidad general fue alta (0.91), especialmente para las clases mas avanzadas (cORA e iRORA).
La sensibilidad general fue de 0.76, lo que muestra una moderada capacidad para detectar
verdaderos positivos, con dificultades especificas en las clases menos representadas

Figura No. 26 — Resultados de VGG16 + Clasificacion con KNN-3

Reporte de Clasificacion:
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5.2.3. VGG16 PRE-ENTRENADA + CLASIFICACION CON RANDOM FOREST

Los resultados muestran una exactitud del 74.37% (Tabla No. 7), lo que indica un desempefio
moderado. La clase "Normal" tiene un rendimiento destacado con un Fl-score de 0.88 (reporte
de clasificacion) y una alta precision del 80%, mientras que las demas clases, especialmente iRORA
y cRORA, presentan un rendimiento bajo, con Fl-scores de 0.18 y 0.30, respectivamente. Esto
sugiere que el modelo tiene dificultades para distinguir entre las etapas avanzadas de la patologia
estudiada, posiblemente debido a la similitud en las caracteristicas visuales de estas clases y al
desbalance en la distribucién de datos. El AUC-ROC general alcanzd 0.87. La especificidad es alta
para las clases mdas complejas (iORA, iRORA y cRORA), alcanzando valores de hasta 0.99. Sin
embargo, la baja sensibilidad para estas clases muestra una limitacidn significativa en la deteccién
de verdaderos positivos, especialmente en las etapas mds avanzadas de DMAE.

Figura No. 27 — Resultados de VGG16 + Clasificacion con Random Forest

Matriz de Confusién - Validacion Reporte de Clasificacién:

precision recall fil-score support
Normal 884 3 6 3 1 800
Normal .80 .99 .88 897
700 iORA .63 .23 .34
ora EES o =% - - CORA .62 .77 .69
600 iRORA .50 .11 .18
- 500 cRORA i .21 .30
2 CORA 31 4 148 1 7
& L 400 accuracy .75
macro avg .48
300 i
iRora 1 86 X 13 13 A weighted avg .70
200
CRORA A 38 9 39 2 23 [ 100
Nor'mal iOFllA cO'RA iRdRA cRéRA
Prediccion

Tasa de Verdaderos Positivos (TPR)

Curvas AUC-ROC para cada clase

Métricas modelo Random Forest:

Clase 0 (AUC = 0.95)
Clase 1 (AUC = 0.83)
Clase 2 (AUC = 0.94)
Clase 3 (AUC = 0.80)
Clase 4 (AUC = 0.85)

0.2

0.4 0.6 0.8 1.0
Tasa de Falsos Positivos (FPR)

Exactitud del modelo Random Forest: 75.22%
AUC-ROC General: 0.87

F1-Score Ponderado: 0.70

Sensibilidad General: 0.75

Especificidad Clase 1: 0.61

Especificidad Clase 2: 0.98

Especificidad Clase 3: 0.93

Especificidad Clase 4: 0.99

Especificidad Clase 5: 0.99

Especificidad General: 0.90
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5.2.4. VGG16 PRE-ENTRENADA + CLASIFICACION CON XG-BOOST

Los resultados muestran una exactitud del 76.48% en promedio (Tabla No. 7), lo que indica un
rendimiento moderado. La clase "Normal" obtiene el mejor desempefio con un F1-Score de 0.91,
reflejando tanto alta precision como alta sensibilidad. Sin embargo, el rendimiento disminuye
notablemente en las clases avanzadas de DMAE, como iRORA y cRORA, que muestran F1-Scores
bajos (0.26 y 0.40, respectivamente). Esto apunta a que el modelo tiene dificultades para
diferenciar entre estas etapas, posiblemente debido a similitudes visuales en las caracteristicas
extraidas y al desbalance de datos. El AUC-ROC general alcanza un valor de 0.89, indicando una
capacidad aceptable para discriminar entre clases, aunque la discriminacidon no es uniforme en
todas las categorias. La especificidad general es alta (0.92), lo que indica que el modelo identifica
bien los casos negativos, pero la baja sensibilidad para las clases avanzadas evidencia problemas
en la deteccion de verdaderos positivos.

Figura No. 28 — Resultados de VGG16 + Clasificacion con XG-Boost

Matriz de Confusién - Validacién Reporte de Clasificacidn:
precision recall fl-score support
800
Normal 851 7 4 15 2
50 Normal .85 .97 .91 879
iORA .51 .36 .42 137
orn 17 @ e s 6 400 CORA .69 .76 .72 194
iRORA .38 .20 .26 126
500 cRORA .48 .34 .40 129
2 cora{ 10 9 148 7 20
s I 400 accuracy .76 1465
macro avg - . .54 1465
Rora 1 68 e 5 o S 200 weighted avg - - .74 1465
200
RORA{ 31 15 36 3 a4 I 100

Normal IORA cORA IRORA cRORA
Prediccion

Curvas AUC-ROC para cada clase Métricas modelo XG-Boost:

1.0

Exactitud del modelo XGBoost: 76.25%
AUC-ROC General: 0.89
F1-Score Ponderado: 0.74
Sensibilidad General: 0.76
Especificidad Clase 1: 0.75
Especificidad Clase 2: 0.96
Especificidad Clase 3: 0.95
Especificidad Clase 4: 0.97

=i, i Especificidad Clase 5: 0.96
0.2 s —— Clase 2 (AUC = 0.95) Especificidad General: 0.92

0.8 1

0.6

0.4

Clase 0 (AUC = 0.96)

Tasa de Verdaderos Positivos (TPR)

Clase 3 (AUC = 0.82)
P s Clase 4 (AUC = 0.88)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Tasa de Falsos Positivos (FPR)



Pontificia Universidad

) JAVERIANA
Cali

5.2.5. VGG16 PRE-ENTRENADA + CLASIFICACION CON GBM

La matriz de confusion revela que el modelo tiene un desempefio adecuado en la clase "Normal",
con una alta precision (0.85) y un F1-Score de 0.91, indicando una correcta identificacion de los
casos sin retinopatia. Sin embargo, el rendimiento disminuye significativamente en las clases
patoldgicas avanzadas (iORA, cRORA), reflejado en F1-Scores bajos (0.26 y 0.29, respectivamente).
Esto sugiere que el modelo tiene dificultades para diferenciar entre etapas avanzadas de la DMAE,
posiblemente debido a caracteristicas visuales similares y al desbalance en el conjunto de datos.
El AUC-ROC general es de 0.89, lo que indica una buena capacidad discriminativa del modelo,
aungue no es uniforme para todas las clases. Las especificidades son altas para las clases
avanzadas, lo que significa que el modelo logra identificar bien los casos negativos. No obstante,
la baja sensibilidad para las mismas clases refleja problemas en la detecciéon de verdaderos
positivos, afectando asi la capacidad del modelo para generalizar a nuevos datos.

Figura No. 29 — Resultados de VGG16 + Clasificacion con GBM

Matriz de Confusién - Validacién Reporte de Clasificacidn:
precision recall fl-score support
Normal S 7 2 12 1 200
200 Normal .85 .97 .91 879
iORA .44 .34 .38 137
iORA { 44 46 22 8 17 600 cORA .66 -7l .68 194
iRORA -2 .20 .26
_ 500 cRORA .42 L7E) .29 133
3 cora{ 17 1 137 12 17 -
< 490 accuracy 745 1465
| 300 macro avg - . .51 1465
iRORA { 62 19 10 25 6 weighted avg . . .72
200
cRORA-{ 34 21 38 10 30 [ 100

Normal IORA CORA IRORA cRORA

Prediccion
Curvas AUC-ROC para cada clase Métricas modelo GBM:
Exactitud del modelo GBM: 74.74%
el AUC-ROC General: 0.89
//' F1-Score Ponderado: 0.72
- Sensibilidad General: 0.75

Especificidad Clase 1: 0.73

Especificidad Clase 2: 0.96

Especificidad Clase 3: 0.94
1 ) Especificidad Clase 4: 0.97

Clase 0 (AUC = 0.96. ape e .

Clase 1(AUC=0/83) Especificidad Clase 5: 0.97

Clase 2 (AUC = 0.94) Especificidad General: 0.91
Clase 3 (AUC = 0.83)
Clase 4 (AUC = 0.86)

Tasa de Verdaderos Positivos (TPR)

0.4 : 0.8 1.0
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5.2.6. VGG16 PRE-ENTRENADA + CLASIFICACION CON MLP FEED FORWARD

En cuanto a los resultados, el modelo presenta una exactitud de 74.61% (Tabla No. 7), con un AUC-
ROC general de 0.90, lo que indica una buena capacidad de discriminacién. La clase "Normal"
muestra una alta precisiéon (0.92) y F1-Score (0.93), lo que refleja una correcta clasificacion de esta
categoria. Sin embargo, el rendimiento disminuye considerablemente en las clases patoldgicas,
especialmente en "iRORA" y "cRORA", con F1-Scores de 0.34 y 0.33, respectivamente. Esto sugiere
dificultades del modelo para identificar estas categorias, probablemente debido a la similitud
visual entre las etapas avanzadas de DMAE y el desbalance de clases. La matriz de confusién revela
gue el modelo confunde frecuentemente "iORA" y "cORA", lo que podria ser abordado mediante
técnicas adicionales de ajuste del modelo o aumento de datos. La especificidad es alta en general,
alcanzando un 0.93, lo que indica que el modelo logra evitar falsos positivos de manera efectiva.
Sin embargo, la sensibilidad general del 0.75 indica que todavia hay margen para mejorar en la
identificacion de verdaderos positivos, particularmente en las clases menos representadas.

Figura No. 30 — Resultados de VGG16 + Clasificacion con MPL Feed Forward

Matriz de Confusién - Validacion Reporte de Clasificacién:
366 precision recall fil-score support
Normal EPE] 6 5 46 6
700 Normal .92 . .93 892
iORA .48 - .40 140
ons JNE3 i = s > 600 cORA .66 - .69 188
iRORA .28 - .34
500 cRORA .42 5 .33
I
2 4 7 17 137 10 17
2 CORA I 400 accuracy .75
macro avg . . .54
300 weighted avg . . .75
iRORA{ 35 6 9 47 10
200
cRORA{ 10 21 43 26 38 [ 100
Nor'mal ior'RA cOlRA iRO'RA cR('>RA
Prediccion
Curvas AUC-ROC para cada clase Métricas modelo FeedFwrd:
1.0
Exactitud del modelo Feed Forward: 74.95%
z 05 AUC-ROC General: 0.90
<= F1-Score Ponderado: 0.75
o
2 Sensibilidad General: 0.75
& 0.6+ Especificidad Clase 1: 0.88
g Especificidad Clase 2: 0.96
E: 0al Especificidad Clase 3: 0.94
% ) . Especificidad Clase 4: 0.91
) 7 == Glase0iAuC=10:97) Especificidad Clase 5: 0.96
3 L —— Clase 1 (AUC = 0.87) -
0.2+ e —— Clase 2 (AUC = 0.95) Especificidad General: 0.93
7 —— Clase 3 (AUC = 0.84)
#? —— Clase 4 (AUC = 0.87)
0.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Tasa de Falsos Positivos (FPR)
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5.2.7. VGG16 PRE-ENTRENADA Y CLASIFICACION CON RNN

El modelo RNN logré una exactitud general del 73.38% en promedio (Tabla No. 7) y un AUC-ROC
promedio de 0.89, lo que indica una capacidad moderada para discriminar entre clases. La clase
"Normal" mostrd un alto desempefio con un Fl-score de 0.92, mientras que el rendimiento en las
clases patoldgicas fue considerablemente mas bajo. Por ejemplo, "iORA" y "iRORA" presentaron
F1-scores de 0.15 y 0.31, respectivamente, lo que sugiere una dificultad para identificar estas
categorias debido a su similitud visual o a un desbalance en el conjunto de datos. El andlisis de la
matriz de confusidn revela que el modelo tiene problemas para distinguir entre clases patoldgicas,
especialmente "cORA" y "iORA", lo que podria deberse a la variabilidad en las presentaciones
clinicas y la similitud en las caracteristicas morfoldgicas. La especificidad general fue alta (0.93), lo
gue indica que el modelo maneja bien los falsos positivos. Sin embargo, la sensibilidad general
fue moderada (0.72), destacando la necesidad de mejorar la identificacién de verdaderos
positivos.

Figura No. 31 — Resultados de VGG16 + Clasificacion con RNN

Reporte de Clasificaciodn:

Matriz de Confusion - Validacion

800 precision recall fl-score support
Normal 803 U 17 58 6 450
Normal .95 .90 .92
500 iORA ~2al .10 - b
ORA-{ 14 13 63 31 11 cORA .46 .91 .61
560 iRORA .28 £S5 .31
_ cRORA .48 .20 .28
3 cora{ 2 2 171 4 8 L 400
< accuracy .72
300 macro avg .45
iRORA { 22 1 36 40 5 weighted avg .70
200
RORA{ 6 9 88 10 28 100
Norlmal iOF'iA cO'RA iRO'RA cRc'>RA
Prediccion

Curvas AUC-ROC para cada clase

Métricas modelo RNN:

Tasa de Verdaderos Positivos (TPR)

NERN

Clase 0 (AUC = 0.97)
Clase 1 (AUC = 0.83)
Clase 2 (AUC = 0.95)
Clase 3 (AUC = 0.81)
Clase 4 (AUC = 0.87)

0.4

0.6

0.8 1.0

Tasa de Falsos Positivos (FPR)

Exactitud del modelo RNN: 72.01%
AUC-ROC General: 0.89

F1-Score Ponderado: 0.70
Sensibilidad General: 0.72
Especificidad Clase 1: 0.92
Especificidad Clase 2: 0.98
Especificidad Clase 3: 0.84
Especificidad Clase 4: 0.92
Especificidad Clase 5: 0.98
Especificidad General: 0.93
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5.2.8. VGG16 PRE-ENTRENADA + CLASIFICACION CON ENSEMBLEVOTING (SVM, FeedForward,
RNN)

La exactitud general del ensamblaje fue del 74.95% en promedio (Tabla No. 7), con un AUC-ROC
promedio de 0.90, indicando un buen rendimiento en la mayoria de las clases. El modelo mostré
un desempefio destacado en la clase "Normal" con un Fl-score de 0.93, reflejando una alta
precisién y recall. Sin embargo, las clases patolégicas, como "iORA" e "iRORA", presentaron
dificultades, con F1-scores bajos (0.29 y 0.28, respectivamente). Esto sugiere que el modelo tiene
problemas para discriminar estas categorias debido a su similitud visual o posible desbalance en
los datos. La matriz de confusién muestra que la clase "Normal" es la mejor identificada, mientras
que las clases patoldgicas tienden a confundirse entre si. La especificidad general es alta (0.92), lo
gue indica una buena capacidad para evitar falsos positivos, especialmente en las clases
patoldgicas. No obstante, la sensibilidad general fue moderada (0.77), lo que destaca la necesidad
de mejorar la deteccién de verdaderos positivos, particularmente en las clases menos
representadas.

Figura No. 32 — Resultados de VGG16 + Clasificacion con EnsembleVoting (SVM, FeedForward, RNN)

Reporte de Clasificaciodn:

Matriz de Confusion - Validacion

precision recall fil-score support
Normal 894 9 8 1hi 2 800
Normal .89 .97 .93 924
700 iORA .34 .25 .29 114
orad 34 29 25 10 16 ‘CORA .61 .80 .69 194
600 iRORA .44 .21 .28 116
cRORA .39 .21 .27 117
= 500
2 1 7 1 156 5 15
< ORA L 400 accuracy .77 1465
macro avg . . .49 1465
L300 weighted avg - - .74 1465
IRORA - 55 24 8 24 D
200
CRORA - 18 12 59 4 24 r 100

Normal IORA cORA iIRORA cRORA
Prediccion
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Curvas AUC-ROC para cada clase Métricas modelo EnsembleVoting:

et Exactitud del modelo Ensemble Voting: 76.93%
e AUC-ROC General: 0.90

F1-Score Ponderado: 0.74
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Especificidad Clase 3: 0.92

Especificidad Clase 4: 0.98
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— Clase 4 (AUC = 0.88)
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VGG16: Extractor de caracteristicas

MODELO K-NN (3)

Repeticion Accuracy Sensibilidad Especificidad F1-Score AUC-ROC
1 75,63 0,76 0,91 0,73 0,83
2 75,70 0,76 0,92 0,74 0,84
3 77,41 0,77 0,92 0,75 0,84
4 73,79 0,74 0,91 0,71 0,82
5 77,27 0,77 0,92 0,75 0,84

Promedio 75,96 0,76 0,92 0,74 0,83

STD 1,48 0,01 0,01 0,02 0,01

MODELO Random Forest

Repeticion Accuracy Sensibilidad Especificidad F1-Score AUC-ROC
1 75,70 0,76 0,90 0,70 0,87
2 72,42 0,72 0,89 0,66 0,87
3 74,06 0,74 0,90 0,68 0,87
4 74,47 0,74 0,90 0,69 0,88
5 75,22 0,75 0,90 0,70 0,87

Promedio 74,37 0,74 0,90 0,69 0,87

STD 1,26 0,01 0,00 0,02 0,00

MODELO GBM

Repeticion Accuracy Sensibilidad Especificidad F1-Score AUC-ROC
1 74,20 0,74 0,91 0,71 0,89
2 74,27 0,74 0,91 0,71 0,89
3 72,76 0,73 0,91 0,69 0,88
4 72,08 0,72 0,91 0,69 0,89
5 74,74 0,75 0,91 0,72 0,89

Promedio 73,61 0,74 0,91 0,70 0,89

STD 1,13 0,01 0,00 0,01 0,00

MODELO RNN

Repeticion Accuracy Sensibilidad Especificidad F1-Score AUC-ROC
1 74,33 0,74 0,92 0,72 0,89
2 71,74 0,72 0,92 0,72 0,90
3 73,92 0,74 0,92 0,70 0,89
4 74,88 0,75 0,92 0,73 0,90
5 72,01 0,72 0,93 0,70 0,89

Promedio 73,38 0,73 0,92 0,71 0,89

STD 1,42 0,01 0,00 0,01 0,01

Tabla No. 7 — Pruebas con VGG16 como extractor de caracteristicas

MODELO SVM
Repeticion Accuracy Sensibilidad Especificidad F1-Score AUC-ROC
1 63,07 0,63 0,83 0,51 0,84
2 67,78 0,68 0,83 0,57 0,86
3 63,21 0,63 0,82 0,51 0,84
4 64,03 0,64 0,83 0,52 0,85
5 64,57 0,65 0,83 0,53 0,85
Promedio 64,53 0,65 0,83 0,53 0,85
STD 1,92 0,02 0,00 0,02 0,01
MODELO XG-Boost
Repeticion Accuracy Sensibilidad Especificidad F1-Score AUC-ROC
1 77,34 0,77 0,92 0,75 0,90
2 76,93 0,77 0,92 0,75 0,90
3 74,88 0,75 0,92 0,72 0,90
4 77,00 0,77 0,92 0,75 0,90
5 76,25 0,76 0,92 0,74 0,89
Promedio 76,48 0,76 0,92 0,74 0,90
STD 0,98 0,01 0,00 0,01 0,00
MODELO Feed Forward
Repeticion Accuracy Sensibilidad Especificidad F1-Score AUC-ROC
1 74,20 0,74 0,93 0,74 0,89
2 73,17 0,73 0,92 0,70 0,90
3 75,29 0,75 0,93 0,73 0,90
4 75,43 0,75 0,92 0,73 0,90
5 74,95 0,75 0,93 0,75 0,90
Promedio 74,61 0,74 0,93 0,73 0,90
STD 0,93 0,01 0,01 0,02 0,00
MODELO EnsembleVoting (SVM, FeedForward, RNN)
Repeticion Accuracy Sensibilidad Especificidad F1-Score AUC-ROC
1 76,25 0,76 0,92 0,74 0,90
2 74,27 0,74 0,92 0,71 0,90
3 74,13 0,74 0,92 0,71 0,89
4 73,17 0,73 0,92 0,70 0,88
5 76,93 0,77 0,92 0,74 0,90
Promedio 74,95 0,75 0,92 0,72 0,89
STD 1,57 0,02 0,00 0,02 0,01
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5.3. EXTRACCION DE CARACTERITICAS CON ARQUITECTURAS PREENTRENADAS: RESNET50 Y
EFFICIENTNET

5.3.1 RESNET50 PRE-ENTRENADA + CLASIFICACION CON KNN-3

El modelo K-NN logré una exactitud de 73.60% en promedio (Tabla No. 8) y un AUC-ROC general
de 0.82. La clase "Normal" mostré un rendimiento sobresaliente con un F1-score de 0.87, debido
a su alta precision (0.78) y recall (0.97). Sin embargo, las clases patoldgicas como "iORA", "iRORA"
y "cRORA" obtuvieron puntajes mas bajos, con Fl-scores en el rango de 0.35 a 0.45. Esto sugiere
gue el modelo tiene dificultades para diferenciar estas categorias, posiblemente debido a la
superposicion visual entre las distintas manifestaciones de la degeneracién macular. La matriz de
confusién muestra que las clases patoldgicas se confunden con frecuencia entre si, mientras que
la clase "Normal" se clasifica de manera precisa. La sensibilidad general fue de 0.74. La
especificidad general fue alta (0.90), destacando que el modelo tiene una buena habilidad para
evitar falsos positivos, especialmente en las clases patoldgicas.

Figura No. 33 — Resultados de ResNet50 + Clasificacion con KNN-3

Matriz de Confusién - Validacion Reporte de Clasificacidn:
precision recall fl-score support
800
Normal 846 9 4 11 2
700 Normal .78 .97 .87 872
iORA .44 .34 .39 140
iORA{ 70 48 7 6 9 600 cORA -7 4 =D .65 200
iRORA =53 .26 .35
500 cRORA .62 «35 .45
3 coraq{ 51 19 110 5 15
s 7400 accuracy .74
300 macro avg . . .54
iRORA{ 74 12 5 32 2 weighted avg - . 71
200
CRORA{ 43 21 13 6 45 100

Normal IORA CORA iRORA CcRORA
Prediccion

Curvas AUC-ROC para cada clase Métricas modelo KNN-3:

Exactitud del modelo K-NN: 73.79%
AUC-ROC General: 0.82

F1-Score Ponderado: 0.71
Sensibilidad General: 0.74
Especificidad Clase 1: 0.60
Especificidad Clase 2: 0.95
Especificidad Clase 3: 0.98
Especificidad Clase 4: 0.98

clise1 (AUC=10.74} Especificidad Clase 5: 0.98

Clase 2 (AUC = 0.89) Especificidad General: 0.90
Clase 3 (AUC = 0.75)
e Clase 4 (AUC = 0.78)

Clase 0 (AUC = 0.92)
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5.3.2. EFFICIENTNET PRE-ENTRENADA Y CLASIFICACION CON KNN-3

El rendimiento del modelo muestra una exactitud promedio del 68.59% (Tabla No. 8), con un AUC-
ROC general de 0.77 y un F1-Score ponderado de 0.63. La clase 'Normal' obtuvo los mejores
resultados, con un F1-score de 0.83, debido a una alta precision (0.72) y recall (0.96. Sin embargo,
las clases patolégicas como 'iORA', 'iRORA' y 'cRORA' presentan F1l-scores mas bajos, que varian
entre 0.26 y 0.51, lo que refleja una menor capacidad del modelo para distinguir entre estas
categorias. La matriz de confusidn muestra una alta proporcion de predicciones correctas para la
clase 'Normal', pero indica confusiones significativas entre las clases patoldgicas. Por ejemplo,
'iIORA' y 'cORA' se clasifican incorrectamente con frecuencia. La sensibilidad general fue de 0.68,
lo que indica que el modelo tiene una capacidad moderada para identificar verdaderos positivos,
mientras que la especificidad general fue de 0.87, destacando una mejor habilidad para evitar
falsos positivos.

Figura No. 34 — Resultados de EfficientNet + Clasificacion con KNN-3

Matriz de Confusion - Validacion PR G B R
precision recall fil-score support
800
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ors 1Y = . - - - (CORA .71 .40 .51
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500 cRORA .54 .21 .30
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g I 400 accuracy .68
macro avg - . .43
300 weighted avg . . .63
iRORA { 97 13 3 24 3 t
200
CRORA{ 69 19 18 5 29 r 100
Nor'mal iOFIKA cOIRA iRc;RA cRc')RA
Prediccion
Curvas AUC-ROC para cada clase Métricas modelo KNN-3:
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Tabla No. 8 — Comparativo entre las repeticiones de los modelos realizados de las arquitecturas ResNet50 y EfficientNet con el clasificador KNN-
3.

ResNet: Extractor de caracteristicas EfficientNet: Extractor de caracteristicas

MODELO K-NN (3) MODELO K-NN (3)

Repeticion Accuracy Sensibilidad Especificidad F1-Score AUC-ROC Repeticion Accuracy Sensibilidad Especificidad F1-Score AUC-ROC
1 75,22 0,75 0,90 0,73 0,82 1 68,60 0,69 0,87 0,64 0,76
2 71,67 0,72 0,89 0,68 0,80 2 69,49 0,69 0,87 0,65 0,76
3 73,52 0,74 0,90 0,71 0,82 3 67,99 0,68 0,86 0,63 0,76
4 73,86 0,74 0,90 0,71 0,81 4 68,53 0,69 0,87 0,64 0,76
5 73,72 0,74 0,90 0,71 0,81 5 68,33 0,68 0,87 0,63 0,77

Promedio 73,60 0,74 0,90 0,71 0,81 Promedio 68,59 0,69 0,87 0,64 0,76

STD 1,27 0,01 0,00 0,02 0,01 STD 0,56 0,01 0,00 0,01 0,00
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5.4. DISCUSION

Se validaron las diferentes arquitecturas como extractoras de caracteristicas, con sus respectivos
clasificadores en 5 repeticiones cada una, para evidenciar su reproducibilidad. A continuacién, se
presenta una discusion sobre los resultados obtenidos, enfocdndose especialmente en la
exactitud alcanzada por cada arquitectura + clasificador, asi como en las métricas relevantes
descritas en el texto.

5.4.1. MODELO CON CNN PROPIA PRE-ENTRENADA

El modelo hibrido que combind una CNN propia pre-entrenada como extractor de caracteristicas
y un clasificador SVM obtuvo una exactitud del 88.60% (87.80% en promedio), siendo el mas alto
entre todos los modelos probados. Ademas, mostré un AUC-ROC general de 0.94 y un F1-Score
ponderado de 0.88, indicando una excelente capacidad para distinguir entre las diferentes clases.
La alta especificidad general del 97% sugiere que el modelo es efectivo para evitar falsos positivos,
mientras que una sensibilidad general del 89% refleja una sdlida deteccién de verdaderos
positivos.

Utilizando KNN con k=3, el modelo alcanzé una exactitud del 83.62% y un AUC-ROC de 0.89.
Aunque ligeramente inferior al modelo SVM, mantiene un buen desempeno general. El F1-Score
ponderado fue de 0.83, y la especificidad general fue del 95%, indicando una buena precision en
las predicciones. Sin embargo, la sensibilidad general fue del 84%, sugiriendo que el modelo
podria mejorar en la deteccién de algunas clases minoritarias.

Con Random Forest, el modelo logré una exactitud del 84.37% y un AUC-ROC de 0.95. El F1-Score
ponderado fue de 0.83, similar al obtenido con KNN-3. La especificidad general se mantuvo alta
en 95%, y la sensibilidad general fue del 84%. Esto indica que el modelo es consistente en la
clasificacion correcta, aunque con margen para mejorar en la sensibilidad.

El uso de XGBoost resulté en una exactitud del 86.28% y un AUC-ROC de 0.96, mostrando una
mejora respecto a Random Forest y KNN-3. El F1-Score ponderado aumenté a 0.86, y tanto la
especificidad como la sensibilidad, generales, fueron del 96% y 86% respectivamente,
evidenciando un equilibrio entre la deteccidn de verdaderos positivos y la reduccidon de falsos
positivos.

El modelo con Gradient Boosting Machines alcanzé una exactitud del 85.60% y un AUC-ROC de
0.95. El F1-Score ponderado fue de 0.85, con una especificidad general del 96% y una sensibilidad
general del 86%. Aunque similar a XGBoost, presenta una ligera disminucién en la exactitud y el
F1-Score.

Este modelo obtuvo una exactitud del 87.24% y un AUC-ROC de 0.96, posicionandose como uno
de los modelos con mejor rendimiento. El F1-Score ponderado fue de 0.87, con una especificidad
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general del 96% y una sensibilidad general del 87%. Estos resultados indican una sélida capacidad
para clasificar correctamente las imagenes en las diferentes clases.

La implementacidn de una Red Neuronal Recurrente resulté en una exactitud del 87.44% y un
AUC-ROC de 0.97, ligeramente superior al modelo Feedforward. El F1-Score ponderado también
fue de 0.87, con especificidad y sensibilidad generales de 96% y 87% respectivamente. Este
modelo demuestra una alta capacidad discriminativa, especialmente reflejada en el AUC-ROC.

Al combinar los modelos SVM, Feedforward y RNN mediante Ensemble Voting, se obtuvo una
exactitud del 85.32% y un AUC-ROC de 0.96. El F1-Score ponderado fue de 0.84, con una
especificidad general del 95% y una sensibilidad general del 85%. Aunque el ensamblaje buscaba
mejorar el rendimiento general, los resultados indican que no superd a los modelos individuales
de Feedforward y RNN.

Grdfico No. 1 -
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5.4.2. MODELO CON VGG16 PRE-ENTRENADA

Al utilizar la arquitectura VGG16 como extractor de caracteristicas, se observd una disminucion
en la exactitud y el rendimiento general en comparacion con la CNN propia.

Clasificacién con SVM: la exactitud alcanzada fue del 63.14%, con un AUC-ROC de 0.85 y un F1-
Score ponderado de 0.51. Estos resultados indican un desempeiio limitado, con dificultades para
clasificar correctamente las clases patolégicas.

Clasificacién con KNN-3: El modelo obtuvo una exactitud del 75.63% y un AUC-ROC de 0.83. El F1-
Score ponderado fue de 0.73, mostrando una mejora respecto al SVM, pero aun por debajo de los
modelos basados en la CNN propia.

Clasificacién con Random Forest y XGBoost: Con Random Forest, la exactitud fue del 75.22%,
mientras que con XGBoost se alcanzé el 76.25%. Los AUC-ROC fueron de 0.87 y 0.89
respectivamente. Aunque estos modelos mejoraron ligeramente el rendimiento, no lograron
alcanzar los niveles de exactitud de los modelos con la CNN propia.
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Clasificacién con GBM, Feedforward y RNN: Los modelos GBM y Feedforward presentaron una
exactitud cercana al 75%, mientras que el modelo RNN obtuvo un 72.01%. Los AUC-ROC oscilaron
entre 0.89 y 0.90. Estos resultados refuerzan la observacién de que VGG16 no proporciond
caracteristicas tan discriminativas como la CNN propia para este conjunto de datos.

Clasificacién con Ensemble Voting: El ensamblaje de modelos con VGG16 alcanzd una exactitud
del 76.93% y un AUC-ROC de 0.90. Aunque hubo una ligera mejora, el rendimiento sigue siendo

inferior al obtenido con la CNN propia.
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5.4.3. MODELO CON RESNETS0 Y EFFICIENTNET PRE-ENTRENADAS

Debido al alto costo computacional y al tamaro de los archivos de caracteristicas (4.2 GB para
ResNet50 y 2.08 GB para EfficientNet), se realizaron pruebas limitadas utilizando KNN-3.

Clasificacién con KNN-3 y ResNet50: El modelo logré una exactitud del 73.79% y un AUC-ROC de
0.82. Estos resultados son similares a los obtenidos con VGG16, indicando un rendimiento
moderado.

Clasificacién con KNN-3 y EfficientNet: Se obtuvo una exactitud del 68.33% y un AUC-ROC de 0.77,
siendo este el rendimiento mas bajo entre los modelos probados. Esto sugiere que, para este
conjunto de datos y con KNN-3, EfficientNet no proporciond mejoras significativas.
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5.5 ANALISIS GENERAL

Los resultados indican que la CNN propia pre-entrenada, combinada con clasificadores como SVM,
Feedforward Neural Network y RNN, ofrecié los mejores rendimientos en términos de exactitud
y métricas asociadas. La exactitud mas alta se obtuvo con el SVM (88.60%), seguido de cerca por
los modelos Feedforward y RNN con 87.24% y 87.44% respectivamente (Grafico No. 1). Estos
modelos también mostraron altos valores de AUC-ROC y F1-Score ponderado, indicando una
excelente capacidad para distinguir entre las diferentes clases y un buen equilibrio entre precisién
y sensibilidad.

Por otro lado, los modelos que utilizaron VGG16, ResNet50 y EfficientNet como extractores de
caracteristicas no alcanzaron el mismo nivel de rendimiento. Esto podria deberse a que la CNN
propia fue especificamente disefiada y ajustada para el conjunto de datos y las caracteristicas
particulares de las imagenes OCT relacionadas con la DMAE, capturando patrones mas relevantes
para la clasificacion.

Es importante destacar que, aunque los modelos de ensamblaje (Ensemble Voting) buscaban
combinar las fortalezas de diferentes clasificadores, no lograron superar el rendimiento de los
mejores modelos individuales. Esto sugiere que, en este caso, un modelo bien ajustado vy
especializado es mas efectivo que la combinacion de varios modelos con rendimientos dispares.

En conclusién, la eleccion de la arquitectura de la CNN y del clasificador tuvo un impacto
significativo en el rendimiento del modelo. Los resultados evidenciaron que una CNN propia,
disefiada y entrenada especificamente para el problema en cuestién, combinada con
clasificadores robustos como SVM, Feedforward Neural Networks o RNN, ofrece la mejor
exactitud y capacidad de generalizacién para la estadificacién imagenolégica de la DMAE a partir
de imagenes OCT.
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6. HALLAZGOS

6.1 IMPLICACIONES CLINICAS Y TECNICAS

Los hallazgos demuestran que la eleccién de la arquitectura de la CNN vy del clasificador tiene un
impacto significativo en el rendimiento del modelo. La capacidad de la CNN propia para extraer
caracteristicas mas discriminativas se traduce en una mejor clasificacion de las etapas de la DMAE.
Esto es crucial en el contexto clinico, ya que una clasificacién precisa puede ayudar a los
oftalmélogos en el diagndstico temprano y el seguimiento de la enfermedad.

Ademas, la alta especificidad y sensibilidad alcanzadas por los mejores modelos indican una baja
tasa de falsos positivos y falsos negativos, lo cual es esencial para minimizar errores en
diagnésticos médicos [31,41].

6.2 LIMITACIONES

Una de las limitaciones encontradas fue el alto costo computacional asociado con modelos mas
complejos y el procesamiento de grandes volimenes de datos [42]. Aunque las arquitecturas
preentrenadas como ResNet50 y EfficientNetBO son poderosas, su implementaciéon requiere
recursos significativos, lo que puede no ser practico en entornos con limitaciones de hardware y
banda de internet.
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7. RECOMENDACIONES

7.1 INTEGRACION DEL MODELO EN LA PRACTICA CLINICA DE LA CLINICA VISUAL Y AUDITIVA

Se recomienda implementar el modelo de clasificacidon imagenoldgica desarrollado en este
proyecto directamente en el flujo de trabajo de la Clinica Visual y Auditiva del Instituto
para Nifios Ciegos y Sordos. Esto permitiria a los oftalmdlogos utilizar la herramienta como
apoyo en el diagndstico y estadificacién de la Degeneracidon Macular Atréfica Relacionada
con la Edad a partir de imagenes de Tomografia de Coherencia Optica. Esta integracion del
modelo puede mejorar la precisién diagndstica, facilitar la deteccion temprana de la
enfermedad y optimizar los planes de tratamiento, beneficiando directamente a los
pacientes atendidos en la clinica.

7.2 ACTUALIZACION Y MANTENIMIENTO CONTINUO DEL MODELO CON NUEVOS DATOS

Se recomienda establecer un proceso continuo de actualizacidn utilizando nuevas
imagenes de OCT recolectadas en la clinica. Esto implica desarrollar un sistema para
incorporar datos nuevos y variados, permitiendo que el modelo aprenda de casos
recientes y se adapte a posibles cambios en las caracteristicas de la poblacién atendida.

7.3 AMPLIACION DEL CONJUNTO DE DATOS CON PACIENTES DE DIVERSAS CARACTERISTICAS

Se sugiere ampliar el conjunto de datos incluyendo imdgenes de pacientes con diferentes
caracteristicas demograficas y clinicas, como diversas edades, etnias y grados de
progresidn de la DMAE. Esto mejorard la capacidad de generalizacion del modelo y su
aplicabilidad a una poblacién mas amplia.

7.4 COLABORACION INTERINSTITUCIONAL PARA EL DESARROLLO TECNOLOGICO Y
COMPARTICION DE CONOCIMIENTOS

Fomentar colaboraciones con otras instituciones a través de alianzas estratégicas, con las
gue el Instituto pueda compartir experiencias, datos anonimizados y mejores practicas, lo
gue contribuird al mejoramiento del modelo y al desarrollo de nuevas soluciones
innovadoras en esta materia.
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8. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

8.1 CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos evidencian que una CNN propia, disefiada y entrenada especificamente
para el conjunto de datos y el problema de clasificacién de la degeneracién macular, combinada
con clasificadores robustos como SVM, Redes Neuronales Feedforward o RNN, ofrece la mejor
exactitud y capacidad de generalizacién. Estos modelos superan a las arquitecturas preentrenadas
estandar, destacando la importancia de adaptar y personalizar los modelos a las caracteristicas
especificas de los datos médicos utilizados.

Este estudio contribuye al avance en el diagndstico y seguimiento de la DMAE mediante técnicas
de aprendizaje automatico realizadas en poblacién colombiana, proporcionando una herramienta
potencialmente valiosa para apoyar la toma de decisiones clinicas y mejorar los resultados para
nuestros pacientes.

8.2 TRABAJOS FUTUROS

Para trabajos futuros, se propone profundizar en varias areas para mejorar y ampliar los hallazgos
de este estudio. En primer lugar, la recoleccidon de un conjunto de datos mas amplio y diverso
podria ayudar a mejorar la capacidad de generalizacion del modelo, especialmente en lo que
respecta a las clases menos representadas. La inclusion de imdagenes de OCT provenientes de
diferentes dispositivos y de pacientes con diversas caracteristicas demograficas aumentaria la
robustez del modelo y su aplicabilidad en distintos contextos clinicos. Ademas, la implementacién
de técnicas de aprendizaje transferencial mds avanzadas y la exploracién de arquitecturas de redes
neuronales mas eficientes, como MobileNet o NASNet, podrian reducir el costo computacional y
facilitar el despliegue del modelo en entornos con recursos limitados [50,60].

También seria valioso investigar la integracion de técnicas de interpretacién de modelos para
mejorar la interpretabilidad y transparencia del sistema, lo cual es crucial en aplicaciones médicas
[62].

Finalmente, se recomienda llevar a cabo una validacion clinica del modelo en colaboracién con
profesionales de la salud, evaluando su desempefio en entornos reales y su impacto en la toma
de decisiones médicas, lo que seria un paso fundamental para la adopcidn de esta tecnologia en
la practica clinica.
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9. GLOSARIO

Accuracy (Precision/Exactitud): Medida de rendimiento de un modelo que indica el porcentaje
de predicciones correctas sobre el total de casos evaluados.

Adam (Adaptive Moment Estimation): Optimizador utilizado en el entrenamiento de redes
neuronales que combina las ventajas de AdaGrad y RMSProp para adaptar la tasa de aprendizaje
de cada parametro.

Ajuste de Hiperparametros: Proceso de seleccidn y ajuste de los parametros configurables de un
modelo de aprendizaje automatico para optimizar su rendimiento.

Area Bajo la Curva ROC (AUC-ROC): Métrica que resume la capacidad de un modelo para
distinguir entre clases, calculando el drea bajo la curva ROC (Receiver Operating Characteristic).

Arquitectura de Red: Disefio estructural de una red neuronal, incluyendo el niumero y tipo de
capas, neuronas y conexiones entre ellas.

Atrofia Geografica (AG): Etapa avanzada de la Degeneracion Macular Atréfica Relacionada con la
Edad caracterizada por la pérdida de células del epitelio pigmentario de la retina.

Capa Convolucional: Componente basico de las redes neuronales convolucionales que aplica
filtros para extraer caracteristicas locales de las imagenes.

Capa Densa (Fully Connected Layer): Capa en una red neuronal donde cada neurona estd
conectada a todas las neuronas de la capa anterior, utilizada para combinar caracteristicas y
realizar la clasificacion final.

CNN (Red Neuronal Convolucional): Tipo de red neuronal disefiada para procesar datos con
estructura de cuadricula, como imagenes, y extraer caracteristicas jerarquicas.

Conjunto de Datos de Entrenamiento: Subconjunto de datos utilizado para ajustar los pardmetros
del modelo durante el entrenamiento.

Conjunto de Datos de Validacién: Subconjunto de datos utilizado para evaluar el rendimiento del
modelo durante el entrenamiento y ajustar hiperparadmetros.

Curva ROC (Receiver Operating Characteristic): Grafico que representa la relacién entre la tasa
de verdaderos positivos y la tasa de falsos positivos a diferentes umbrales de clasificacion.

Data Augmentation (Aumento de Datos): Técnicas que generan nuevas muestras de datos a partir
de las existentes mediante transformaciones como rotaciones, desplazamientos o cambios de
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escala para aumentar la diversidad del conjunto de datos.

Degeneracidon Macular Atréfica Relacionada con la Edad (DMAE): Enfermedad ocular que afecta
la macula y conduce a la pérdida progresiva de la visidn central en personas mayores.

Desbalance de Clases: Situacién en la que las clases en un conjunto de datos no estdn
representadas de manera equitativa, lo que puede afectar el rendimiento del modelo.

Dropout: Técnica de regularizacion que desactiva aleatoriamente neuronas durante el
entrenamiento para prevenir el sobreajuste.

Early Stopping (Detencion Temprana): Método que detiene el entrenamiento de un modelo
cuando el rendimiento en el conjunto de validacién deja de mejorar, evitando el sobreajuste.

Ecualizacion del Histograma: Técnica de procesamiento de imagenes que mejora el contraste
ajustando la distribucién de los niveles de intensidad.

EfficientNet: Familia de arquitecturas de redes neuronales convolucionales optimizadas para
lograr un equilibrio entre rendimiento y eficiencia computacional.

Hiperparametros: Pardmetros configurables de un modelo de aprendizaje automatico que deben
ser establecidos antes del entrenamiento y que afectan su comportamiento y rendimiento.

Keras: Biblioteca de cddigo abierto para el desarrollo de redes neuronales en Python, que
funciona como una interfaz de alto nivel para TensorFlow.

Normalizacién: Proceso de ajuste de los valores de datos a una escala comun para mejorar la
eficiencia del entrenamiento y la estabilidad del modelo.

OCT (Tomografia de Coherencia Optica): Técnica de imagen médica que utiliza luz de baja
coherencia para capturar imagenes de alta resolucidn de las estructuras internas del ojo.

Optimizador: Algoritmo que ajusta los pesos y sesgos del modelo durante el entrenamiento para
minimizar la funcién de pérdida.

Overfitting (Sobreajuste): Situacién en la que un modelo se ajusta demasiado a los datos de
entrenamiento y falla al generalizar a nuevos datos.

Pesos por Clase: Valores asignados a cada clase durante el entrenamiento para manejar el
desbalance de clases, dando mas importancia a las clases minoritarias.

Regularizacion: Técnicas utilizadas para prevenir el sobreajuste afiadiendo informacién adicional
o restricciones al modelo.



ResNet50: Arquitectura de red neuronal profunda que introduce conexiones residuales para
permitir el entrenamiento de redes mas profundas sin problemas de degradacion.

TensorFlow: Biblioteca de cddigo abierto para el cdlculo numérico y aprendizaje automatico
desarrollada por Google.

Validacion Cruzada (CrossValidation): Técnica para evaluar el rendimiento de un modelo
dividiendo el conjunto de datos en multiples subconjuntos de entrenamiento y validacién.

Validacién Cruzada kFold: Variante de la validacion cruzada donde el conjunto de datos se divide
en k grupos, y el modelo se entrena y valida k veces, cada vez con un grupo diferente como
conjunto de validacion.

VGG16: Arquitectura de red neuronal convolucional profunda con 16 capas, conocida por su
simplicidad y eficacia en tareas de clasificacién de imagenes.
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