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RESUMEN
La retinopatia diabética (RD) representa una de las principales complicaciones microvasculares
de la diabetes y una causa critica de pérdida visual prevenible. Ante la limitada escalabilidad
del tamizaje manual, el presente estudio desarrolla y evalia un modelo de clasificacion
multiclase de imagenes de fondo de ojo para identificar el grado de severidad de la RD.
Utilizando el conjunto de datos publico Diabetic Retinopathy de Mendeley Data, se empled la
metodologia CRISP-DM para estructurar el ciclo de vida del proyecto. La fase de modelado
integro la arquitectura VGG16 mediante Transfer Learning y un posterior proceso de Fine-
Tuning sobre el ultimo bloque convolucional. Se aplicaron técnicas de preprocesamiento y
aumento de datos para mitigar el impacto del desbalance de clases y mejorar la generalizacion.
Los resultados alcanzaron una exactitud global del 79% en validacién, con un rendimiento
sobresaliente en la deteccion de pacientes sanos (No_DR) y un desempefio aceptable en
estadios moderados; no obstante, se identificé una menor sensibilidad en las etapas severas y
proliferativas debido a la similitud visual entre estadios adyacentes. Como factor diferenciador,
se incorporo Grad-CAM para proporcionar explicabilidad visual, permitiendo identificar las
regiones anatdomicas que fundamentan la prediccién. Finalmente, el modelo se desplegd
mediante un prototipo funcional basado en FastAPIl y Streamlit, demostrando la viabilidad
técnica de integrar sistemas de inteligencia artificial en flujos de salud digital con fines de apoyo
al diagndstico académico.
Palabras Clave: retinopatia diabética, clasificacion de imagenes, aprendizaje profundo, VGG16,

transfer learning, fine-tuning, Grad-CAM, FastAPI, Streamilit.
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ABSTRACT
Diabetic retinopathy (DR) represents one of the primary microvascular complications of diabetes
and a critical cause of preventable vision loss. Given the limited scalability of manual screening,
this study develops and evaluates a multiclass classification model of fundus images to identify
the degree of DR severity. Utilizing the Diabetic Retinopathy public dataset from Mendeley Data,
the CRISP-DM methodology was employed to structure the project life cycle. The modeling
phase integrated the VGG16 architecture through Transfer Learning and a subsequent Fine-
Tuning process on the last convolutional block. Preprocessing and data augmentation
techniques were applied to mitigate the impact of class imbalance and improve generalization.
The results achieved an overall accuracy of 79% in validation, with outstanding performance in
detecting healthy patients (No_DR) and acceptable performance in moderate stages; however,
lower sensitivity was identified in severe and proliferative stages due to visual similarity between
adjacent stages. As a differentiating factor, Grad-CAM was incorporated to provide visual
explainability, identifying the anatomical regions that underpin the prediction. Finally, the model
was deployed through a functional prototype based on FastAPI and Streamlit, demonstrating
the technical feasibility of integrating artificial intelligence systems into digital health workflows
for academic diagnostic support purposes.
Keywords: diabetic retinopathy, image classification, deep learning, VGG16, transfer learning,

fine-tuning, Grad-CAM, FastAPI, Streamlit.
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CAPITULO 1
En el presente capitulo se tiene como propésito describir el contexto en el que surge la
necesidad de un clasificador de imagenes de fondo de ojo orientado a la deteccidn temprana
de la retinopatia diabética, una de las principales causas de pérdida visual prevenible a nivel
mundial. Esta patologia, asociada a la diabetes mellitus, requiere diagndsticos oportunos para
evitar complicaciones irreversibles, lo que hace indispensable el desarrollo de herramientas
tecnolodgicas que apoyen al personal médico en la identificacion temprana de la enfermedad.

1. Introduccidén

1.1 Definicion Del Proyecto

La retinopatia diabética es una de las principales causas de pérdida visual prevenible a
nivel mundial y constituye un problema relevante de salud publica asociado al incremento
sostenido de la diabetes. La deteccion temprana de esta enfermedad es fundamental para
evitar su progresion hacia estadios severos; sin embargo, los métodos tradicionales de
evaluacioén oftalmoldgica dependen en gran medida de la interpretacion manual de imagenes
por parte de especialistas, lo que implica altos costos, demanda de tiempo y una limitada
capacidad de escalabilidad, especialmente en contextos con acceso restringido a servicios de
salud.

En este contexto, el presente proyecto se orienta al desarrollo de un modelo de
clasificacion de imagenes retinianas, basado en aprendizaje profundo, para la deteccion
temprana de la retinopatia diabética. El estudio se fundamenta en el andlisis de imagenes de
fondo de ojo obtenidas de un conjunto de datos publico disponible en Mendeley Data,
correspondiente al dataset Diabetic Retinopathy (Tuna, 2025), el cual contiene imagenes

etiquetadas y documentadas para fines de investigacion académica.
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El problema se aborda como una tarea de clasificacion multiclase, en la que el modelo
aprende a identificar la presencia y el grado de severidad de la retinopatia diabética a partir de
patrones visuales presentes en las imagenes. Para ello, se emplea una red neuronal
convolucional preentrenada VGG16, utilizando técnicas de Transfer Learning y Fine-Tuning,
que permiten aprovechar el conocimiento previamente aprendido sobre caracteristicas visuales
generales y adaptarlo al dominio especifico de las imagenes médicas.

Como resultado complementario, el proyecto incorpora una técnica de explicabilidad
basada en Grad-CAM, que permite visualizar las regiones de las imagenes retinianas que
influyen en las decisiones del modelo, fortaleciendo la interpretabilidad y transparencia de los
resultados. Adicionalmente, se propone un prototipo conceptual de sistema de apoyo al
diagnostico, entendido como una interfaz demostrativa que permite visualizar las predicciones
del modelo con fines académicos, sin sustituir el criterio clinico ni constituir un sistema de

diagnodstico médico.

1.2 Justificaciéon E Importancia Del Trabajo De Investigacion

La deteccion temprana de la retinopatia diabética constituye un desafio prioritario para
los sistemas de salud, dado el aumento sostenido de la poblacion con diabetes y el impacto
directo de esta enfermedad en la pérdida visual prevenible. Tradicionalmente, el diagnostico se
ha basado en la evaluacién clinica de imagenes retinianas por parte de especialistas, apoyada
en tecnologias como camaras de retina no midriaticas. Si bien estos métodos han demostrado
ser costo-efectivos en programas de tamizaje temprano, su implementacién a gran escala
contindia estando limitada por la disponibilidad de recursos humanos, infraestructura

especializada y tiempos de evaluacion prolongados (Sender Palacios et al., 2003).

En este contexto, la inteligencia artificial emerge como una alternativa complementaria

capaz de superar varias de las limitaciones de los enfoques tradicionales. Estudios recientes
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destacan que los sistemas basados en aprendizaje automatico y aprendizaje profundo permiten
analizar grandes volimenes de imagenes retinianas de manera automatica, consistente y
reproducible, reduciendo la dependencia exclusiva del juicio humano y facilitando la deteccion
temprana en escenarios de alta demanda clinica (De et al., 2025; Martinez Lépez et al., 2024).
Estos enfoques resultan especialmente relevantes en programas de tamizaje masivo y en

contextos donde el acceso a oftalmélogos es limitado.

Asi pues, (Dai et al., 2021) desarrollaron un sistema de Deep Learning mediante
deteccidn de imagenes respecto a lesiones retinales. El objetivo era detectar desde etapas
tempranas hasta tardias de retinopatia diabética usando 666,383 imagenes de fondo de ojo de
173,346 pacientes, las cuales alcanzaron areas bajo la curva (AUC) de 0.916 a 0.970 para la
clasificacion de grados Nature y anoté lesiones retinales incluyendo microaneurismas, manchas
algodonosas, exudados duros y hemorragias en 14,901 imagenes.

En particular, las redes neuronales convolucionales (CNN) han demostrado un
desempefo destacado en tareas de clasificacion de imagenes médicas, al ser capaces de
aprender representaciones visuales complejas directamente a partir de los datos.
Investigaciones recientes evidencian que las CNN aplicadas a la deteccién de retinopatia
diabética logran resultados competitivos en la identificacidon de la enfermedad y sus distintos
grados de severidad, consolidandose como una de las técnicas mas prometedoras dentro del
campo de la visién por computador aplicada a la salud (Patifio-Pérez et al., 2025). A diferencia
de los métodos clasicos basados en reglas o extraccidon manual de caracteristicas, estos
modelos permiten capturar patrones sutiles dificiles de identificar mediante enfoques

tradicionales.

Desde la perspectiva de la salud publica, la incorporacién de modelos de clasificacion

automatizados puede contribuir a optimizar los procesos de deteccion temprana, permitiendo
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una mejor priorizacién de pacientes y una asignacion mas eficiente de los recursos médicos. Al
facilitar la identificacion temprana de casos sospechosos, estos sistemas pueden
complementar las estrategias existentes de tamizaje, reduciendo el riesgo de progresion hacia
estadios avanzados y disminuyendo los costos asociados a tratamientos tardios y pérdida de la

vision.

Asimismo, el uso de un dataset publico y debidamente documentado, como el conjunto
Diabetic Retinopathy disponible en Mendeley Data (Tuna, 2025), garantiza la reproducibilidad y
transparencia del estudio, alineandose con las buenas practicas de investigacion cientifica. En
conjunto, este trabajo se justifica por su aporte académico y tecnologico al integrar técnicas
actuales de aprendizaje profundo con un problema clinico de alto impacto, sentando bases

para futuras aplicaciones en telemedicina y sistemas de apoyo al diagnéstico oftalmoldgico.

1.3 Alcance

El presente proyecto se circunscribe al disefio, implementacion y evaluacion
experimental de un modelo de clasificacién automatica de imagenes retinianas de fondo de ojo,
basado en técnicas de aprendizaje profundo (Deep Learning). El estudio se enfoca
especificamente en el uso de redes neuronales convolucionales preentrenadas, aplicando
estrategias de Transfer Learning y Fine-Tuning sobre la arquitectura VGG16, con el proposito

de analizar su viabilidad para la deteccion temprana de la retinopatia diabética.

La investigacion se desarrolla exclusivamente a partir de imagenes provenientes del
conjunto de datos publico Diabetic Retinopathy, disponible en Mendeley Data(Tuna, 2025). En
este sentido, el trabajo no contempla la recoleccion de datos propios, la incorporacion de
imagenes clinicas adicionales, ni el uso de informaciéon complementaria de tipo demografico,

bioguimico o clinico (como edad, sexo, duracién de la diabetes o antecedentes medicos). El
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analisis se limita estrictamente al contenido visual de las imagenes retinianas proporcionadas

por el dataset seleccionado.

El alcance funcional del modelo se restringe a la clasificacion multiclase de imagenes
retinianas, considerando la identificacion de los distintos grados de severidad de la retinopatia
diabética definidos en el conjunto de datos, a saber: sin retinopatia (No_DR), leve (Mild),
moderada (Moderate), severa (Severe) y retinopatia diabética proliferativa (Proliferate_ DR). No
se aborda la deteccion de otras patologias oftalmoldgicas, como glaucoma, degeneracién
macular u otras enfermedades de la retina, ni se realizan tareas de segmentacion de lesiones,
localizacién de estructuras anatomicas o analisis longitudinal de la progresion de la

enfermedad.

Desde el punto de vista metodoldgico, el proyecto se limita al entrenamiento, validacion
y analisis del desempefo del modelo en un entorno controlado, utilizando métricas estandar de
clasificacion multiclase, tales como exactitud, precision, recall y F1-score, asi como
herramientas de andlisis visual como matrices de confusion y curvas ROC. Adicionalmente, se
incorporan técnicas de explicabilidad basadas en Grad-CAM, con el objetivo de analizar las
regiones de las imagenes retinianas que influyen en las decisiones del modelo. La inclusién de
métodos de Explainable Deep Learning resulta especialmente relevante en el ambito de las
imagenes médicas, donde la interpretabilidad de los modelos es un factor clave para generar
confianza y apoyar la toma de decisiones clinicas. En este sentido, Grad-CAM se ha
consolidado como una técnica base ampliamente utilizada para resaltar las areas mas
relevantes de una imagen en tareas de clasificacion, permitiendo comprender y justificar el
comportamiento de modelos profundos en aplicaciones de diagndstico médico (Suara et al.,

2024). La evaluacion se realiza unicamente sobre los conjuntos de datos definidos
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experimentalmente, sin incluir validacion clinica externa ni pruebas con datos reales de

pacientes en entornos hospitalarios.

Finalmente, el proyecto posee un enfoque estrictamente académico y experimental,
orientado a demostrar la factibilidad técnica del uso de modelos de aprendizaje profundo como
herramientas de apoyo al analisis de imagenes retinianas. En consecuencia, no se contempla
su implementacion clinica directa, certificacion médica ni uso como sistema de diagndstico
definitivo, sino como un prototipo conceptual que evidencia el potencial de estas tecnologias
para futuras aplicaciones en sistemas de apoyo a la decision clinica, telemedicina o

investigacion en salud digital.
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1.4 Objetivos
1.4.1 Objetivo general

Desarrollar y evaluar un modelo de clasificacion de imagenes retinianas, basado en
aprendizaje profundo mediante Transfer Learning y Fine-Tuning con la arquitectura VGG16,
para la deteccion temprana de la retinopatia diabética a partir de imagenes de fondo de ojo
provenientes de un conjunto de datos publico.

1.4.2 Objetivos especificos

e Realizar una revision del estado del arte sobre la aplicacién de aprendizaje profundo y

modelos de clasificacion de imagenes médicas en la deteccidn de la retinopatia diabética.

e Construir y preparar un conjunto de datos de imagenes retinianas a partir del dataset
publico Diabetic Retinopathy disponible en Mendeley Data (Tuna, 2025), asegurando su

correcta organizacion para tareas de clasificacion multiclase.

e Aplicar técnicas de preprocesamiento y aumento de datos, tales como
redimensionamiento, normalizacién y data augmentation, con el fin de mejorar la

capacidad de generalizacién del modelo.

e Implementar un modelo de clasificacién multiclase basado en la arquitectura VGG16,
utilizando técnicas de Transfer Learning mediante el congelamiento de capas

convolucionales y la incorporacién de una cabeza de clasificacion adaptada al problema.

e Aplicar Fine-Tuning sobre las capas superiores del modelo VGG16, ajustando
hiperparametros como la tasa de aprendizaje y el numero de épocas, con el fin de

especializar el modelo en patrones propios de las imagenes retinianas.

e Evaluar el desempefio del modelo mediante métricas estandar de clasificacion, tales

como exactitud, precision, recall y F1-score, asi como matrices de confusion para el
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analisis por clase.

e Incorporar una técnica de explicabilidad basada en Grad-CAM para analizar y visualizar
las regiones de las imagenes que influyen en las decisiones del modelo, fortaleciendo la

interpretabilidad de los resultados.
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CAPITULO 2
REVISION DE LITERATURA
2. Estado del Arte

La identificacion temprana de la retinopatia diabética se ha realizado tradicionalmente a
través de procedimientos clinicos convencionales y, mas recientemente, mediante enfoques
computacionales apoyados en inteligencia artificial. Diversos estudios evidencian una transicion
gradual desde métodos de aprendizaje automatico basados en la seleccion manual de
caracteristicas hacia modelos de aprendizaje profundo, los cuales permiten extraer
representaciones directamente a partir de imagenes de la retina (De et al., 2025; Martinez
Lopez et al., 2024).

En las primeras investigaciones se emplearon métodos tradicionales como la regresion
logistica, las maquinas de soporte vectorial (SVM), el algoritmo de k-vecinos mas cercanos
(KNN) y Naive Bayes para la deteccion de la retinopatia diabética. Sin embargo, estos métodos
suelen necesitar una etapa previa de seleccion y extraccion de caracteristicas, como textura,
color, bordes o vasos sanguineos. Esta dependencia puede reducir su capacidad para
identificar patrones complejos y poco evidentes en imagenes médicas con alta variabilidad
(Patino-Pérez et al., 2025).

En los primeros estudios computacionales orientados a la deteccion de la retinopatia
diabética se utilizaron algoritmos clasicos de aprendizaje automatico que dependian de la
extraccion manual de caracteristicas. Un ejemplo de ello es el trabajo realizado por Bhatia et al.
(2017) en el cual se aplicaron distintos clasificadores de machine learning, como arboles de
decision alternantes, AdaBoost, Naive Bayes, Random Forest y maquinas de soporte vectorial
(SVM). En este estudio, el diagndstico se basé en caracteristicas obtenidas del procesamiento

de imagenes de la retina, incluyendo informacion del disco 6ptico, la presencia de lesiones



CLASIFICACION AUTOMATICA PARA LA DETECCION TEMPRANA DE RETINOPATIA DIABETICA 10

como microaneurismas y exudados, asi como atributos generales de la imagen relacionados
con su calidad y el preprocesamiento.

Aunque estos métodos permitieron avanzar en la automatizacién de la deteccién de la
retinopatia diabética, los propios autores indican que su desempefio depende en gran medida
de la calidad de la extraccion manual de caracteristicas y del disefio de algoritmos especificos
para cada tipo de lesion. Estas restricciones limitan la capacidad de los modelos para
generalizar y dificultan su aplicacion en conjuntos de datos grandes y diversos. Debido a ello,
surgio el interés por desarrollar enfoques basados en aprendizaje profundo, los cuales pueden
aprender directamente de las imagenes sin requerir una etapa previa de ingenieria manual de
variables Bhatia et al. (2017).

En una etapa intermedia entre los métodos clasicos de machine learning y los modelos
de aprendizaje profundo de extremo a extremo, Math & Fatima (2020) propusieron un enfoque
de aprendizaje adaptativo basado en segmentacion para la deteccion de la retinopatia
diabética. Segun los autores, aunque los métodos tradicionales presentan limitaciones por
depender de caracteristicas definidas manualmente, el uso de segmentacion permite aprender
de forma conjunta tanto las caracteristicas relevantes como los clasificadores directamente a
partir de los datos.

En dicha propuesta, los autores adaptaron una red neuronal convolucional preentrenada
para estimar la presencia de retinopatia diabética a nivel de segmentos de la imagen,
combinando posteriormente la informacion de todas las regiones para obtener una clasificacion
final. Este enfoque resulta adecuado para tratar lesiones irregulares propias de la enfermedad.
Los resultados obtenidos muestran un area bajo la curva ROC de 0.963 en el conjunto de datos
Kaggle, ademas de altos valores de sensibilidad y especificidad (96.37 %), superando a varios

métodos previos. Estos resultados evidencian la ventaja de los modelos basados en
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aprendizaje profundo frente a aquellos que dependen de caracteristicas definidas manualmente
(Math & Fatima, 2020).

En comparacion con los enfoques basados en aprendizaje automatico que requieren
una etapa separada de extraccion de caracteristicas, las redes neuronales convolucionales
(CNN) han mostrado un mejor desempefio en la clasificacion de imagenes retinianas, al
integrar de manera automatica la extraccion de caracteristicas y la clasificacién dentro de un
mismo modelo. En particular, el uso de arquitecturas preentrenadas mediante Transfer
Learning, como VGG16, permite aprovechar el conocimiento aprendido a partir de grandes
conjuntos de imagenes generales, como ImageNet, y adaptarlo al contexto médico, incluso
cuando la disponibilidad de datos es limitada (Martinez Lopez et al., 2024).

La Tabla 1 presenta una comparacion general de los principales enfoques utilizados en
la literatura para la deteccion de retinopatia diabética, considerando criterios relevantes como
rapidez de entrenamiento, requerimientos computacionales, capacidad de generalizaciéon e
interpretabilidad, en relacion con los objetivos del presente trabajo.

Tabla 1

Algoritmos utilizados para la deteccién de retinopatia diabética

Enfoque Velocidad Costo Extraccp n de Generalizacién Interpretacion Aplicacion en RD
caracteristicas

Utilizada en enfoques iniciales de
deteccion de RD basados en
caracteristicas manuales; limitada
para patrones visuales complejos
(Bhatia et al., 2017; Tabacaru et al.,
2023; Wu et al., 2021)
Empleada en métodos clasicos de
clasificacion de RD con buen
desempefio en datasets pequefios,

SVM Medio Medio Alta Media Media dependiente del kernel y las
caracteristicas extraidas(Bhatia et
al., 2017; Tabacaru et al., 2023;
Youldash et al., 2024).
Utilizado como clasificador base en
estudios tempranos de retinopatia
diabética por su simplicidad
conceptual. No obstante, es sensible
KNN Répido Bajo Alta Baja Alta al ruido, a la alta dimensionalidad y
presenta baja capacidad de
generalizacion en imagenes
médicas complejas (Bhatia et al.,
2017).

Regresién

Logisti Rapido Bajo Alta Limitada Alta
ogistica
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Naive Bayes Rapido Bajo Alta
CNN desde Lento Alto No
cero

CNN con

Transfer Moderado Medio No
Learning

(VGG16)

Baja

Alta (con
muchos datos)

Alta

Alta

Baja

Media

Aplicado en sistemas tempranos de
clasificacion de RD; limitado por la
suposicién de independencia entre
caracteristicas (Bhatia et al., 2017;
Wau et al., 2021).
Utilizadas para deteccion de RD con
buen desempefio cuando se
dispone de grandes volumenes de
datos, pero con alto costo
computacional (Oltu et al., 2023).
Enfoque mas utilizado y efectivo en
la clasificacion de RD,
especialmente con datasets
limitados, al aprovechar
conocimiento preentrenado (Das et
al., 2022; Oltu et al., 2023).

Nota: En la tabla 1 se observa seis enfoques y su respectiva aplicacién en la retinopatia diabética.

La comparacion presentada muestra que los modelos de aprendizaje automatico

basados en caracteristicas manuales ofrecen ventajas como una implementacion sencilla,

mayor facilidad de interpretacion y un menor costo computacional. No obstante, su rendimiento

se ve restringido cuando se aplican a la clasificacion de imagenes médicas complejas, como

las utilizadas en la deteccion de la retinopatia diabética, principalmente por su dependencia de

caracteristicas previamente definidas. Esta situacion ha sido senalada de forma consistente en

estudios recientes (De et al., 2025).

En este contexto, las redes neuronales convolucionales han demostrado una mayor

capacidad para identificar patrones visuales relevantes directamente a partir de las imagenes,

lo que ha llevado a su adopcion como uno de los enfoques mas utilizados en investigaciones

recientes. En particular, la aplicacion de Transfer Learning con arquitecturas como VGG16

ofrece un balance adecuado entre desempenio, costo computacional y estabilidad durante el

entrenamiento, permitiendo obtener resultados competitivos incluso cuando se trabaja con

conjuntos de datos de tamano moderado (Martinez Lopez et al., 2024; Patino-Pérez et al.,

2025).

De manera similar, Patifio-Pérez et al. (2025) presentan el modelo DiaGAN-CNN, el cual

combina transfer learning con una arquitectura avanzada de redes neuronales convolucionales.

En su estudio, los autores reportan una precision del 98 %, superando a varios modelos
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previamente propuestos. Estos resultados ponen en evidencia la efectividad del uso parcial de
transfer learning, mediante la congelacién selectiva de capas, una estrategia especialmente Util
cuando se dispone de recursos computacionales limitados y se busca aprovechar conocimiento
preentrenado. En este sentido, el nivel de precision alcanzado establece un referente relevante
para investigaciones posteriores.

En este contexto, el presente trabajo se alinea con las tendencias identificadas en el
estado del arte, al emplear un modelo de clasificacidon basado en aprendizaje profundo con
VGG16, incorporando ademas técnicas de Fine-Tuning y explicabilidad mediante Grad-CAM,
con el objetivo de no solo mejorar el desempeio del modelo, sino también aportar
transparencia e interpretabilidad a sus decisiones, aspectos clave en aplicaciones médicas.

2.1 Marco Teérico

La literatura reciente coincide en sefialar que la inteligencia artificial desempefia un rol
cada vez mas relevante en la deteccion temprana de la retinopatia diabética, particularmente
mediante el uso de modelos de clasificacion basados en redes neuronales convolucionales.
Estudios como los de De et al. (2025) y Martinez Lopez et al. (2024) resaltan el potencial de
estas técnicas para mejorar la eficiencia, precision y escalabilidad de los procesos de tamizaje,
mientras que trabajos como el de Patiino-Pérez et al. (2025) evidencian el impacto positivo de
las CNN en el analisis automatizado de imagenes retinianas. Estos avances se complementan
con investigaciones previas sobre costo-efectividad en deteccioén temprana, que refuerzan la
necesidad de integrar nuevas tecnologias en los sistemas de salud (Sender Palacios et al.,
2003).

2.2 Diabetes Mellitus y sus complicaciones

La diabetes mellitus es una enfermedad crénica de tipo metabdlico que se caracteriza

por la presencia de niveles elevados de glucosa en la sangre, como consecuencia de una

produccion insuficiente de insulina, una respuesta inadecuada del organismo a esta hormona o
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la combinacién de ambas. Con el paso del tiempo, esta condicion puede generar dafios en
distintos 6rganos y sistemas, como el corazén, los vasos sanguineos, los rifiones, los nervios y
los ojos. La diabetes tipo 2 es la forma mas frecuente y ha mostrado un aumento constante en
las ultimas décadas, especialmente en paises de ingresos bajos y medianos, asociado a
factores como el envejecimiento de la poblacion, la falta de actividad fisica y cambios en los
patrones de alimentacion (Organizacion Panamericana de la Salud, 2019, parr. 1).

Desde una perspectiva global y regional, la diabetes se ha posicionado como uno de los
principales desafios en salud publica. Organismos como la OMS y la OPS advierten que el
diagnostico tardio y las limitaciones en el acceso a tratamientos adecuados incrementan el
riesgo de desarrollar complicaciones y de presentar mortalidad prematura. Por ello, se destaca
la importancia de la deteccion temprana y del seguimiento continuo de las personas con
diabetes. Medidas como el control regular de la glucosa, la adopcién de habitos de vida
saludables y el acceso oportuno a los servicios de salud resultan claves para prevenir o
retrasar las complicaciones de esta enfermedad (Organizacion Panamericana de la Salud,
2019).

La evolucion de la diabetes mellitus puede dar lugar a diversas complicaciones
microvasculares, entre las que se incluyen la nefropatia, la neuropatia y los trastornos oculares.
En este ultimo caso, la diabetes representa una de las principales causas de ceguera
prevenible a nivel mundial, afectando principalmente a personas en edad laboral. Estas
complicaciones no solo reducen de manera significativa la calidad de vida de los pacientes,
sino que también generan una carga econdmica considerable para los sistemas de salud.

En la Region de las Américas, el panorama de la diabetes resulta especialmente
alarmante. Segun estimaciones de la OMS y la OPS, alrededor de 112 millones de adultos
viven actualmente con esta enfermedad, cifra que se ha triplicado desde 1990. Ademas, la

diabetes se encuentra entre las principales causas de ceguera, insuficiencia renal,



CLASIFICACION AUTOMATICA PARA LA DETECCION TEMPRANA DE RETINOPATIA DIABETICA 15

amputaciones de extremidades inferiores, enfermedades cardiovasculares y muerte prematura.
En este contexto, la enfermedad ocupa el tercer lugar como causa de afos de vida ajustados
por discapacidad (AVAD) en la region (Organizacién Panamericana de la Salud, 2019).

En el caso de Ecuador, la diabetes mellitus se ha convertido en un problema de salud
publica en constante aumento. Datos de la Encuesta Nacional de Salud y Nutricién (ENSANUT)
indican que la prevalencia de diabetes en personas entre 10 y 59 afos es del 1,7 %. No
obstante, esta cifra se incrementa notablemente a partir de los 30 afios, alcanzando cerca del
10 % en personas de 50 afios, lo que significa que aproximadamente uno de cada diez
ecuatorianos en este grupo etario presenta la enfermedad. Esta tendencia refleja un
crecimiento de la diabetes en edades productivas, lo cual eleva el riesgo de complicaciones
cronicas y genera una mayor demanda sobre el sistema de salud del pais (Davila Flores et al.,
2023).

Desde el punto de vista econdmico, la diabetes mellitus tipo 2 implica una carga
significativa para el sistema de salud ecuatoriano. Arias-Pacheco et al. (2024) estiman que el
costo promedio de la atencién integral por paciente alcanza aproximadamente 9.619 dolares
internacionales, mientras que el tratamiento de complicaciones especificas puede ser
considerablemente mas elevado, como en el caso de la retinopatia diabética, cuyo costo se
estima en 5.879 ddlares internacionales. Al considerar una prevalencia nacional cercana al 5,5
%, el gasto total asociado al tratamiento de la diabetes tipo 2 y sus complicaciones supera los
11.500 millones de ddlares internacionales, lo que pone en evidencia que las estrategias
preventivas resultan mas costo-efectivas que la atencidén en etapas avanzadas de la
enfermedad.

2.3 Retinopatia Diabética
La retinopatia diabética (RD) es una complicacién microvascular asociada a la diabetes

mellitus que afecta directamente a los vasos sanguineos de la retina, siendo considerada una
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forma de microangiopatia retiniana. Su aparicion esta relacionada principalmente con la
hiperglucemia sostenida, el tiempo de evolucion de la diabetes y otros factores metabdlicos
vinculados a la enfermedad. Estas condiciones generan un dafio progresivo en los capilares de
la retina, alterando su permeabilidad y el flujo sanguineo, lo que da lugar a lesiones
caracteristicas como microaneurismas, hemorragias intrarretinianas y exudados, asi como a
procesos de neovascularizacion anormal en etapas mas avanzadas (Shukla & Tripathy, 2023,
parr. 1).

Desde el punto de vista epidemioldgico, la retinopatia diabética representa un problema
de salud publica de alta relevancia. Se la reconoce como la tercera causa de ceguera a nivel
mundial y como la principal causa de pérdida visual en personas en edad laboral en paises en
desarrollo. De acuerdo con estimaciones de la Organizacion Mundial de la Salud, esta
enfermedad es responsable de aproximadamente el 5 % de los 37 millones de personas con
ceguera en el mundo, lo que refleja su importante impacto social, econdmico y sanitario (OMS,
2005).

En el ambito clinico, la retinopatia diabética suele clasificarse en diferentes niveles
segun la gravedad de la enfermedad: ausencia de retinopatia (No_DR), retinopatia leve (Mild),
moderada (Moderate), severa (Severe) y retinopatia diabética proliferativa (Proliferative_DR).
Esta clasificacion facilita la evaluacion de la progresion de la enfermedad, orienta el
seguimiento médico y permite definir estrategias de tratamiento adecuadas para cada etapa.

Las complicaciones microvasculares asociadas a la diabetes mellitus afectan
principalmente a érganos como la retina y los rifiones, existiendo una relacién cercana entre la
retinopatia diabética y la presencia de microalbuminuria. Esta ultima es considerada un
indicador temprano de dafo renal y un marcador de nefropatia diabética, ademas de estar
vinculada a un mayor riesgo de desarrollar enfermedades cardiovasculares, como la

hipertension arterial. La microalbuminuria se define como la excrecién continua de albumina en
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la orina en niveles superiores a los normales, por lo que su deteccién temprana resulta clave
para identificar el riesgo de progresion de la enfermedad renal en personas con diabetes (OMS,
2005).

De manera tradicional, el diagndstico de la retinopatia diabética se ha llevado a cabo
mediante la evaluacion manual de imagenes del fondo de ojo realizada por oftalmélogos,
utilizando procedimientos como la oftalmoscopia y la retinografia digital. Aunque estos métodos
son efectivos desde el punto de vista clinico, presentan ciertas limitaciones, como la
dependencia del criterio del especialista, la disponibilidad restringida de profesionales
capacitados y la dificultad para aplicar estos procedimientos a gran escala en programas de
tamizaje. Frente a este escenario, la evidencia clinica y epidemioldgica resalta la necesidad de
desarrollar herramientas automatizadas de apoyo al diagnéstico, que faciliten una deteccion
temprana, objetiva y consistente de la retinopatia diabética (Vacacela Marquez et al., 2022)..
2.4 Inteligencia Artificial y Machine Learning en medicina

La inteligencia artificial (IA) engloba un conjunto de técnicas computacionales
orientadas a que los sistemas puedan imitar ciertas capacidades propias del razonamiento
humano, como el aprendizaje, el analisis de informacion y la toma de decisiones (Rai et al.,
2019, p. 16). Dentro de este campo, el machine learning (ML) o aprendizaje automatico se
centra en el disefo de algoritmos capaces de aprender a partir de los datos y de identificar
patrones sin necesidad de ser programados de forma especifica para cada tarea (Mitchell,
1997).

En el area de la medicina, las técnicas de machine learning han sido aplicadas en
distintos ambitos, entre los que destacan el analisis de imagenes médicas, la clasificacion de
enfermedades, el apoyo al diagnéstico clinico y la evaluacién de riesgos. Estas herramientas
permiten manejar grandes volimenes de informacién de manera eficiente y consistente,

complementando el trabajo de los profesionales de la salud y favoreciendo una atencion mas
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oportuna y objetiva. Su aplicacion resulta especialmente relevante en enfermedades crénicas
de alta prevalencia, donde la deteccion temprana juega un papel fundamental para reducir la
aparicion de complicaciones (Goodfellow et al., 2016).

Diversas investigaciones sefialan que la retinopatia diabética constituye un campo
adecuado para la aplicacion de técnicas de inteligencia artificial, debido a que su diagndstico
depende en gran medida del analisis de imagenes del fondo de ojo. De acuerdo con Das et al.
(2022), esta enfermedad representa una de las principales causas de deterioro visual y ceguera
en personas con diabetes de larga evolucion, estimandose que una proporcion significativa de
pacientes con mas de 15 a 20 afos de enfermedad desarrolla esta complicacién. Los autores
indican que, si bien el diagnéstico manual realizado por especialistas es clinicamente efectivo,
resulta exigente y dificil de aplicar a gran escala, lo que ha impulsado el desarrollo de
soluciones automatizadas basadas en machine learning y deep learning

En una etapa inicial, se desarrollaron diversos modelos de machine learning para la
deteccién temprana de la retinopatia diabética, los cuales se apoyaban en la extraccién manual
de caracteristicas visuales. Sin embargo, estos enfoques han presentado limitaciones
relacionadas con su capacidad de generalizacion, la fuerte dependencia del disefio de dichas
caracteristicas y su desempeno frente a conjuntos de datos grandes o con alta variabilidad.
Como resultado, estas dificultades han motivado la busqueda de alternativas mas robustas y
eficientes.

Bajo este escenario, el deep learning, como una rama del machine learning, ha surgido
como una opcion relevante para el analisis de imagenes médicas. En particular, los modelos de
aprendizaje profundo, como las redes neuronales convolucionales (CNN), permiten aprender
representaciones directamente a partir de las imagenes, integrando en un solo proceso la

extraccion de caracteristicas y la clasificacién. Segun Das et al. (2022), este tipo de modelos ha
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mostrado mejores resultados en tareas de deteccion y clasificacion de la retinopatia diabética,
posicionandose como una de las principales soluciones en este campo.

Por su parte, la vision por computador, entendida como un area de la inteligencia
artificial, cumple un rol fundamental en este tipo de aplicaciones al centrarse en el analisis
automatico de imagenes para obtener informacion relevante. En el ambito de la imagen
médica, estas técnicas permiten realizar tareas como clasificacion, segmentacion y deteccion
de anomalias, facilitando la identificacion de patrones visuales asociados a distintas patologias.

El procesamiento digital de imagenes médicas representa una etapa clave antes de la
aplicacion de modelos de clasificacion e incluye técnicas como la normalizacion, la mejora del
contraste, la reduccion de ruido y el aumento de datos. En el caso de las imagenes de retina,
se presentan retos adicionales asociados a variaciones en la iluminacion, la presencia del disco
optico, la complejidad de la red vascular y posibles artefactos durante la captura. Estas
condiciones hacen necesario el uso de modelos robustos y métodos avanzados de aprendizaje
automatico que permitan obtener resultados de clasificacidn mas precisos y confiables (Litjens
etal., 2017).

En este sentido, Bhimavarapu & Battineni (2022) propusieron un enfoque basado en
deep learning que integra diversas técnicas de procesamiento de imagenes, junto con métodos
de extraccion y seleccion de caracteristicas. Su estudio, titulado Deep Learning for the
Detection and Classification of Diabetic Retinopathy with an Improved Activation Function,
reporta una precision de clasificacion del 94,20 % y una medida F de 93,51 %. Para ello,
utilizaron el conjunto de datos APTOS 2019, compuesto por 3.662 imagenes de fondo de ojo
provenientes de zonas rurales de la India, y emplearon caracteristicas relacionadas con la
intensidad en escala de grises y texturas, combinadas mediante un esquema de ensemble

learning basado en arboles de decision.
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De manera complementaria, Rao et al. (2020) evaluaron el desempefio de distintas
redes neuronales convolucionales preentrenadas para la clasificacion de la retinopatia
diabética a partir de imagenes de fondo de ojo. A través del uso de Transfer Learning y técnicas
de aumento de datos, compararon arquitecturas como VGG16, VGG19 y ResNet50 en un
problema de clasificacién multiclase. Los resultados indicaron que los modelos preentrenados
alcanzaron una mayor precision y mejor capacidad de generalizacion en la identificacion de los
diferentes niveles de severidad de la enfermedad, lo que respalda la efectividad del aprendizaje
profundo en este tipo de aplicaciones.

2.5 Transfer Learning aplicado a imagenes médicas

El Transfer Learning se basa en el uso de modelos de aprendizaje profundo que han
sido entrenados previamente con grandes conjuntos de datos generales, los cuales pueden
adaptarse posteriormente a tareas especificas mediante el ajuste parcial de sus parametros.
Segun Shin et al. (2016) en el contexto de las imagenes médicas, esta estrategia ha mostrado
buenos resultados, ya que las primeras capas de las redes neuronales convolucionales suelen
aprender caracteristicas visuales generales, como bordes, texturas y patrones espaciales, que
pueden reutilizarse en distintos tipos de imagenes.

En este sentido, arquitecturas como VGG 16 han sido empleadas con frecuencia en
estudios de clasificacion de imagenes de la retina, debido a su disefio profundo y su
comportamiento estable durante el entrenamiento. Como establecen Jaderberg et al. (2015), la
aplicacion de Transfer Learning permite reducir el tiempo necesario para entrenar los modelos,
disminuir el riesgo de sobreajuste y mejorar la capacidad de generalizacion, aspectos
especialmente relevantes en el ambito médico, donde el acceso a grandes volumenes de datos

etiquetados suele ser limitado.
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2.6 Deep Learning y Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

El deep learning constituye una rama avanzada del aprendizaje automatico orientada a
modelar relaciones complejas a partir de grandes volumenes de datos mediante el uso de
redes neuronales profundas. Dentro de este enfoque, las redes neuronales convolucionales
(CNN) han adquirido un rol protagoénico en el analisis de imagenes, debido a su capacidad para
aprender de forma automatica representaciones jerarquicas que capturan informacion visual
relevante, como bordes, texturas y estructuras espaciales de mayor complejidad (Goodfellow et
al., 2016).

Desde el punto de vista estructural, las CNN estan conformadas por una secuencia de
capas convolucionales, funciones de activacion, capas de pooling y capas densas, las cuales
permiten extraer y combinar caracteristicas visuales de manera progresiva. En aplicaciones
médicas, una estrategia ampliamente adoptada es el transfer learning, que consiste en
reutilizar modelos previamente entrenados sobre grandes conjuntos de datos generales y
adaptarlos a tareas especificas mediante procesos de ajuste fino. Este enfoque resulta
particularmente ventajoso en escenarios donde la disponibilidad de datos etiquetados es
limitada, ya que reduce el tiempo de entrenamiento, mitiga el sobreajuste y mejora la capacidad
de generalizacién del modelo.

En el contexto especifico de la retinopatia diabética, las CNN han demostrado un
desempefo notable en la clasificacion automatica de imagenes de fondo de ojo, permitiendo
identificar tanto la presencia de la enfermedad como sus distintos niveles de severidad. Al
integrar en un solo modelo la extraccion de caracteristicas y la etapa de clasificacion, estos
enfoques superan las limitaciones de los métodos tradicionales basados en caracteristicas
disefiadas manualmente, consolidandose como el estado del arte en el analisis automatizado

de imagenes retinianas (Gulshan et al., 2016; Saint-Esteven et al., 2022).
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Diversos estudios han confirmado la eficacia de los modelos basados en deep learning
para el andlisis automatizado de imagenes retinianas, evidenciando mejoras sustanciales en la
deteccion y clasificaciéon de la retinopatia diabética (Gulshan et al., 2016; Saint-Esteven et al.,
2022). En esta linea, Patino-Pérez et al. (2025) realizaron un analisis comparativo entre tres
arquitecturas de redes neuronales convolucionales —ResNet-18, ResNet-50 y una CNN
disefiada de forma personalizada— con el objetivo de clasificar imagenes de fondo de ojo en
cinco categorias de severidad de retinopatia diabética. Los resultados mostraron que el modelo
no preentrenado alcanzé una precision del 91%, superando de manera consistente a las
arquitecturas basadas en transfer learning. En contraste, ResNet-18 presenté un desempefio
inestable, con una reduccion significativa de la precision desde un 70% en las etapas iniciales
hasta un 26% en la fase final del entrenamiento, mientras que ResNet-50 evidencié una mejora
progresiva, logrando una precision final del 83%.

De forma complementaria, Herrero Tudela (2021), desarrollé un sistema automatico
basado en deep learning para la clasificacién del grado de severidad de la retinopatia diabética
a partir de retinografias. Este enfoque permitié reducir considerablemente el tiempo necesario
para el diagndstico clinico y disminuir la carga operativa de los especialistas oftalmdlogos.
Entre los principales aportes del estudio se destaca la capacidad del modelo para detectar y
clasificar tanto casos derivables como no derivables, asi como para estimar automaticamente el
nivel de severidad de la enfermedad. Ademas, los autores resaltan que aproximadamente el
90% de los casos de retinopatia diabética pueden prevenirse mediante una detecciéon temprana
y un tratamiento oportuno, subrayando el valor de estas herramientas automatizadas. El
modelo propuesto, ademas, fue concebido con un enfoque generalizable, permitiendo su

adaptacion a otros tipos de imagenes médicas.
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2.7 Fine-Tuning en redes neuronales convolucionales

El fine-tuning puede entenderse como una fase posterior al transfer learning, en la cual
se reajustan de forma selectiva los parametros de un modelo previamente entrenado,
concentrandose principalmente en las capas mas profundas de la red. Este procedimiento
permite que la red neuronal se especialice en las particularidades del dominio de interés,
refinando las representaciones aprendidas inicialmente a partir de grandes conjuntos de datos
generales. En el ambito de las imagenes médicas, el fine-tuning resulta especialmente util para
capturar patrones clinicos sutiles que no siempre estan presentes en los datos utilizados
durante el entrenamiento original (Goodfellow et al., 2016; Tajbakhsh et al., 2016).

Diversos estudios coinciden en que un proceso de fine-tuning cuidadosamente
controlado —empleando tasas de aprendizaje reducidas y un niumero moderado de épocas de
entrenamiento— permite mejorar el rendimiento del modelo sin afectar negativamente su
capacidad de generalizacion. Este enfoque es particularmente relevante en la clasificacion de
la retinopatia diabética, donde las diferencias entre los distintos estadios de la enfermedad
suelen ser graduales y visualmente poco evidentes, lo que exige modelos capaces de
discriminar cambios morfolégicos minimos en las imagenes retinianas (Gulshan et al., 2016;
Tajbakhsh et al., 2016).

2.8 Explicabilidad en modelos de Deep Learning

Uno de los principales retos asociados al uso de modelos de deep learning en el ambito
clinico es su naturaleza poco transparente, ya que los procesos internos que conducen a una
prediccion suelen ser dificiles de interpretar. Esta limitacion ha impulsado el desarrollo de
enfoques de inteligencia artificial explicable (Explainable Artificial Intelligence, XAl), cuyo
objetivo es hacer més comprensibles las decisiones de los modelos, facilitando su validacion y
aumentando la confianza de los profesionales de la salud en su uso clinico (Guidotti et al.,

2018).
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Dentro de este conjunto de técnicas, Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation
Mapping) se ha consolidado como una de las herramientas mas empleadas para la
interpretacion de redes neuronales convolucionales aplicadas a imagenes. Este método
permite identificar de forma visual las regiones de la imagen que han tenido mayor influencia en
la prediccion del modelo. En el caso especifico de la retinopatia diabética, Grad-CAM
contribuye a resaltar zonas relevantes de la retina asociadas a lesiones microvasculares o
alteraciones estructurales, proporcionando una validacion cualitativa del razonamiento del
modelo y reforzando su coherencia desde el punto de vista clinico (Das et al., 2022; Selvaraju
et al., 2017).

2.9 Métricas de evaluacion en modelos de diagnostico médico

La evaluacion del rendimiento de los modelos de clasificacion en el ambito médico exige
el uso de métricas que permitan analizar su comportamiento desde una perspectiva integral y
clinicamente significativa. A diferencia de otros contextos de aplicacion, en el diagndstico de
enfermedades no es suficiente considerar Unicamente la tasa global de aciertos, ya que una
clasificacion incorrecta puede derivar en consecuencias directas para la salud del paciente. En
este sentido, métricas como la exactitud (accuracy), la sensibilidad (recall), la especificidad, la
precision y el F1-score resultan fundamentales, ya que permiten examinar distintos aspectos
del desempeno del modelo, especialmente en escenarios caracterizados por desbalance entre
clases (Powers, 2020; Sokolova & Lapalme, 2009).

De manera complementaria, el uso de herramientas de analisis visual, como la matriz
de confusion, junto con métricas basadas en curvas, tales como la curva ROC vy el area bajo la
curva (AUC-ROC), ofrece una vision mas detallada del comportamiento del clasificador frente a
diferentes umbrales de decision. Estas métricas son ampliamente empleadas en el analisis de
imagenes médicas y en entornos clinicos, ya que facilitan la evaluacién de la confiabilidad del

modelo y su viabilidad como sistema de apoyo al diagndstico, contribuyendo a reducir el riesgo
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de errores criticos en la toma de decisiones médicas Altman & Bland, 1994, p. 1552; Fawcett,

2006, p. 863).
2.9.1 Exactitud (Accuracy)

La exactitud o accuracy representa la proporcion de predicciones correctas realizadas
por el modelo con respecto al total de observaciones evaluadas. Se calcula como la suma de
los verdaderos positivos y verdaderos negativos dividida para el niUmero total de predicciones.
Esta métrica proporciona una visién general del desempefio del modelo y es comunmente
utilizada como primer indicador de calidad en tareas de clasificacién (Stehman, 1997).

No obstante, en aplicaciones médicas la exactitud debe interpretarse con cautela,
especialmente cuando existe un desbalance entre las clases, como ocurre frecuentemente en
conjuntos de datos de retinopatia diabética. En estos casos, un modelo puede alcanzar una
alta exactitud simplemente favoreciendo la clase mayoritaria, ocultando un desempefio
deficiente en la deteccidn de casos patolégicos. Por ello, la exactitud no debe analizarse de
forma aislada, sino en conjunto con métricas mas especificas orientadas al contexto clinico

(Sokolova & Lapalme, 2009).
2.9.2 Sensibilidad o Recall

La sensibilidad, también conocida como recall, mide la capacidad del modelo para
identificar correctamente los casos positivos. En términos clinicos, esta métrica indica qué
proporcion de pacientes que presentan la enfermedad es correctamente detectada por el
sistema. En el contexto de la retinopatia diabética, una alta sensibilidad es fundamental, ya que
reduce el numero de falsos negativos, es decir, casos enfermos que no son detectados por el
modelo (Altman & Bland, 1994, p. 1552).

Un bajo valor de sensibilidad implica que el modelo puede omitir casos reales de la
enfermedad, lo cual resulta especialmente critico en programas de tamizaje, donde el objetivo

principal es identificar tempranamente a los pacientes en riesgo. Por esta razon, la sensibilidad
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es considerada una de las métricas mas relevantes en sistemas de apoyo al diagnéstico

médico (Parikh et al., 2008).
2.9.3 Especificidad

La especificidad mide la capacidad del modelo para reconocer correctamente los casos
negativos, es decir, aquellas imagenes o pacientes en los que no se presenta la enfermedad.
Esta métrica se expresa como la proporcion de verdaderos negativos sobre el total de casos
realmente negativos y es en especial importante para limitar la aparicion de falsos positivos, los
cuales pueden generar alertas innecesarias o derivaciones clinicas sin justificaciéon. (Altman &
Bland, 1994, p. 1552).

En el contexto clinico, resulta fundamental mantener un balance adecuado entre
sensibilidad y especificidad. Mientras que una sensibilidad elevada reduce la probabilidad de
pasar por alto casos con patologia, una buena especificidad ayuda a disminuir evaluaciones
adicionales que no son necesarias. Por esta razén, ambas métricas deben considerarse de
forma conjunta para lograr una interpretacion adecuada del desempefio del modelo. (Parikh et
al., 2008).

2.9.4 Precision

La precision mide la proporcion de verdaderos positivos respecto al total de
predicciones positivas realizadas por el modelo. Esta métrica indica qué tan confiables son las
predicciones positivas, es decir, cuantas de las imagenes clasificadas como retinopatia
diabética corresponden realmente a casos verdaderos (Powers, 2020).

En problemas de clasificacion multiclase, como la identificacion de distintos grados de
severidad de la retinopatia diabética, la precision permite evaluar el desempefio del modelo
para cada clase especifica. Valores bajos de precision pueden indicar confusion entre
categorias clinicas adyacentes, lo cual es comun en enfermedades con progresion gradual,

como la retinopatia diabética (Goutte & Gaussier, 2005).
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2.9.5 F1-score

El F1-score es una métrica que integra la precision y la sensibilidad en un Unico
indicador, mediante el calculo de su media armodnica. Su principal ventaja radica en que ofrece
una evaluacién mas balanceada del modelo, especialmente en escenarios donde las clases no
se encuentran distribuidas de manera uniforme. En este sentido, el F71-score penaliza aquellos
modelos que presentan un buen resultado en una de las métricas, pero un desempefo
deficiente en la otra (Sokolova & Lapalme, 2009).

Dentro del alcance de este proyecto, esta métrica permite analizar de forma conjunta la
capacidad del modelo para identificar correctamente los distintos niveles de retinopatia
diabética y la fiabilidad de las predicciones realizadas. Por ello, el F1-score es ampliamente
empleado en sistemas de diagnéstico asistido por computador, ya que proporciona una vision

mas completa del rendimiento del modelo en contextos clinicos (Powers, 2020).
2.9.6 Matriz de confusion

La matriz de confusion es una herramienta clave para evaluar de manera detallada el
desempefio de un modelo de clasificacion. A través de esta representacion es posible observar
cémo se distribuyen las predicciones correctas e incorrectas, identificando los verdaderos
positivos, verdaderos negativos, falsos positivos y falsos negativos en cada una de las clases.
Esto facilita el analisis de los errores cometidos por el modelo y permite comprender mejor los
patrones de confusién entre categorias (Visa et al., 2011).

En escenarios de clasificaciéon multiclase, como la identificacion de los diferentes grados
de severidad de la retinopatia diabética, la matriz de confusion resulta especialmente Uutil, ya
que permite determinar qué clases son mas propensas a ser confundidas entre si. Esta
informacién no solo contribuye a una mejor interpretacion desde el punto de vista clinico, sino

que también orienta posibles ajustes y mejoras en el modelo para trabajos futuros.
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2.9.7 Curva ROC y Area Bajo la Curva (AUC-ROC)

La curva ROC (Receiver Operating Characteristic) representa la relacion entre la
sensibilidad y la tasa de falsos positivos del modelo al variar el umbral de decision. A partir de
esta curva se obtiene el area bajo la curva (AUC-ROC), que resume el comportamiento del
clasificador en un unico valor numérico, donde valores proximos a uno reflejan una mayor
capacidad del modelo para distinguir entre clases (Fawcett, 2006).

En el ambito médico, el AUC-ROC es ampliamente empleado debido a que permite
evaluar el desempeiio global del modelo sin depender de un umbral especifico de clasificacion.
En el caso de la retinopatia diabética, esta métrica resulta especialmente util para analizar la
capacidad del sistema de diferenciar entre imagenes normales y patoldgicas, asi como entre
distintos niveles de severidad de la enfermedad. Ademas, facilita la comparacién objetiva entre
distintos modelos y enfoques utilizados tanto en entornos clinicos como experimentales (Altman

& Bland, 1994).
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CAPITULO 3

3. DESARROLLO
3.1 Metodologia CRISP-DM

El desarrollo del presente trabajo se fundamenta en la metodologia CRISP-DM (Cross
Industry Standard Process for Data Mining), la cual proporciona un marco estructurado y
sistematico para proyectos de analisis de datos y aprendizaje automatico. Esta metodologia
consta de seis fases: comprension del negocio, comprension de los datos, preparacién de los
datos, modelado, evaluacion y despliegue (Schréer et al., 2021). A continuacion, se describe la
aplicacion de cada una de estas fases en el contexto del problema de clasificaciéon de
imagenes retinianas para la deteccion temprana de retinopatia diabética.
Figura 1

Diagrama esquematico de la metodologia CRISP-DM
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Nota. Adaptado de Wang et al. (2024)
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3.1.1 Comprensién del negocio (Business Understanding)

La retinopatia diabética es una complicacion ocular de la diabetes mellitus y constituye
una de las principales causas de pérdida visual irreversible a nivel mundial. La deteccién
temprana de esta enfermedad resulta clave para prevenir su progresion hacia estadios
avanzados; sin embargo, los métodos tradicionales de diagndstico dependen de la evaluacién
manual de imagenes de fondo de ojo por parte de especialistas, lo que limita su escalabilidad y
aplicacion masiva en programas de tamizaje.

Bajo este contexto, el objetivo del proyecto se define como el desarrollo de un modelo
de clasificacion automatica, capaz de identificar la presencia y el grado de severidad de la
retinopatia diabética a partir de imagenes retinianas. El sistema se concibe como una
herramienta de apoyo al diagndstico, orientada a complementar la evaluacion clinica, sin

sustituir el criterio médico ni constituir un sistema de diagnéstico definitivo.
3.1.2 Comprension de los datos (Data Understanding)

Para el desarrollo del modelo se empled un conjunto de datos publico de imagenes
retinianas, correspondiente al dataset Diabetic Retinopathy disponible en Mendeley Data. Este
conjunto contiene imagenes de fondo de ojo capturadas mediante retinografia y etiquetadas
segun categorias clinicas de retinopatia diabética.

Durante esta fase se realizé una exploracion inicial del dataset, analizando la
distribucion de las clases, la calidad visual de las imagenes y la presencia de variaciones en
iluminacioén, enfoque y orientacion. Este analisis permitié identificar desafios inherentes al
problema, como el desbalance entre clases y la variabilidad visual propia de las imagenes
médicas, justificando el uso de técnicas avanzadas de procesamiento de imagenes y

aprendizaje profundo.
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3.1.3 Preparacion de los datos (Data Preparation)

La preparacion de los datos constituyd una etapa fundamental para garantizar el
correcto desempefo del modelo de clasificacion. Las imagenes se organizaron en una
estructura de carpetas, donde cada carpeta representa una clase clinica especifica,
permitiendo su carga automatica mediante las herramientas de procesamiento de imagenes.

Para adaptar el conjunto de datos al modelo preentrenado VGG16, todas las imagenes
fueron redimensionadas a 224 x 224 pixeles, tamafio requerido por la arquitectura.
Posteriormente, se aplico la funcion preprocess_input, que normaliza los valores de los pixeles
segun el esquema utilizado durante el entrenamiento original en ImageNet.

Con el objetivo de mejorar la capacidad de generalizacion del modelo y reducir el riesgo
de sobreajuste, se aplicaron técnicas de aumento de datos (data augmentation), incluyendo
rotaciones, desplazamientos, zoom y volteos horizontales. El conjunto de datos se dividié en 80
% para entrenamiento y 20 % para validacion, permitiendo evaluar el desempefio del modelo
sobre datos no vistos durante el proceso de entrenamiento.

En este bloque se establece la ruta hacia el dataset en local storange y se definen los
nombres de las clases correspondientes a las categorias de retinopatia diabética: Mild,
Moderate, No_DR, Proliferate_DR y Severe.

También se configuran los parametros basicos del proceso de entrenamiento, como el
tamafo de las imagenes (224x224 pixeles, que es el tamafio requerido por VGG16), el tamafio

del batch y el porcentaje de validacion.
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Figura 2

Parametros de entrenamiento

class_names = ['Mild', 'Moderate', 'No_DR', 'Proliferate_DR', 'Severe']
img_size = (224, 224)

batch_size = 32

val_split = 0.2

seed = 1337

Nota. La imagen muestra la redimension de las imagenes (224x244)

3.1.4 Modelado (Modeling)

Para abordar el problema de clasificacion de imagenes retinianas, se selecciono la
arquitectura VGG16, una red neuronal convolucional desarrollada por el Visual Geometry
Group de la Universidad de Oxford y preentrenada sobre el conjunto de datos ImageNet. Este
modelo fue elegido por su estabilidad, simplicidad estructural y amplio uso en tareas de visiéon
por computador y analisis de imagenes médicas.

En una primera etapa se aplicé Transfer Learning, congelando todas las capas
convolucionales del modelo base y anadiendo una nueva cabeza de clasificacién compuesta
por una capa de Global Average Pooling, una capa Dropout con tasa de 0.3 y una capa densa
con activacion softmax, encargada de generar las probabilidades correspondientes a las cinco
clases clinicas de retinopatia diabética.

Posteriormente, se implementé un proceso de Fine-Tuning, descongelando Unicamente
las capas del ultimo bloque convolucional (block5_) y ajustando los pesos con una tasa de
aprendizaje reducida. Se evaluaron diferentes configuraciones de entrenamiento,
determinandose que 3 épocas con una tasa de aprendizaje de 1e-4 ofrecian el mejor equilibrio

entre mejora del rendimiento y control del sobreentrenamiento.
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3.1.5 Evaluacion (Evaluacion)

La evaluacion del modelo se realizé utilizando el conjunto de validacion y métricas
estandar de clasificacion en contextos médicos. Se analizaron la exactitud (accuracy), la
precision macro, el recall macro y el F1-score macro, ademas de la matriz de confusién, que
permitié examinar el comportamiento del modelo por cada categoria clinica.

Asimismo, se compararon los resultados obtenidos con los de un modelo entrenado
desde cero. Los resultados evidenciaron que el modelo basado en Transfer Learning y Fine-
Tuning alcanz6 un mejor desempefio global y mayor estabilidad, al aprovechar el conocimiento
previo aprendido en ImageNet y requerir menos datos para converger.

Adicionalmente, se incorporoé la técnica Grad-CAM como herramienta de explicabilidad,
permitiendo analizar las regiones de las imagenes que influyen en las decisiones del modelo.
Este analisis contribuyd a validar que el clasificador se enfoca en estructuras clinicamente

relevantes y a identificar las principales limitaciones del modelo.

e Técnica Transfer Learning

Figura 3
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Métricas de evaluacion y reporte de clasificacion utilizando transfer learning

METRICAS DE EVALUACION REPORTE DE CLASIFICACION
/ ACCURACY: 0.7839 (78.39%) precision  recall fl-score support
v F1-SCORE (Macro): 0.5310 Mild 0.7308  0.2568  0.3800 74
7 F1-SCORE (Weighted): 0.7555 Moderate  0.6140  0.87% 0.731 199
Fl-Score por clase: No_DR 0.9517  0.9834  0.9673 361
_ Mild: 0.3800 Proliferate DR 0.5556  0.3300  0.4211 59
- Moderate: 0.7231 Severe 0.3636  0.1053  0.1633 38
- No_DR: 9.9673
— Proliferate_DR: 0.4211
_ Severe: 0.1633 accuracy 0.7839 131
macro avg  0.6431  0.5128  0.5310 731
v MSE (Mean Squared Error): 0.061264 weighted avg  0.7749  0.7839 0,755 731

v RMSE (Root MSE): 0.247515

Nota. La imagen demuestra la evaluacion del preprocesamiento VGG16

Dentro de la Figura 3. Se observan los resultados obtenidos muestran que el modelo
alcanza una precision global

accuracy) del 78.39%, lo que indica que, en términos generales, la mayoria de las
muestras fueron clasificadas correctamente. No obstante, este valor debe interpretarse con
cautela, ya que el conjunto de datos presenta un claro desbalance entre las clases. En este
contexto, métricas como el F1-score macro y ponderado ofrecen una vision mas completa del
desempefio del modelo.

El F1-score macro obtenido fue de 0.5310, lo que evidencia un rendimiento desigual
entre las diferentes clases. Este resultado sugiere que el modelo no logra un equilibrio
adecuado al momento de clasificar todas las categorias, afectando principalmente a aquellas
con menor numero de muestras. Por otro lado, el F1-score ponderado alcanzé un valor de

0.7555, reflejando un mejor desempefio en las clases mayoritarias, lo que confirma que el
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modelo tiende a favorecer aquellas categorias con mayor representacion en el conjunto de
datos.

Al analizar el desempefio por clase, se observa que la categoria No_DR presenta
resultados sobresalientes, con un F1-score de 0.9673, lo que indica una alta capacidad del
modelo para identificar correctamente los casos sin presencia de la enfermedad. De manera
similar, la clase Moderate muestra un rendimiento aceptable, con un F1-score de 0.7231,
evidenciando un buen equilibrio entre precision y recall.

En contraste, las clases Mild, Proliferate_DR y Severe presentan un desempefo
considerablemente inferior. En el caso de Mild, el bajo valor de recall (0.2568) indica que una
proporcion significativa de los casos leves no fue correctamente identificada. Asimismo, la clase
Proliferate_DR obtiene un F1-score de 0.4211, lo que sugiere dificultades del modelo para
diferenciar esta condicién de otras etapas de la enfermedad. La situacién mas critica se
observa en la clase Severe, donde el F1-score alcanza apenas 0.1633, acompafnado de un
recall extremadamente bajo, lo que implica que la mayoria de los casos severos no estan
siendo detectados adecuadamente.

En cuanto a las métricas de error, el modelo presenta un MSE de 0.0613 y un RMSE de
0.2475, valores que indican un error promedio relativamente bajo. Sin embargo, estas métricas
no reflejan completamente las limitaciones del modelo en términos de clasificacion de las
clases minoritarias, por lo que su interpretacion debe complementarse con métricas especificas

de clasificacion.
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Figura 4

Matriz de confusion usando transfer learning
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Nota. La imagen evidencia la comparativa de etiquetas reales vs predicciones del modelo

En la Figura 4. se observa la matriz de confusion evidencia que el modelo presenta un

desempefio sélido en la clase No_DR, con un alto porcentaje de clasificaciones correctas y

minima confusion con otras categorias. Asimismo, la clase Moderate muestra una tasa de

acierto elevada, aunque aun se observa confusion con Mild. En contraste, las clases

Proliferate_DR'y Severe presentan mayores errores de clasificacion, siendo frecuentemente

confundidas con Moderate. Esto confirma la tendencia del modelo a favorecer clases

intermedias y mayoritarias, y pone de manifiesto la dificultad para identificar correctamente los

estadios mas avanzados de la enfermedad.
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Figura 5
F1-Scores por Clase de Retinopatia

F1-Score por Clase de Retinopatia

Severe 0.1633

Proliferate DR 04211

0.9673

g
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Mild 0.3800
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F1-Score

Nota. La imagen muestra el desempefio por clase de Retinopatia

El grafico de F1-score por clase muestra un desempeino muy alto en No_ DRy
aceptable en Moderate, superando el promedio macro. En contraste, las clases Mild,
Proliferate_DR y especialmente Severe presentan valores bajos, lo que evidencia dificultades
del modelo para identificar correctamente los estadios menos representados y mas criticos de

la enfermedad.



CLASIFICACION AUTOMATICA PARA LA DETECCION TEMPRANA DE RETINOPATIA DIABETICA 38

Figura 6

Curvas Roc (One-vs-Rest)

Curvas ROC - Clasificacion Multiclase (One-vs-Rest)
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Nota. La imagen muestra la curva ROC multiclase usando One-vs-Rest

En la Figura 6. se observa el modelo de clasificacion multiclase de retinopatia
diabética presenta un alto poder discriminativo para todas las categorias clinicas, con
valores AUC superiores a 0.87. Destaca especialmente la clase Sin Retinopatia (AUC =
0.99), mientras que las clases intermedias y avanzadas mantienen un desempeiio robusto,

consistente con la complejidad clinica del problema.

Proliferate_ DR (AUC = 0.8766)

1.0
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Figura 7

Curvas Precision, Recall and Clasificacion Multiclase

Curvas Precision-Recall - Clasificacion Multiclase
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Nota. La imagen muestra el desempefio de la curva ROC

En la Figura 7. las curvas ROC muestran una adecuada capacidad discriminante del
modelo, con areas bajo la curva elevadas en la mayoria de las clases, lo que las clases buen
balance entre sensibilidad y especificidad. Sin embargo, las curvas Precision—Recall evidencian
variabilidad entre clases, sugiriendo que el desempefio disminuye en escenarios con

desbalance, especialmente para categorias minoritarias.
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Figura 8
Resumen de Métricas globales del modelo

Métricas Globales del Modelo Distribucién Real vs Prediccién
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Nota. La imagen muestra el desempefio de la curva ROC

De acuerdo con la Figura 8. el modelo presenta un buen desempefio global, con alta
estabilidad y buen ajuste a las clases mayoritarias, aunque muestra dificultades esperables en
clases clinicas minoritarias, reflejado en un F1 Macro mas bajo.

El modelo presenta una tendencia conservadora, redistribuyendo casos hacia clases
intermedias (Moderate), lo cual reduce falsos negativos severos, pero penaliza la deteccién

precisa de clases avanzadas poco representadas.
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Figura 9

AUC-ROC por Clase y Average Precision por Clase
@
AUC-ROC por Clase Average Precision por Clase

Severe Severe
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Moderate Moderate

Mild 0.9075 Mild 0.5875

00 0.2 04 X 08 10 00 02 04 06 08 1.0
AUC-ROC Average Precision

Nota. La imagen presenta el desempefio AUC-ROC por Clase

o
=

El modelo presenta un desempenio global sélido, con una accuracy cercana al 78% y
valores consistentes de F1 macro y ponderado, lo que refleja un equilibrio razonable entre
clases. EI AUC-ROC es elevado en todas las categorias, destacando No DR, lo que evidencia
alta capacidad discriminante. No obstante, la precisién promedio disminuye en clases mas

severas, indicando mayor dificultad en identificar correctamente casos menos frecuentes.
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Figura 10

Distribucion de Probabilidades de Prediccion por Clase
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Nota. La imagen presenta la distribucidon de probabilidades predichas por clase (One-vs-Rest)
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Figura 11

Reporte de clasificacion Fine-Tuning

Accuracy: .7907 | Precision(macro): 0.7179 | Recall(macro): 0.553@ | Fl(macro): 0.5842

Reporte de clasificacion:
precision  recall fl-score support

Mild 0.74 0.27 0.40 74

Moderate 0.61 0.87 0.72 199
No_DR 0.95 0.98 0.96 361
Proliferate_DR 0.73 0.27 0.40 59
Severe 0.56 0.37 0.44 38
accuracy 0.79 731

macro avg 0.72 0.55 0.58 731
weighted avg 0.80 0.79 0.77 731

Nota. La imagen presenta el reporte de clasificacion de Fite-Tuninig

Tras el fine-tuning con descongelamiento parcial del backbone, el modelo alcanza una
accuracy de 0.79, evidenciando un desempefio global aceptable. La clase No DR presenta
resultados sobresalientes, con alta precision y recall, lo que indica una correcta identificacion
de casos negativos. En contraste, las clases Mild, Proliferate_ DRy Severe muestran valores
bajos de recall, reflejando dificultades para detectar correctamente casos menos
representados. El F1 macro de 0.58 confirma un impacto del desbalance de clases en el
rendimiento general. Estos resultados sugieren la necesidad de estrategias adicionales, como
reponderacién de clases o aumento de datos, para mejorar la sensibilidad en categorias

clinicas mas criticas.
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Figura 12
Reporte de clasificacion Fine-Tuning
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Nota. La imagen presenta la matriz de confusion Absoluta y Normalizada

En la Figura 12. Se muestra la matriz de confusién que confirma un desempefio robusto
en la clase No DR, con alta tasa de clasificacion correcta y minimos errores. Sin embargo, se
observa confusién relevante entre Mild y Moderate, asi como en Proliferate_DR 'y Severe,
donde predominan errores hacia clases intermedias. Esto evidencia el efecto del desbalance y

la similitud clinica entre categorias adyacentes.
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Figura 13
Explicabilidad con Grad-CAM

Pred: Mild Pred: Mild Pred: Moderale Pred: Mild Pred: Moderate Pred: Mild

CAM (pred) CAM (pred) CAM (pred) CAM (pred) CAM (pred) CAM (pred)

Nota. La imagen explica por qué una red neuronal convolucional tomé una decision

3.1.6 Despliegue (Deployment)

En la fase de despliegue, se implementd un prototipo funcional del clasificador mediante
el desarrollo de una API orientada a exponer el modelo entrenado como un servicio consumible.
El objetivo de este despliegue es facilitar el acceso a la inferencia del modelo desde aplicaciones
externas (por ejemplo, un cliente web o una interfaz de pruebas), permitiendo enviar una imagen
de fondo de ojo y recibir como respuesta la prediccion de clase junto con la probabilidad asociada,
de acuerdo con el esquema de clasificacion definido.

Para garantizar trazabilidad y buenas practicas de ingenieria, el proyecto fue versionado
y documentado en un repositorio de GitHub, donde se mantiene el cédigo fuente de la API, el
proceso de carga del modelo y las instrucciones de ejecucion. Este enfoque permite asegurar

reproducibilidad, control de versiones, colaboracion y mantenimiento del proyecto, ademas de
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habilitar futuras mejoras como pruebas automatizadas, integracion continua y empaquetamiento
del servicio.

El flujo general de despliegue considera: (1) la carga del modelo entrenado en el servidor,
(2) la recepcion de imagenes a través de un endpoint, (3) la aplicacion del mismo
preprocesamiento utilizado durante el entrenamiento (redimensionamiento, normalizacion y
transformacioén requerida por VGG16), y (4) la generacién de la salida del modelo en formato
estructurado (por ejemplo, JSON) con la clase predicha y sus probabilidades. De forma
complementaria, el despliegue puede incorporar la generacion de salidas interpretables mediante
Grad-CAM para auditoria visual del comportamiento del clasificador, como apoyo al analisis de
los resultados.

Es importante destacar que este despliegue se plantea con fines académicos y
demostrativos, y no constituye una herramienta clinica certificada. Por tanto, no se contempla su
uso directo en entornos hospitalarios ni decisiones médicas reales, sino como un prototipo que
evidencia la viabilidad técnica de integrar modelos de clasificacion basados en aprendizaje
profundo dentro de flujos de trabajo de salud digital y telemedicina.

Figura 14

Arquitectura del proyecto

Cliente HTTP AP Inferencia Modelo
Streamlit > FastAPI _ Deep Learning
8501

:8000

(.h5)

La Figura 14. representa la arquitectura del sistema implementado para la inferencia de
retinopatia diabética basada en aprendizaje profundo. El sistema sigue un esquema cliente—

servidor compuesto por tres componentes principales.
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En primer lugar, el cliente, desarrollado con Streamlit y ejecutado en el puerto 8501,
actua como la interfaz grafica de usuario. Este componente permite la carga de imagenes de
fondo de ojo y el envio de solicitudes al sistema mediante el protocolo HTTP.

Las solicitudes son recibidas por una APl REST implementada con FastAPI, que se
ejecuta en el puerto 8000. Este componente cumple el rol central del sistema, ya que se
encarga de cargar el modelo entrenado y realizar el proceso de inferencia sobre las imagenes
recibidas. La comunicacion entre el cliente y la API se realiza de forma sincrona, permitiendo
obtener respuestas en tiempo real.

El tercer componente corresponde al modelo de aprendizaje profundo, almacenado en
un archivo .h5, el cual ha sido previamente entrenado para la clasificacion de imagenes
retinianas segun el grado de severidad de la retinopatia diabética. La API interactua
directamente con este modelo para generar las predicciones, las cuales son devueltas al cliente
para su visualizacion.

Cabe destacar que Streamlit y FastAPI se ejecutan de manera simultanea como
servicios independientes, mientras que Visual Studio Code actia Unicamente como entorno de
desarrollo y orquestacion durante la implementacion del sistema, sin intervenir en el flujo de
inferencia. Esta arquitectura permite una separacioén clara entre la interfaz de usuario, la légica

de negocio y el modelo de inferencia, facilitando la escalabilidad y mantenibilidad del sistema.
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e Arquitectura del Backend y Documentacion de la API

Figura 15

Arquitectura del Front- End y Back-End
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Nota. La imagen muestra la arquitectura del proyecto

El motor de inferencia del proyecto se implementa a través de una APl REST construida
con el framework FastAPI, lo que permite una comunicacion eficiente y asincrona entre el modelo
de Inteligencia Artificial y la interfaz de usuario. Como se observa en la documentacion interactiva
(generada bajo el estandar OpenAPI 3.1), el servidor expone diversos puntos de enlace o
endpoints disefiados para la gestion del servicio. Entre ellos destaca el método POST /predict, el
cual constituye el nucleo operativo del sistema al recibir las imagenes retinales y retornar la
clasificacion predicha por el modelo. Asimismo, se incluyen rutas de control como /health,
destinadas a monitorear el estado operativo del servidor en tiempo real.

Para garantizar la integridad de los datos, la API define esquemas estructurados de

entrada y salida, tales como ImageRequest y PredictionResponse. Estos componentes aseguran
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que la informacion enviada por el cliente sea validada antes de ser procesada por la red neuronal,
minimizando errores de ejecucién. La arquitectura se complementa con mecanismos de manejo
de excepciones que capturan fallos de validacion, proporcionando una base robusta y escalable

que cumple con los estandares modernos de desarrollo de software para aplicaciones de salud.

e Estructura de Directorios y Organizacion del Proyecto

La organizacién del cédigo fuente sigue un patrén modular que separa claramente las
responsabilidades del sistema, facilitando su mantenimiento y escalabilidad. En la raiz del
directorio principal, denominado RETINOPATIA-DIABETICA-UI, se encuentran los archivos
fundamentales para el despliegue: el script api_retinopathy.py, que contiene la l6gica del servidor
FastAPI, y streamlit_client.py, que gestiona la interfaz grafica del usuario. Esta separacién entre
el cliente y el servidor permite que el sistema opere de manera distribuida, donde la interfaz actua
como un consumidor de los servicios de prediccion alojados en el backend.

El proyecto incluye carpetas especializadas para cada fase del flujo de trabajo de ciencia
de datos. El directorio models/ almacena los pesos del modelo entrenado (model_vgg16_tl.h5),
mientras que carpetas como transfer_learning y fine_tuning contienen los scripts y recursos
utilizados durante la etapa de entrenamiento y optimizacion de la red neuronal VGG16.
Finalmente, el archivo requirements.txt centraliza todas las dependencias necesarias,
garantizando la reproducibilidad del entorno de ejecucion, mientras que otros directorios como
dataset e img_test aseguran una gestion organizada de los activos de datos utilizados para las

pruebas de validacion.
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Figura 16
Application Programming Interface (API)
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Nota. Documentacion visual e interactiva de la API

Esta imagen muestra la documentacion interactiva de la Interfaz de Programacion de
Aplicaciones (API) disefada para el proyecto de deteccion de retinopatia diabética. Basado en
la captura, aqui tienes una descripcion técnica organizada en parrafos para tu documento de
titulacion:

La arquitectura del sistema emplea una APl REST desarrollada, segun la interfaz, bajo
el estandar OpenAPI 3.1 (comunmente asociada con frameworks como FastAPI). Esta capa de
backend es la encargada de gestionar la Iégica de negocio y servir el modelo de Inteligencia
Artificial para la clasificacion de imagenes retinales utilizando la arquitectura VGG16. La
documentacion se presenta de forma estructurada, permitiendo la verificacion y prueba de los
diferentes puntos finales o endpoints que facilitan la comunicacion entre la interfaz de usuario y

el motor de analisis.
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El nucleo de la APl se compone de tres endpoints principales definidos en la seccién

"default":

o GET /Root: Utilizado generalmente para verificar la conexion inicial o mostrar un mensaje

de bienvenida al servicio.

o GET /health: Un punto de control de salud (Health Check) que permite monitorear si el

servicio y el modelo estan operativos y listos para recibir peticiones.

e POST /predict: EI componente critico de la aplicacion, disefiado para recibir los datos de la
imagen y retornar la prediccion del nivel de retinopatia calculada por el modelo de IA.
Adicionalmente, la imagen detalla los Esquemas (Schemas) de datos que rigen el
intercambio de informacion, asegurando la integridad de las peticiones. Entre estos destacan
ImageRequest, que define el formato de entrada de la imagen, y PredictionResponse, que
estructura la respuesta del analisis. El sistema también incluye esquemas de validacién de
errores (HTTPValidationError y ValidationError), lo que garantiza que cualquier entrada
incorrecta sea gestionada adecuadamente por el servidor, proporcionando una robustez técnica

necesaria para aplicaciones de salud digital.
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Figura 17
Instrucciones de uso del Sistema de Deteccion de Retinopatia diabética
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El sistema presentado consiste en una plataforma web integral desarrollada bajo el
respaldo académico de la Universidad Internacional del Ecuador (UIDE). La interfaz esta
disefiada con un enfoque de usabilidad clinica, facilitando la interaccion entre el usuario y un
modelo de Inteligencia Artificial especializado en el analisis de imagenes de fondo de ojo. El
objetivo principal de la herramienta es la deteccion temprana y clasificacion automatica de la
Retinopatia Diabética, permitiendo optimizar los tiempos de diagndéstico médico mediante el
uso de algoritmos de vision computacional.

En el nucleo técnico de la aplicacion, el procesamiento de las imagenes se fundamenta
en una arquitectura de red neuronal convolucional VGG16, implementada mediante la técnica
de Transfer Learning. Esta configuracién permite que el sistema reciba imagenes en formato

RGB con una resolucion de $224 \times 224$ pixeles para extraer caracteristicas patoldgicas
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clave. Como resultado, el modelo es capaz de categorizar el estado del paciente en cinco
niveles de severidad: desde la ausencia de la enfermedad (No_DR) hasta etapas criticas como
la retinopatia proliferativa, utilizando una escala visual de colores para una interpretacion rapida
de los resultados.

La arquitectura de la solucion se divide en un frontend intuitivo y un backend robusto.
En la barra lateral, se observa un panel de control que incluye un indicador de estado de la AP,
el cual confirma la conectividad en tiempo real con el servidor local (puerto 8000) encargado de
ejecutar las inferencias del modelo. Ademas, el flujo de trabajo para el usuario esta claramente
delimitado en cuatro pasos: la havegacion hacia el médulo de carga, la seleccién de la imagen
retiniana, la ejecucion del proceso de clasificacion y la recepcion final del analisis, garantizando
asi una experiencia de usuario eficiente y simplificada para el personal de salud o
investigadores.

Finalmente, la interfaz cumple con una funcion informativa al detallar los parametros
técnicos del modelo y los créditos de autoria de los estudiantes desarrolladores. Este disefio no
solo busca la precision técnica en el diagndstico, sino también la transparencia tecnoldgica al
mostrar las especificaciones de entrada y salida del modelo de IA, consolidandose como una
herramienta de apoyo a la decision médica dentro del marco de la transformacion digital de la

salud.
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Figura 18
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La Figura 18. muestra la interfaz principal del sistema web desarrollado para la
deteccién automatica de retinopatia diabética, implementado como una prueba de concepto del
modelo de clasificacion basado en aprendizaje profundo.

En la parte superior se visualiza el logotipo institucional de la UIDE — Universidad
Internacional del Ecuador, lo que identifica el caracter académico del proyecto. A continuacion,
se presenta el titulo “Deteccion de Retinopatia Diabética”, acompafiado de un icono
representativo del analisis visual, reforzando el enfoque del sistema en el procesamiento de
imagenes medicas.

En el area central de la interfaz se encuentra el médulo de carga de imagenes, el cual

permite al usuario subir una imagen de fondo de ojo mediante la opcién drag and drop o
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seleccionando un archivo desde el dispositivo local. Se especifican claramente las restricciones
del sistema, indicando los formatos admitidos (PNG, JPG, JPEG) y el tamafio maximo del
archivo, garantizando asi la compatibilidad con el modelo entrenado.

En el panel lateral izquierdo se dispone un menu de navegacion que incluye las
secciones Menu, Instrucciones y Subir imagenes, facilitando la interaccion del usuario con el
sistema. Asimismo, se muestra el estado de conexién con la API, indicando que el servicio se
encuentra activo y correctamente enlazado mediante una direccion local (http://localhost:8000),
lo que evidencia la integracion entre la interfaz grafica y el modelo de clasificacion desplegado.

Adicionalmente, en la parte inferior del panel lateral se presenta un listado de
estudiantes participantes, lo que refuerza el caracter colaborativo y académico del desarrollo
del sistema.

En conjunto, esta imagen ilustra la fase inicial del flujo de funcionamiento del sistema,
correspondiente a la entrada de datos, donde el usuario proporciona la imagen retiniana que
sera posteriormente procesada por el modelo de aprendizaje profundo para la clasificacion del
grado de retinopatia diabética. Esta interfaz constituye un componente fundamental de la
prueba de concepto, ya que demuestra la viabilidad de integrar el modelo entrenado en una

aplicacion interactiva de apoyo al diagnéstico.
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Figura 19

Sistema de Deteccion de Retinopatia: Médulo subir imagen
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La Figura 19. se presenta la interfaz grafica desarrollada para la evaluacion del modelo
de clasificacion de retinopatia diabética, la cual permite cargar una imagen de fondo de ojo y
visualizar de manera inmediata los resultados de la prediccion generada por el modelo basado
en la arquitectura VGG 16 mediante técnicas de Transfer Learning y Fine-Tuning.

En el panel izquierdo de la interfaz se observa el médulo de carga de imagenes, donde
el usuario puede seleccionar una retinografia en formato digital (PNG, JPG o JPEG). Una vez
cargada la imagen, esta se visualiza en la seccion central bajo el rétulo Imagen cargada,
permitiendo verificar la calidad y el contenido de la retinografia antes de proceder con su
clasificacion. Este paso resulta fundamental para asegurar que la imagen corresponda a un

fondo de ojo valido y cumpla con las condiciones minimas para el analisis automatico.
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CAPITULO 4
ANALISIS DE RESULTADOS
4.1 Pruebas de Concepto

Como prueba de concepto, se implementé un modelo de clasificacion multiclase de
imagenes retinianas utilizando la arquitectura VGG16 bajo un enfoque de Transfer Learning y
Fine-Tuning, con el objetivo de evaluar su viabilidad para la deteccion temprana de la
retinopatia diabética.

El modelo fue entrenado a partir de un conjunto de imagenes de fondo de ojo
pertenecientes a cinco categorias clinicas, representando distintos niveles de severidad de la
enfermedad. Durante el proceso experimental se aplicaron técnicas de preprocesamiento y
aumento de datos, con el fin de reducir el sobreajuste y mejorar la capacidad de generalizacion
del modelo.

Los resultados obtenidos durante la fase de entrenamiento evidencian una
convergencia progresiva del modelo, observandose una disminucién consistente de la funcién
de pérdida y un incremento en la exactitud tanto en el conjunto de entrenamiento como en el de
validacion. Este comportamiento indica que el modelo logré aprender patrones relevantes
presentes en las imagenes retinianas sin incurrir en un sobreajuste significativo.

4.2 Andlisis de Resultados

Lo que permitio evaluar de manera detallada el comportamiento del modelo de
clasificacion por clase, se lo realizo mediante métricas estandar de clasificaciéon multiclase,
incluyendo exactitud, precision, recall y F1 -score, complementadas con el analisis de la matriz
de confusion.

La arquitectura VGG16 presenta capacidad para extraer caracteristicas discriminativas

que son relevantes en imagenes médicas, esto se puede observar a través de los resultados
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globales ya que muestran que el modelo alcanza un valor de exactitud satisfactorio aun cuando
este fue entrenado originalmente sobre un dominio distinto.

Através del analisis por clase nos permitié observar un mayor desempefio en las
categorias que presentan una mayor representacion en el conjunto de datos, a su vez que las
clases sobre estudios mas avanzados de la enfermedad presentan mayor dificultad en la
clasificacion. Esta conducta puede deberse al desbalance del grupo de datos y de igual manera
a la semejanza presente entre los niveles de severidad de la retinopatia diabética.

Con la ayuda de la matriz de confusion se pudo identificar confusiones que se
presentan de manera recurrente entre clases clinicas cercanas, y esto resulta lIogico desde la
observacion médica, dado que los cambios anémalos en la retina se van presentando de
manera progresiva.

Ademas, a través de la integracién de la técnica de aplicabilidad Grad-CAM se permite
observar los sectores de las imagenes que influyeron en las decisiones del modelo. Las
estimulaciones recibidas se concentraron principalmente en zonas relevantes de la retina,
como son en este caso vasos sanguineos y sectores con lesiones visibles, lo que reafirma la
interpretabilidad del modelo y esto brinda confianza sobre la coherencia de las predicciones
obtenidas.

En lineas generales, los resultados permiten observar que el enfoque planteado es
técnicamente viable y presenta un desempefo adecuado para actividades de clasificacion
automatica de imagenes de afecciones visuales en este caso retinopatia diabética, cumpliendo

con los objetivos propuestos en el desarrollo del presente trabajo.
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Figura 20
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En la Figura 20, se puede observar que el modelo efectua el proceso de clasificacion de
clases el cual despliega un diagnéstico de Retinopatia Diabética Leve (Mild) con un nivel de
confianza de 70.71%, este valor permite cuantificar la certeza la prediccion de este modelo. De
igual manera, dentro del panel de probabilidades por clase detalla la distribucion entre las cinco
categorias analizadas (desde No_DR hasta Proliferative_DR), demostrando que tras la clase
predominante “Mild”, la categoria “Moderate” presenta la segunda mayor probabilidad 20.82%,
lo cual ayuda aportando transparencia al momento de la decision en escenarios clinicos que
tienen limites difusos.

Desde el enfoque analitico, esta prueba de concepto permite validar la capacidad del
modelo para analizar patrones visuales en estudios tempranos de la enfermedad, aportando a

la mejora de la interpretacion de los resultados mediate las visualizaciones graficas. Por lo que
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se puede mencionar que la interfaz ratifica la factibilidad del uso de la herramienta como una

herramienta que sirva de soporte experimental eficaz para el analisis automatizado de

imagenes retinianas, consolidando su utilidad académica en la deteccién temprana de la

patologia.
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En la Figura 21, se puede observar que el modelo efectia el proceso de clasificacion de

clases el cual despliega un diagnodstico de Retinopatia Diabética Moderada (Moderate) con un

nivel de confianza de 91.37%, este valor permite cuantificar la certeza la prediccion de este

modelo. De igual manera, dentro del panel de probabilidades por clase detalla la distribucion

entre las cinco categorias analizadas (desde No_DR hasta Proliferative_DR), demostrando que

tras la clase predominante “Moderate”, la categoria “Mild” presenta la segunda mayor

probabilidad 1.60%, lo cual ayuda aportando transparencia al momento de la decisién en
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escenarios clinicos que tienen limites difusos.
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En la Figura 22, se puede observar que el modelo efectua el proceso de clasificacion de

clases el cual despliega un diagnéstico de la ausencia de Retinopatia (No_DR) con un nivel de

confianza de 99.95%, este valor permite cuantificar la certeza la prediccion de este modelo. De

igual manera, dentro del panel de probabilidades por clase detalla la distribucion entre las cinco

categorias analizadas (desde No_DR hasta Proliferative_DR), demostrando que tras la clase

predominante “No_DR”, la categoria “Mild” presenta la segunda mayor probabilidad 0.04%, lo

cual ayuda aportando transparencia al momento de la decisidon en escenarios clinicos que

tienen limites difusos.
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Figura 23

Clasificacién Imagen: Retinopatia Proliferativa
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En la Figura 23, se puede observar que el modelo efectla el proceso de clasificacion de

clases el cual despliega un diagnodstico de Retinopatia Diabética Proliferativa (Proliferate_DR)

con un nivel de confianza de 70.79%, este valor permite cuantificar la certeza la prediccién de

este modelo. A su vez, dentro del panel de probabilidades por clase detalla la distribucién entre

las cinco categorias analizadas, demostrando que tras la clase predominante “Proliferate_DR”,

la categoria “Severe” presenta la segunda mayor probabilidad 22.89%, lo cual ayuda aportando

transparencia al momento de la decision en escenarios clinicos que tienen limites difusos.
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Figura 24
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En la Figura 24, se puede observar que el modelo efectta el proceso de clasificacion de
clases el cual despliega un diagnéstico de Retinopatia Severa (Severe) con un nivel de
confianza de 60.71%, este valor permite cuantificar la certeza la prediccion de este modelo. De
igual manera, dentro del panel de probabilidades por clase detalla la distribucion entre las cinco
categorias analizadas (desde No_DR hasta Proliferate_DR), demostrando que tras la clase
predominante “Severe”, la categoria “Moderate” presenta la segunda mayor probabilidad
26.41% y seguido de “Proliferate_DR” con 10.33%, lo cual ayuda aportando transparencia al

momento de la decision en escenarios clinicos que tienen limites difusos.
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Figura 25

Comparacion con el modelo entrenado desde cero

ul Resultados Transfer_Learning:
Accuracy: 0.7825 | Precision: 0.6809 | Recall: ©.5331 | Fl-macro: 0.5640

precision recall fl-score support

Mild 0.72 0.28 0.41 74

Moderate 0.62 0.84 0.71 199
No_DR 0.93 0.99 0.96 361
Proliferate_DR 0.61 0.29 0.39 59
Severe 0.53 0.26 0.35 38
accuracy 0.78 731

macro avg 0.68 0.53 0.56 731
weighted avg 0.78 0.78 0.76 731

Nota. Visualizacion de resultados de Transfer Learning

La Figura 25, se presenta un reporte de métricas de clasificacion necesarias para
entender el rendimiento del modelo implementado mediante Transfer Learning. En este reporte
se detallan indicadores escenciales como son la precision, el recall y el f1-score para cada una
de las categorias. Al momento de analizar mas detalladamente este reporte podemos darnos
cuenta que el desempefio para clasificar en este caso la clase “No_DR” es sobresaliente
teniendo una precision de 0.93 y un recall de 0.99, lo que nos permite indicar una alta
capacidad del modelo para indentificar imagenes de retinas sanas. Al analizar de manera mas
general podemos observar que el modelo alcanza un accuracy de 0.7825, demostrando una
robustez solida, aunque las métricas en clases de severidad intermedia sugieren areas de

optimizacion debido a la complejidad de los patrones visuales.
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Figura 26

Matriz de confusion Transfer Learning
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Nota. Visualizacion de la matriz de confusiéon usando transfer_learning

La Figura 26, muestra la Matriz de Confusion obtenida mediante el enfoque de Transfer
Learning, la cual permite visualizar la relacion entre los valores reales y las predicciones del
modelo. Aqui podemos visualizar la diagonal principal que presentar colores mas intensos, lo
cual confirma que la mayoria de las muestras son clasificadas de manera correcta,
especialmente en la categoria "No_DR" donde se concentra la mayor cantidad de aciertos.
Pero a su vez se puede observar que la matriz revela ligeras confusiones entre clases
conjuntas, como "Mild" y "Moderate", un fendmeno esperado en el diagnéstico médico asistido
donde la transicion entre estudios patoldgicos presenta caracteristicas andmalas similares,

validando asi la necesidad de la visualizacion de probabilidades discutida anteriormente.
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Figura 27

Resultados Fine Tuning

ul Resultados Fine_Tuning:
Accuracy: 0.7907 | Precision: 0.7179 | Recall: 0.5530 | Fl-macro: 0.5842

precision recall fl-score support

Mild 0.74 0.27 0.40 74

Moderate 0.61 0.87 0.72 199
No_DR 0.95 0.98 0.96 361
Proliferate DR 0.73 0.27 0.40 59
Severe 0.56 0.37 0.44 38
accuracy 0.79 731
macro avg 0.72 0.55 0.58 731
weighted avg 0.80 0.79 0.77 731

Nota. Visualizacion de resultados de Fine Tuning

La Figura 27, se presenta un reporte de métricas de clasificacion necesarias tras el
proceso de Fine Tuning, evidencia que mejora el rendimiento general del modelo. En este
reporte se detallan indicadores escenciales como son la precision, el recall y el F1-score para
cada una de las categorias. El modelo alcanza un accuracy general de 0.7907, superando el
desempenfo del enfoque inicial de Transfer Learning, al momento de analizar mas
detalladamente este reporte podemos darnos cuenta que el desempefio para clasificar en este
caso la clase “No_DR” es sobresaliente teniendo un F1-score de 0.96, mientras que otras
categorias como Proliferative_ DR muestran un incremento en su precision, alcanzando el 0.73.
Estos indicadores sugieren que el ajuste fino de las capas profundas de la red permitié una
extraccion de caracteristicas mas especifica para las patologias de la retina, elevando el

promedio ponderado de la precision a 0.80.
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Figura 28

Matriz de confusion Fine Tuning
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Nota. Visualizacién de la matriz de confusién usando fine_tuning

La Figura 28, muestra la Matriz de Confusion obtenida mediante el enfoque de Transfer
Learning, la cual permite visualizar la relacion entre los valores reales y las predicciones del
modelo. Aqui podemos visualizar la diagonal principal que presentar colores mas intensos, lo
cual confirma que la mayoria de las muestras son clasificadas de manera correcta,
especialmente en la categoria "No_DR" donde se concentra la mayor cantidad de aciertos.
En comparacién con la matriz anterior, se percibe una mayor nitidez en la clasificacion de la

categoria “Moderate”, o que reduce el ruido en las predicciones hacia las clases adyacentes.
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Figura 29

Resultados comparacion general

Métrica Transfer Learning Fine-Tuning A (FT-TL)

0 Accuracy 0782490 0790698  0.008208
1 Precision 0680950 0717876  0.036926
2 Recall 0533090 0552972  0.019882
3 Fl-score 0.563963 0584161  0.020198

Nota. Comparativa de los resultados Transfer Learning y Fine Tuning

En la Figura 29 se presenta una tabla comparativa que sintetiza el rendimiento de las
dos metodologias empleadas: Transfer Learning y Fine Tuning. En esta se observa que el Fine
Tuning supera al Transfer Learning en las métricas evaluadas, en este caso se observa un
incremento en el accuracy de 0.0082 y una mejora mas significativa en la Precisién de 0.0369.
Este reporte de datos es fundamental para demostrar que el Fine Tuning permitié al modelo
capturar de forma mas eficiente las sutilezas del diagndstico, logrando un F1-score final de

0.5842.
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Figura 30

Comparacion de Rendimiento: Transfer Learning vs Fine Tuning

Comparacion de Rendimiento: TLvs FT
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Nota. La grafica compara el desempefio de dos enfoques de entrenamiento.

En la Figura 30 se visualiza que el enfoque de Fine-Tuning supera al Transfer Learning,
lo que demuestra que ajustar mas capas del modelo permite capturar mejor las caracteristicas
especificas de las imagenes de retinopatia diabética. Esto indica que el ajuste de capas
adicionales permite una mejor adaptacion a las caracteristicas especificas de las imagenes de

retinopatia diabética, mejorando la precisién en la clasificacion de los distintos niveles de

severidad.
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CAPITULO 5
5. Conclusiones y Recomendaciones

5.1 Conclusiones

La revision del estado del arte evidencio que los modelos de aprendizaje profundo,
especialmente las redes convolucionales preentrenadas, constituyen una de las técnicas
mas utilizadas y efectivas en la clasificacion de imagenes médicas, destacandose su
aplicacion en la deteccion de retinopatia diabética por su capacidad para extraer
caracteristicas complejas sin necesidad de ingenieria manual de variables.

La correcta organizacién del conjunto de datos publico de Mendeley Data permitid
estructurar un problema de clasificacion multiclase, facilitando el entrenamiento y
evaluacion del modelo, aunque se evidencidé un desbalance entre clases que influy6 en el
desempefio diferencial del clasificador.

La aplicacién de técnicas de preprocesamiento y aumento de datos contribuy6 a mejorar la
capacidad de generalizacion del modelo, reduciendo el riesgo de sobreajuste y permitiendo
un aprendizaje mas robusto frente a la variabilidad presente en las imagenes retinianas.

El uso de Transfer Learning mediante la arquitectura VGG16 permitié aprovechar
caracteristicas visuales previamente aprendidas en grandes volumenes de datos, logrando
un desempeno satisfactorio en la clasificacion multiclase, incluso con un conjunto de datos
limitado.

La aplicacién de Fine-Tuning sobre las capas superiores del modelo permitié especializar la
red en patrones propios de las imagenes de fondo de ojo, mejorando el desempefio en
determinadas clases y evidenciando la importancia del ajuste de hiperparametros como la
tasa de aprendizaje y el nimero de épocas.

Las métricas de evaluacion utilizadas, tales como exactitud, precision, recall y F1-score,

junto con el analisis mediante matrices de confusion, permitieron identificar un desempefo
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global adecuado del modelo, asi como diferencias en la capacidad de clasificacion entre las
distintas categorias de retinopatia diabética.

e Laincorporacion de Grad-CAM permitio visualizar las regiones de las imagenes que
influyen en las decisiones del modelo, evidenciando que la red enfoca su atencién en areas
clinicamente relevantes, lo que fortalece la interpretabilidad y confiabilidad del sistema

propuesto en un contexto médico.
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5.2 Recomendaciones

Se recomienda ampliar el conjunto de datos, incorporando imagenes provenientes de diferentes
fuentes y dispositivos, con el fin de mejorar la generalizacion del modelo en contextos clinicos
reales.

Se sugiere abordar el desbalance de clases mediante técnicas como ponderacion de clases o
estrategias avanzadas de aumento de datos, especialmente para las categorias con menor
representacion.

Para trabajos futuros, se recomienda evaluar arquitecturas mas recientes, como ResNet,
EfficientNet o DenseNet, y comparar su desempefio con VGG16.

Se aconseja profundizar en técnicas de explicabilidad adicionales, combinando Grad-CAM con
otros métodos interpretables para fortalecer la confianza clinica en el modelo.

Se recomienda realizar una validacion externa con datos reales de pacientes, lo que permitiria
evaluar la aplicabilidad del modelo como herramienta de apoyo al diagndstico médico.
Finalmente, se sugiere integrar el modelo en un sistema de apoyo a la decisién clinica, como

una aplicacion web o mdévil, que permita su uso practico en entornos de atencién primaria.
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Anexos

Repositorio Proyecto: https://github.com/Syetb/retinopatia-diabetica-Ul.qgit




