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Resumen. Ante la posibilidad de multiples patologias en cada fotografia del
fondo de ojo, escasez de datos para enfermedades poco comunes; y la falta de
bases de datos publicas bien clasificadas para enfermedades oculares, son
algunos de los principales problemas que obstaculizan la creacion de
clasificadores. Estos modelos podrian ayudar a los oftalmélogos en el diagnéstico
de enfermedades oculares. Utilizando técnicas de transferencia de aprendizaje y
aumento de datos, analizamos la eficiencia de diversos algoritmos de varias
clases y métodos de conjunto. Después de comparar el rendimiento de
aproximadamente 96 modelos multicategoriales, propusimos un modelo probado
con 1350 imé&genes; con un conjunto de datos no balanceado de 10 clases.

Palabras clave: Aprendizaje de transferencia, clasificador de enfermedades
oculares, métodos de conjunto, aprendizaje profundo.

Machine Learning Models to Classify Eye Pathologies in
Fundus Images as Screening Test

Abstract. The possibility of multiple pathologies in each fundus photography,
scarcity of data for uncommon diseases and lack of properly classified public
databases for ocular diseases are some of the main problems that hinder the
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creation of classifiers. These models could assist ophthalmologists in diagnostics
of eye diseases. Using transfer learning and data augmentation techniques, we
analyze the efficiency of diverse multi-class algorithms and ensemble methods.
After comparing the performance of approximately 96 different multi-categorical
models, we proposed a model tested with 1350 images; which is an unbalanced
data set of 10 classes.

Keywords: Transfer learning, eye disease classifier, ensemble methods,
deep learning.

1. Introduccion

En México, las discapacidades de todo tipo afectaron al 6% de la poblacion en 2014,
de las cuales el 58.7% se asociaron con discapacidad visual. Las primeras cuatro causas
de discapacidad visual en México son: 1. Cataratas, 2. Retinopatia diabética, 3.
Glaucoma y 4. Degeneracion macular relacionada con la edad. Estas cuatro
enfermedades son responsables de hasta 575,954 casos de ceguera por afio y 4, 917,340
casos de otras patologias, con un costo estimado en 2013 de $ 539, 000,000 délares
estadounidenses por afio [1]. Se considera que la mayor parte de las complicaciones
que puede llevar a la perdida irremediable de la visién son prevenibles con diagnéstico
precoz, por lo que es imprescindible tener herramientas de apoyo el diagnéstico para
una deteccion temprana. La deteccion de patologia por fotografia digital es
ampliamente aceptada para el diagnostico de la retina. Sin embargo, un diagnostico
definitivo requiere una evaluacién completa por parte de un oftalmoélogo.

En los Gltimos tiempos, las técnicas de aprendizaje automatico se han utilizado para
resolver problemas de reconocimiento y clasificacion de patrones en diferentes areas.
El desarrollo de algoritmos de inteligencia artificial (IA) para resolver problemas
médicos ha sido una de las areas mas prometedoras, especialmente con el fin de realizar
tamizaje masivo de los pacientes, el aprendizaje automatico es una rama importante de
la 1A, que puede dividirse en supervisado o no supervisado, cuando estan las imagenes
etiquetadas previamente [2]. Las técnicas de clasificacion que se utilizaron son las
siguientes: Clasificacion mediante modelos probabilisticos: Naive Bayes, Maquinas de
Soporte vectorial (SVM por sus siglas en ingles), Bosque Aleatorio (Random Forest
Regression), Regresion Logistica, Naive Bayes Multinomial.

Estos modelos son ideales cuando el nimero de iméagenes son pequefios, para la otra
alternativa, el aprendizaje profundo, se requiere regularmente cientos de miles de datos
[2]. La eficacia del aprendizaje automatico toma en cuenta el rendimiento del modelo,
para ello se utiliza una matriz de confusién, donde la imagen propuesta seré clasificada
y comparada con la clasificacién real, obteniendo los valores de sensibilidad y
especificidad. La exactitud evalGa el entrenamiento del modelo cuando existe un amplio
ndmero de muestras, cuando existe un desbalance en la muestra de categorias es mas
confiable utilizar la precision, que evalGa la calidad del modelo en la tarea de
clasificacion, y la métrica de exhaustividad sobre la cantidad que el modelo es capaz
de identificar, es decir que porcentaje es capaz de seleccionar adecuadamente.

Para evaluar de una manera mas integral este proceso, se utiliza el valor F, un valor
igual a 1 considera que el modelo es perfecto y 0 implica que el modelo no se ajusta a
la realidad.

Research in Computing Science 149(8), 2020 268 ISSN 1870-4069



Modelos de aprendizaje automatico para clasificar patologias oculares en imagenes de fondo...

Ademas se utiliza la curva caracteristica operativa del receptor (COR o0 ROC en sus
siglas en ingles). Los métodos de ensamblaje implica la combinacion de mdltiples
modelos clasificadores, produciendo un modelo clasificador final, mientras que el
aprendizaje por transferencia es un método para adaptar un modelo entrenado en un
dominio a otro dominio [3].

2. Trabajos relacionados

En el campo de la medicina, es necesario tener precauciones en relacion a la
privacidad del paciente, lo que ocasiona que en ocasiones el acceso a grandes bases de
datos publicas de patologias médicas se encuentre limitadas, esto dificulta la aplicacion
de aprendizaje profundo, por lo cual diversos autores han trabajado con diferentes
técnicas para aumentar los datos.

En un estudio realizado por Asperti y Mastronardo, utilizaron 4000 iméagenes
endoscépicas de enfermedades gastrointestinales etiquetadas con médicos
endoscopistas, con diferentes patologias, mostrando que la aplicaciéon de diferentes
técnicas, permitia una mejora en la clasificacion [4].

En relacién a las imégenes obtenidas de fondo de ojo, se han hecho mdltiples
investigaciones, debido a que las imagines digitales proporcionan valiosa informacion,
no s6lo con respecto a patologias, sino también para datos morfoldgicos que pueden
analizarse de manera rpida y no invasiva utilizando inteligencia artificial, en una
amplia revisién realizada por Schmidt-Erfurth y cols, con respecto a la aplicacion de
la IA en patologias de retina; encontraron que la mayor parte de los estudios
automatizados han sido aplicados a retinopatia diabética, utilizando aprendizaje
profundo para la deteccion, clasificacién diagndstica y orientacion terapéutica en esta
patologia, que podria ofrecer nuevos tratamientos, y una medicina personalizada, sin
embargo la mayor parte de estos avances se basan en una sola patologia [5].
Desafortunadamente, la mayor parte de las patologias de fondo de ojo presentar
comorbilidades, y las causas de discapacidad implican multiples diagndsticos.

Abordando este problema, Choi y cols, utiliza el aprendizaje profundo para analizar
imégenes de retina, utilizando una red neuronal convolucional mediante el uso de
MatConvNet, para la deteccion de multiples enfermedades de la retina, utilizando una
base de datos de retina (STARE). Utilizaron 10 categorias, incluyendo retina normal y
nueve enfermedades con 25 imégenes por cada grupo, obteniendo el mejor rendimiento
mediante el uso de aprendizaje basado en bosques aleatorios, utilizando el modelo
VGG-19. Encontraron que al aumentar el nimero de categorias, disminuia el
rendimiento del modelo, obteniendo una precision de 30.5% cuando incluyeron 10
categorias, una kappa de Cohen de 0.244, al contrario, cuando s6lo compararon tres
categorias obtuvieron una precision de 72.8 y un valor kappa de 0.577.

El bajo rendimiento lo atribuyeron al pequefio tamafio de los conjuntos de datos,
pero encontraron que al utilizar Transfer Learning pudieron mejorar el rendimiento, por
lo que sugieren realizar otros estudios para confirmar la efectividad de los algoritmos
[6]. Tomando estos antecedentes, decidimos evaluar un modelo con la precision y
sensibilidad suficientes para los estdndares medicos, a fin de utilizarlo como prueba de
deteccion y clasificacion de enfermedades oculares.
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3. Material y métodos
3.1.  Obtencion de datos

El conjunto de datos utilizado en este articulo fue obtenido de bases abiertas de
imagenes, fotografias tomadas de un Centro de salud, y del Instituto Mexicano de
Oftalmologia I.A.P, aprobado por el comité de ética e investigacion de esta misma
institucion. Se trabajé con un conjunto de 1352 imagenes, clasificados en 10 categorias
verificado por un médico especialista en retina, dentro de paréntesis se menciona el
nimero de imagenes: adelgazamiento de la retina (n=36), cataratas (n=10), drusas
(n=25) ,excavacién del nervio optico/glaucoma (n=103), degeneracion macular (n=15),
retinopatia diabética leve (n=380), retinopatia diabética moderada (n=45), retinopatia
diabética severa (n=20) , retinopatia hipertensiva (n=68) y normal (n=650). Con este
banco de iméagenes se hicieron cinco propuestas de clases:

1. Adelgazamiento de retina, cataratas, drusas, excavacion del nervio
optico/glaucoma, degeneracion macular, retinopatia diabética general,
retinopatia hipertensiva y normal. (Total 8 clases).

2. Adelgazamiento de la retina, cataratas, drusas, excavacion del nervio
optico/glaucoma, degeneracion macular, retinopatia diabética severa,
retinopatia hipertensiva y normal. (Total 8 clases).

3. Adelgazamiento de la retina, cataratas, drusas, excavacion del nervio
optico/glaucoma, degeneracion macular, retinopatia, retinopatia diabética
moderada, retinopatia diabética severa, retinopatia hipertensiva y normal
(total 10 clases).

4. Adelgazamiento de la retina, excavacion del nervio Optico/glaucoma,
degeneracion macular, retinopatia diabética, retinopatia hipertensiva y normal
(total de 6 clases).

5. Imagen de ojo normal y enfermo, conformado con las otras nueve patologias.
(Total 2 clases).

En la primera subdivision consideramos todos los diferentes grados de retinopatia
diabética (retinopatia diabética leve, moderada y severa) en una clase, esta clasificacion
se considerd ya que formaban diferentes grados de severidad de una misma patologia;
por otro lado, para la segunda subdivision consideramos solo la retinopatia diabética
severa, dado que tenia diferencias importantes en sus alteraciones, con el resto de las
imagenes. Para la cuarta subdivision incluimos la categoria de Drusas como parte de
degeneracion macular, ya que comparten la misma presentacion clinica y excluimos
cataratas debido a la falta de datos.

3.2. Aumento de datos

Se ha demostrado que el uso de técnicas de aumento de datos en conjuntos que tienen
una muestra pequefla con clases desequilibradas, mejora significativamente los
puntajes de precision, exhaustividad y el valor Fde los modelos entrenados [4].
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Para el aumento de datos utilizamos los siguientes parametros: rotation_range=180°,
width_shift range=12%, height shift range=12%, zoom range=12%, shear range=
20%, horizontal flip=True, fill mode="nearest’.

Ademas utilizamos dos enfoques. El primero fue aplicar el aumento de datos para
igualar las demas clases a la clase con el mayor ntimero de datos (la clase de ojo normal,
que contenia 650 imagenes), con lo cual al final del proceso teniamos 650 imagenes
para cada clase. El segundo enfoque fue reducir el nimero de imagenes para cada clase,
de modo que estuvieran equilibradas. En este caso, redujimos el nimero de imagenes
por clase a 32. Luego, el proceso de aumento de datos genero nueve veces mas
imagenes, dandonos un total de 320 imagenes por clase. Finalmente, analizamos el
rendimiento, entrenando varios modelos usando estas subdivisiones de clases.

3.3.  Transfer learning con aprendizaje profundo

Las técnicas de aprendizaje profundo evolucionan constantemente debido a su gran
uso en las tareas de clasificacion [7], ademas las redes neuronales convolucionales han
demostrado sobresalir en tareas que involucran la clasificacion de imagenes [8]. En el
caso de nuestro articulo, las técnicas de transferencia de aprendizaje se usan como un
extractor de funciones [9]. Debido a la falta de datos en nuestra poblacién problema y
la gran diferencia entre las imagenes utilizadas para entrenar la CNN contra las
contenidas en nuestro conjunto de datos. Utilizamos la CNN pre entrenada para extraer
caracteristicas relevantes de cada imagen [10] y luego alimentarlas a un algoritmo mas
simple de multiples clases.

Si bien hay muchos CNN pre entrenado que se pueden usar para la extraccion de
caracteristicas, en este enfoque utilizamos el modelo VGG16, debido a su estructura
relativamente simple (16 capas) y al buen rendimiento. Este modelo gané el ImageNet
ILSVRC-2014, también vale la pena mencionar que debido a la simplicidad de su
arquitectura, el proceso de la funcion de extraccion tarda 55 segundos para
aproximadamente 7000 imagenes.

3.4. Algoritmos de clases miltiples y métodos de ensamble

Para encontrar el modelo que mejor se ajustara y clasificara nuestros datos pre
procesados, usamos e implementamos varios algoritmos de clases multiples. Primero,
sin ningun método de ensamblaje, implementamos algoritmos simples de varias clases,
tales como: Maquina de Soporte Vectorial (SVM), Bosques aleatorios (con una
profundidad de 8 niveles), Regresion logistica, Bernoulli Naive Bayes y Multinomial
Naive Bayes. Ademas, implementamos varios métodos de ensamble [11], como
Bagging Classifier utilizando los algoritmos mencionados anteriormente como
estimadores base y bosque aleatorio. Este clasificador es un meta estimador de
ensamblaje que combina varios algoritmos de aprendizaje automatico y los ajusta con
subconjuntos aleatorios del conjunto de datos de entrenamiento. Al igual que Bosques
aleatorios, los clasificadores de ensamblaje funcionan como métodos de promedio. Esto
significa que usamos cada uno de los modelos ajustados y promediamos sus
predicciones que resultan en un estimador combinado que generalmente es mejor que
cualquiera de los estimadores de base debido a que su varianza se reduce.
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3.5. Prueba de conjunto de datos y métricas para evaluar el rendimiento

Después de entrenar nuestros modelos, el departamento de informatica biomédica
recopild un conjunto de datos de prueba que consta de un conjunto de 121 dividido en
las 10 clases iniciales para evaluar el rendimiento de cada modelo entrenado. En los
datos utilizados para la prueba, se detectd un pequeiio sesgo debido a un disefio de
muestra no 6ptimo causado por la disponibilidad de datos y tiempo; que se ajustd para
poder reproducir de manera mas confiable el rendimiento real de cada modelo.

Para evaluar el rendimiento de cada modelo entrenado, utilizamos diferentes
medidas para la clasificacion [12].

Puntuacion de precision: esta funcion calcula la precision de las
predicciones correctas:

i=1 TP;
nmuestra l (1)

Simbologia: la variable 'c' representa el nimero de clases, tasa de verdaderos
positivos (TP), tasa de verdaderos negativos (TN), tasa de falsos positivos (FP), tasa de
falsos negativos (FN); El hiperparametro B es igual a uno, ya que estamos calculando
la puntuacion de F1.

Exhaustividad: efectividad promedio por clase de un clasificador para identificar
etiquetas de clase:

c TP i
i=1TP, + FP, )
c

Precision: un acuerdo promedio por clase de las etiquetas de clase de datos con las
de un clasificador:

c TPL‘
i=1TP, + FN, 3)
—
Puntuacion F1: relacion entre las etiquetas positivas de los datos y las dadas por un
clasificador basado en un promedio por clase:
(B? + 1)Sensibilidad x Precisién
B%Sensibilidad + Precision '

“)

B3 es igual a uno para calcular la puntuacion de F1.

4. Resultados
4.1. Enfoque de aumento de datos

Se utilizaron varios algoritmos de clases mdltiples, utilizando dos enfoques
diferentes de aumento de datos. Para medir el rendimiento de estos enfoques, utilizamos
las primeras tres subdivisiones de clase; usando la puntuacién de precision para medir
ambos enfoques.
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Fig. 1. Método Bagging Vs. Clasificadores Multicategoriales.

Observamos que el primer enfoque sobresalié sobre el segundo en casi todos los
clasificadores en un rango entre 5% y 25%, con la excepcion de Multinomial y
Bernoulli Naive Bayes, en el que el segundo enfoque sobresalié sobre el primero con
5% mas de precision.

4.2. Algoritmos de clases multiples frente a métodos Bagging

Usando las dos primeras subdivisiones, medimos la eficiencia que los métodos de
Ensemble realizaron en algoritmos normales de clases multiples Figura 1. Los métodos
de embolsado mejoran la puntuacion de precision en un rango entre 2% -8%,
dependiendo del algoritmo de clasificacion.

Vale la pena mencionar que aunque el nimero de estimadores utilizados para el
entrenamiento fue bajo (10 estimadores de linea de base), un analisis posterior mostré
que con 100 estimadores de base en algunos modelos, la precisién mejoré en un 2% (el
caso de regresores lineales y decisién arboles), mientras que los demas mantuvieron su
precision sin cambios.

Este grafico representa el rendimiento de cada modelo de multiples categorias en
comparacion con su implementacion como un estimador de referencia en el método de
ensacado. Los modelos de bagging en este cuadro se construyeron utilizando
estimadores de 10 bases y permitiendo un arranque.

Los clasificadores multicategoria utilizados en este cuadro son: Maquina de vectores
de soporte (SVM), Arbol de decisiones (Dt y Dtd8, donde d8 representa la profundidad
maxima utilizada en el arbol de decision), Regresion logistica (LR), Bayes ingenuos de
Bernoulli (BNB), Bayes ingenuos multinomiales (MNB). El subfix sl y s2 representan
la subdivision de la categoria utilizada para el entrenamiento.
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Tabla 1. Resultados de rendimiento de modelos de aprendizaje profundo de multiples categorias
para cada subdivision de clase.

Numero,de Exactitud Sensibilidad Precision F
Categorias
10 Clases 0.4308 0.4332 0.2012 0.1773
8 Clases 0.5294 0.5629 0.2503 0.2383
6 Clases 0.5855 0.6003 0.3380 0.3303
2 Clases 0.8884 0.8973 0.8915 0.8943

4.3.  Conjuntos de subdivision de clase y analisis de estimador base

Como se esperaba, el rendimiento de cada subdivision aumentd en proporcion al
numero de clases, la Tabla 1 muestra el modelo con el mejor rendimiento en cada
subdivision. Encontramos un aumento general del rendimiento en la subdivision 2
sobre la subdivision 1 en un rango entre 4% y 16% (ambos midieron las mismas clases
6 y 8). Por lo tanto, la Tabla 1 solo se muestra los mejores resultados obtenidos de la
subdivision 2 en la clasificacion de seis y ocho categorias.

Ademas, encontramos que los resultados sobresalieron en desempefio en
comparacion con investigaciones similares [6]; utilizando un conjunto de datos de
entrenamiento mas pequefio (después de aplicar técnicas de aumento de datos) y para
probar, un conjunto de datos diferente para eliminar el sesgo y evaluar de manera mas
confiable el rendimiento de cada modelo.

En la Tabla 1 podemos observar los resultados de mejor rendimiento de modelos de
aprendizaje profundo de multiples categorias para cada subdivision de clase. En todas
las subdivisiones, la maquina de vectores de soporte de ensacado fue el modelo con los
mejores puntajes de rendimiento. Los modelos con 8 clases fueron entrenados por las
subdivisiones 1 y 2; Los resultados que se muestran aqui se obtuvieron del modelo
entrenado por la segunda subdivision. En la clasificacion multiple, el mejor rendimiento
se obtuvo en la subdivision de 6 clases, en la que dos modelos superaron a los demas.

El primero fue entrenado con Bayes Naive multinomial como estimador base,
obteniendo una sensibilidad del 61.38%, una precision del 56.75% y una puntuacion
F1 del 35.85%, mientras que la segunda méaquina de vectores de soporte obtuvo una
sensibilidad 0 61.38%, una precision de 56.75% y un F1 - Puntaje de 35.85%. De estos
resultados podemos concluir que los modelos probabilisticos son tan buenos
estimadores como los modelos de regresién que normalmente se destacan cuando se
combinan con bosques aleatorios en este tipo de tareas.

Para el problema de la clasificacion maltiple como se muestra en la Figura 2, el
mejor rendimiento se obtuvo en la subdivision de 6 clases, en las que dos modelos
superaron a los demas. El primero fue entre sensibilidad del 61,38%, una precision del
56,75% y una puntuacion F1 del 35,85%, mientras que la segunda maquina de vectores
de soporte obtuvo una sensibilidad del 61,38%, una precision del 56,75% y una
puntuacién F1 del 35,85%.

En la Figura 2 observamos los resultados de las métricas utilizadas para evaluar el
rendimiento de varios estimadores basicos en un problema de clasificacién de 6 clases.
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Fig. 1. Medidas de Rendimiento de los métodos Bagging de seis clases.

Los estimadores bésicos utilizados en este grafico son la maquina de vectores de
soporte (SVM), el &rbol de decision (Dt y Dtd8 donde d8 representa la profundidad
méaxima utilizada en el &rbol de decision), la regresion logistica (LR), las bayas
ingenuas de Bernoulli (BNB), Bayes ingenuos multinomiales (MNB) y bosque
aleatorio (RF). El subfijo s1 representa los modelos que usaron todos los niveles de
retinopatia diabética para entrenar a la clase de retinopatia diabética, mientras que s2
representa los modelos que usaron solo la retinopatia diabética severa para entrenar a
la clase de retinopatia diabética.

Podemos concluir con estos resultados que los modelos probabilisticos son tan
buenos estimadores como los modelos de regresién, que normalmente se destacan junto
con bosques aleatorios en este tipo de tareas. Para el algoritmo de prueba de deteccion
se realiz6 una ligera modificacién de los datos para medir el rendimiento. Para el
conjunto de datos inicial tuvimos 650 que pertenecian a la clase normal y 702 en total
para las patologias. Dividimos el conjunto de datos en 90% para capacitacion y 10%
para pruebas, luego aplicamos el aumento de datos para duplicar la cantidad de datos
para capacitacion.

Se utilizaron varios algoritmos para entrenar los modelos: SVM, Bayes Naive de
Bernoulli, Bayes Naives multinomiales (MBN), arboles de decision y regresion
logistica. El algoritmo SVM fue mejor sobre el segundo en casi todas las
subclasificaciones (entre 5% y 25%), con la excepcion de los basados en Bayes, que
pudieron clasificar un 5% mas preciso la segunda propuesta de subclasificacion
de clases.

Usando las dos primeras subdivisiones, medimos la eficiencia de los métodos de
conjunto en algoritmos normales de clases multiples (Figura 1). Los métodos de
ensamble mejoran el puntaje de precision en un rango de 2% -8%, dependiendo del
algoritmo de clasificacion. Vale la pena mencionar que, a pesar de que el nimero de
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Fig. 3. Curvas caracteristicas de funcionamiento del receptor de wvarios
modelos entrenados.

estimadores utilizados para el entrenamiento es bajo (10 estimadores de referencia), un
andlisis posterior mostré que, con 100 estimadores basicos en algunos modelos, la
precision mejord en un 2% (este fue el caso de las regresiones lineales y el arboles de
decisién), mientras que los demas mantuvieron su precision sin cambios.

Los modelos fueron entrenados utilizando las caracteristicas extraidas de un
conjunto de datos de imagenes de fondo con el VGG-16. El conjunto de datos se dividio
en 90% para el entrenamiento y 10% para las pruebas. Las técnicas de aumento de datos
se aplicaron al conjunto de datos de entrenamiento para mejorar la sensibilidad de los
modelos. Para el algoritmo de prueba de deteccion, se realizé una ligera modificacion
de los datos para medir el rendimiento. Del conjunto de datos inicial, tuvimos 650 que
pertenecian a la clase normal y 702 en total para las patologias. Dividimos el conjunto
de datos en 90% para entrenamiento y 10% para pruebas, luego aplicamos el aumento
de datos para duplicar la cantidad de datos para entrenamiento.

Los resultados del rendimiento se describen en la curva ROC que se muestra en la
Figura 3. Una vez mas se revela que SVM es el algoritmo que destaca sobre el resto de
las técnicas de aprendizaje automatico, mostrando una sensibilidad del 89,7%, seguido
de RF y LR. Los resultados del rendimiento se describen en la curva ROC que se
muestra en la Figura 3. Una vez mas se revela que SVM es el algoritmo que destaca
sobre el resto de las técnicas de aprendizaje automéatico, mostrando una sensibilidad del
89,7%, seguido de RF y LR.

En la Figura 3 se puede observar las Curvas ROC como prueba de deteccion para las
enfermedades en imagenes de fondo de ojo.

Los modelos fueron entrenados utilizando las caracteristicas extraidas de un
conjunto de datos de imagenes de fondo con el VGG-16. El conjunto de datos se dividio
el 90% para el entrenamiento y el 10% para las pruebas, se aplicaron técnicas de
aumento de datos al conjunto de datos del entrenamiento para mejorar la sensibilidad
de los modelos.
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5. Conclusiones y trabajo a futuro

Se realizé un anélisis en varias subdivisiones de clase para aumentar la puntuacion
de precision de los modelos; cada subdivision fue creada cuidadosamente para evaluar
el desempefio de varias clases. Para la primera y segunda subdivisiones, analizamos el
efecto de usar solo imagenes de retinopatia severa durante el entrenamiento contra la
retinopatia general (todos los grados de retinopatia). Observamos que, con la excepcién
de los modelos entrenados con MNB, los resultados mostraron que cuando se utilizé
Unicamente retinopatia severa, tuvo mejor rendimiento. Confirmando que la razén
principal es probablemente las caracteristicas bien definidas mostradas en la retinopatia
severa contra los otros niveles de retinopatia

El segundo analisis mostré que las cataratas, drusas y retinopatia hipertensiva son
las patologias con menos precision en el rendimiento general del clasificador. Las
cataratas se excluyeron en la subdivision 4 ya que los resultados mostraron que la falta
significativa de datos esta altamente relacionada con el bajo rendimiento de los modelos
que predecian esta clase. Es probable que para la evaluacion de cataratas sea necesario
un modelado propio.

Otra de las dificultades en la clasificacion fue en degeneracion macular relacionada
con la edad (DMAE), ya que se menciona que puede contener drusas [13]. Si bien las
drusas no se considera una causa directa de degeneracion macular, es uno de los
sintomas visibles observados en las imagenes de fondo de ojo que contienen etapas
iniciales e intermedias de DMAE. Debido a esto, la subdivision cuatro incluyé datos de
drusas como parte de la clase DMAE. Los resultados de la prueba mostraron una
disminucién en el rendimiento de los modelos que incluyen Drusas como parte de
DMAE, en comparacién con aquellos entrenados con solo DMAE y un probable factor
confusor es que se incluyo todos los tipos de DMAE (es decir, degeneracién macular
seca y himeda en todos sus grados). Con el fin de eliminar estos sesgos, sera deseable
que en estudios futuros se tome en cuenta estas subdivisiones de la enfermedad.

La investigacion actual en inteligencia artificial aplicados a imagenes de retina,
generalmente involucra grandes conjuntos de datos, con cientos de miles de imagenes
para capacitacion y validacién, lo que facilita la obtencion de mejores resultados debido
a la cantidad de datos discriminatorios disponibles para la toma de decisiones [14], sin
embargo, en nuestra poblacion no resulta tan accesible tener este nimero de iméagenes,
por lo cual, aunque el rendimiento general del algoritmo de varias clases (es decir, el
algoritmo clasificador de 6 clases) no es adecuado para ser considerado para un
diagndstico confiable de la enfermedad, tiene un mejor rendimiento comparado con un
trabajo similar [6].

Como se menciono anteriormente, la investigacion se ha llevado a cabo en el campo
de los algoritmos de aprendizaje automatico utilizados en la tarea de clasificar
patologias oculares, pero solo en problemas especificos, como la identificacién de una
patologia especifica [14]. La investigacion generalmente involucra grandes conjuntos
de datos, con cientos de miles de imagenes para capacitacion y validacion, lo que
facilita la obtencion de mejores resultados debido a la cantidad de datos
discriminatorios disponibles para la toma de decisiones. Por esta razon, si bien el
rendimiento general del algoritmo de varias clases (es decir, el algoritmo clasificador
de 6 clases) no es adecuado para ser considerado para un diagnéstico confiable de la
enfermedad, pero tenian un mejor rendimiento, en comparacién con un trabajo similar
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[6], a pesar de usar un conjunto de datos de entrenamiento mas pequefio (después de
aplicar técnicas de aumento de datos).

Esperabamos un valor de mas del 95% de exactitud para considerarlo dptimo para
uso médico, sin embargo el valor obtenido sigue siendo significativo en comparacién
con los resultados en otras publicaciones, donde los algoritmos tienen una sensibilidad
del 80% para varias patologias [6] o, en el caso de la prueba de deteccion, 97% con el
uso de cientos de miles de imagenes [14].

En el caso de los resultados del algoritmo de deteccidon, obtuvimos valores
prometedores al utilizar la deteccion de 10 patologias, ya que existen reportes para siete
patologias. Se encontraron varias limitaciones y dificultades durante la realizacion de
este trabajo; el principal fue la compilacién del conjunto de datos, asi como que las
diferentes categorias de enfermedad, tendrian diferentes valores de muestra, ademas de
que varios pacientes presentaban maltiples patologias, que es bastante comUn en el area
médica. Este problema genero un sesgo en nuestro conjunto de datos que puede explicar
los resultados al clasificar maltiples patologias.

Los resultados que se muestran tanto en el algoritmo de prueba de deteccién, como
en el algoritmo de clasificacion maltiple nos permiten desarrollar nuevos modelos con
un conjunto de datos mas amplio que podria ser utilizado por el personal de atencién
sanitaria, ensefianza y para realizar clasificacion de otro tipo de imagenes.
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