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RESUMEN

En los dltimos afos, el uso de las tecnologias de la informacion y comunicacién ha generado
diversos beneficios en una gran variedad de industrias siendo una de ellas el sector salud,
por ello en el presente trabajo de investigacion se centré en realizar clasificaciones de
imégenes topogréficas utilizando algoritmos de Deep Learning en la clinica Exilaser, centro
oftalmoldgico especializado en cirugia refractiva. Por esta razén las imagenes generadas por
el equipo OPD - Scan Il fueron recolectadas para realizar una categorizaron de 0jos sanos y
aquellos que padecen de queratocono.

El objetivo principal del presente trabajo de investigacion es emplear herramientas
tecnolégicas que puedan clasificar correctamente imagenes topograficas de la enfermedad
del queratocono, mediante el aprendizaje de deteccién de patrones que posteriormente

serviran para realizar detecciones preventivas.

El algoritmo que se utilizo para realizar las clasificaciones ha sido de redes neuronales
convolucionales asi como un pre-procesamiento de imagenes para retirar el ruido que puede
limitar el aprendizaje de la red neuronal, dando como resultado 1908 imagenes correctamente
clasificadas de un total de 2073 imagenes distribuidas entre ojos normales y que padecen de

gueratocono, lo que equivale a un 92.04%

Palabras claves: Aprendizaje profundo, queratocono, redes neuronales convolucionales e

imagenes topograficas
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ABSTRACT

In recent years, the use of information and communication technologies has generated various
benefits in a wide variety of industries, one of them being healthcare industry, therefore in the
present research work focused on classifying topographic images using Deep Learning
algorithms at the Exilaser clinic, an ophthalmological center specialized in refractive surgery.
For this reason, the images generated by the OPD - Scan lll equipment were collected to
perform a categorization of healthy eyes and those with keratoconus.

The main objective of this research work is to use technological tools that can correctly
classify topographic images of keratoconus disease by learning to detect patterns that will
later be used for preventive detection.

The algorithm used to perform the classifications has been convolutional neural
networks as well as image pre-processing to remove noise that can limit the learning of the
neural network, resulting in 1908 correctly classified images out of a total of 2073 images

distributed between normal eyes and those with keratoconus, which is equivalent to 92.04%

Keywords: Deep learning, keratoconus, convolutional neuronal network and topographic

images
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INTRODUCCION

El sector salud se ha apoyado durante afios sobre herramientas tecnoldgicas que permiten
agilizar los procesos de analisis e inclusive aquellos manuales que generaban inconvenientes
al momento de diagnosticar alguna enfermedad en las diversas ramas que existen en el

sector salud.

El presente trabajo de investigacion se ha centrado en realizar el diagnéstico de una
enfermedad que afecta a la cornea denominada queratocono mediante el uso algoritmos de
aprendizaje profundo para la clinica Exilaser. El trabajo de investigacion se ha dividido en 5

capitulos, los cuales se detallan a continuacion:

El primer capitulo, describe el problema de investigacién y la formulacion del
problema, donde se describe el problema general asi como los especificos que nacen a partir

de la presente investigacion.

En el segundo capitulo, se presenta el marco referencial, en donde se detallan los

antecedentes, el estado de arte y marco tedrico que sustentan el trabajo de investigacion.

El tercer capitulo, se explica sobre los objetivos especificos como el general, la

justificacién y las hipotesis.

Posteriormente, en el cuarto capitulo, se desarrolla el marco metodoldgico, asi como
las variables asociadas al trabajo de investigacion, del mismo modo se detallan los

instrumentos y técnicas que se realizan a la unidad de analisis.

Por ultimo, en el quinto capitulo se muestra el procedimiento de las imagenes
topogréaficas en redes neuronales convolucionales también los resultados de los datos

obtenidos y el andlisis de éstos.
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CAPITULO |

PROBLEMA DE INVESTIGACION
Identificacion del problema

Las Tecnologias de la Informacién y Comunicacion (TIC) en el Perd se han implementado en
diferentes sectores de las sociedades, con la finalidad de automatizar procesos, generar valor
agregado a los usuarios internos y externos de las empresas, reducir costos y en otros casos
ayudar en el replanteamiento de nuevas estrategias con la finalidad de ser eficientes. En el
sector publico de la salud ha generado grandes cambios con respecto al uso de las TIC, por
ello se han ejecutado diversos proyectos, tales como Sistema de Registro del Certificado de
Nacido Vivo en Linea, TeleMedicina, Sistema de Informaciéon en Salud (SIS), Redes
Integrales de Salud, Repositorio Unico de Informacion de Salud (REUNIS), entre otras mas.

Durante el afio 2019 el Ministerio de Salud (MINSA) presentd el proyecto: “Estrategia
de Gobierno Digital del Sector Salud 2019 - 2022”, el cual tiene como objetivos realizar
despliegues de Historias Clinicas Electrénicas, expandir TeleSalud en otras regiones del Peru
y toma de decisiones clinicas en base a los datos obtenidos de los pacientes, los cuales seran
explotados con tecnologias como Big Data, Machine Learning y otros. La implementacion de
este proyecto se ha definido bajo la Resolucion Ministerial N° 1367-2018/MINSA, en donde
no se especifica a que areas se aplicara la mejora de toma de decisiones clinicas o si sera

utilizado para realizar diagnésticos para la deteccion y prevencion de enfermedades.

De la misma manera el sector privado ha hecho uso de las TIC en proyectos de
digitalizacion de procesos, como lo hizo la Clinica Internacional en el afio 2018 al digitalizar
las historias clinicas para tener disponible la informacion del paciente , de esta manera dar
seguimiento y realizar diagndstico mas precisos, la Clinica SANNA en el afio 2019 optd6 por
implementar las TIC en sus procesos, orientado a las tomografias computarizadas y
resonancias magnéticas que son utilizadas para realizar diagnosticos mas precisos asi como
identificar el tratamiento adecuado para el paciente asimismo la red peruana de centro de
salud AUNA emplea las TIC para el diagndstico por imagenes, tales como ecografias,

tomografias, mamografia y equipos de rayos X.

En relacién al problema de investigacion, el queratocono es una enfermedad que
afecta a la cOrnea; la cual es una estructura del ojo que permite la percepcién de la luz del
exterior al interior del ojo, las principales funciones son de proteccion y refracciéon. El
gueratocono consiste en la degradacién progresiva de la cornea con tendencia a volverse
débil y deformarse hasta el punto de adquirir forma de un cono, las causas que generan esta
enfermedad son desconocidas pero se han identificado algunos factores que pueden

incrementar la deformacioén de la cérnea, los cuales son:
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Antecedentes familiares con queratocono
Frotarse los ojos constantemente
Sobre exposicién a los rayos ultravioleta del sol

Como consecuencia disminuye la vision y posiblemente la aparicibn o aumento

repentino de astigmatismo

cormea norma queratoconc
Figura 1. Comparacion cornea normal y queratocono.

Adaptado de “Queratocono”, por Clinica Rementeria

El Instituto Nacional de Oftalmologia del Pert (INO) informé que de un total de 200,520
atenciones, 1938 han sido por patologia de queratocono, lo cual equivale a 1% de atenciones
realizadas en diferentes grupos etarios en el afio 2017. No obstante, algunas instituciones
publicas tanto como privadas poseen equipos sofisticados en los cuales se puede optimizar
el uso de equipos biomédicos que permitan evaluar mejor la cornea, entre las cuales tenemos

el topografo corneal (videoqueratoscopio) y la tomografia ocular.

En la presente investigacion se tiene como finalidad realizar diagndsticos de
gueratocono empleando una técnica de Deep Learning. El disefio de la solucién del sistema
de deteccion de queratocono se realizard en la clinica Exilaser con el propdsito de ser una

herramienta de soporte para el experto en cuanto a la toma de decisiones.

De esta manera se presenta en la Figura 2, el Diagrama de Ishikawa en donde se

detectan las causas que ocasionan que la baja precisién en la deteccion del queratocono:
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Diagrama de Ishikawa

METODO MAQUINARIA ESPECIALIZADA

Falta de documentacidn Mo realiza prondstico
del proceso de la enfermedad

— .

Baja precision en la

deteccion del
queratocono

Falta de conocimiento
en deteccion de
patrones

_ =

Toma de decisiones
errdnea en base a juicio
de experto

[ —

MEDICION PERSONAL

Figura 2. Diagram de Ishikawa de clinica Exilaser, elaboracién propia

Formulacion del problema
Problema general.

¢En qué medida el disefio y analisis de una solucion informética mediante la aplicacion de
Deep Learning sobre imagenes topograficas mejorara la precision del diagnostico de

gueratocono en la clinica Exilaser?
Problemas especificos.
¢, Cual sera el algoritmo a emplear en el diagndstico de queratocono para mejorar el nivel

precision?

¢, Cual serd el disefio del algoritmo para mejorar la precision del diagnéstico del

gqueratocono?

¢, Qué tipo de pruebas se deben realizar a la aplicacion de Deep Learning para mejorar la

precision del diagndstico de queratocono?

¢,Cual serd el rendimiento del algoritmo al clasificar las imagenes topograficas?
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CAPITULO I

MARCO REFERENCIAL
Antecedentes
Internacionales.

En BRAC University ubicada en Bangladés, Rakib Hossain Khan (2018) realiz6 una tesis
de bachiller sobre “Deep Learning Based Medical X-ray Image Recognition and
Classification”. El objetivo de la tesis fue proporcionar al personal médico una herramienta
gue permita identificar e interpretar las imagenes de rayos X del térax. En la tesis se
concluye que el uso de redes neuronales convolucionales cumple con las funciones de
reconocimiento de enfermedades del térax siendo aplicadas a imagenes, en donde se
obtuvo un diagndstico con una precisién de un 86% en el procesamiento de mas de
112,000 imagenes de rayos X de 30,000 pacientes. En la tesis se recomienda tener un

mayor nimero de imagenes de radiografias del térax para obtener mejores resultados.

En Chalmers University of Technology ubicada en Suecia, Charlotta Aguirre Nilson
y Medina Velic (2018) realizaron una tesis de maestria sobre “Classification of Ulcer
Images Using Convolutional Neural Networks”. El objetivo de tesis fue realizar diagndsticos
de Ulceras venenosas en las piernas de los pacientes mediante un algoritmo automatizado.
En la tesis se concluye que al utilizar redes neuronales convolucionales con VGG19 como
base de la arquitectura se puede conseguir una precision de 82% en el diagndstico de
Ulceras venenosas utilizando 300 imagenes para los diagndsticos. En la tesis se
recomienda incrementar el nimero de imagenes de Ulceras en piernas para obtener mayor
precision asimismo realizar un pre-entrenamiento que puede mejorar el rendimiento con la

mejora de un hiperparametro.

En Universita degli Studi di Padova ubicada en Italia, Enrico Vicenzi (2017) realizé
una tesis de titulacién sobre “A deep learning approach to the analysis of retinal images”.
El objetivo de la tesis fue implementar una red neuronal convolucional que permita
clasificar la retinopatia diabética de imagenes retinianas asi como discriminar cuales
contienen marcadores inteligentes que fueron creados a partir de las imagenes originales.
En la tesis se concluye que el diagnostico de retinopatia diabética obtuvo un 70% de
certeza debido problemas de sobreajuste u overfitting, siendo esto perjudicial para el
aprendizaje de la red neuronal que tiene como base el disefio VGG16, por otra parte la
clasificaciéon de marcadores inteligentes dio como resultado un 100% en las pruebas
realizada. En la tesis se recomienda enfocarse en los filtros de red neuronal, ya que

permiten medir el rendimiento del algoritmo en la etapa de entrenamiento.
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En Linkdping University ubicada en Suecia, Philip Johansson (2019) realiz6 una
tesis de maestria sobre “Incremental Learning of Deep Convolutional Neural Networks for
Tumour Classification in Pathology Images”. El objetivo de la tesis fue clasificar imagenes
histopatoldgicas utilizando métodos de aprendizaje incremental. En la tesis se concluye
gue el uso de métodos como Learning without Forgetting (LwF) y Generative Adversarial
Networks (GAN) permiten entrenar el algoritmo menor tiempo a comparacion de una red
desde cero, el método LwF es un 60% mas rapido mientras que GAN es 45% menos
eficiente en la clasificacion de imagenes histopatoldgicas. En la tesis se recomienda que
se enfoque en la combinacion equilibrada de la destilacién y perdida entropia cruzada con

diferentes funciones de perdida para la mejora del rendimiento.

En Technischen Universitdt Wien ubicada en Alemania, Philipp Seebdck (2015)
realizé una tesis de licenciatura sobre “Deep Learning in Medical Image Analysis”. El
objetivo de la tesis fue clasificar imagenes de tomografias computarizados del pulmén asi
como la clasificacién de digitos escritos a mano. En la tesis se concluye que el uso de
diversos algoritmos para la clasificacion de tomografias computarizadas de pulmén vy las
imagenes digitos escritos a mano varia acorde al algoritmo a utilizar asi como la
identificacion de patrones, en el caso del algoritmo K-Nearest Neighbor el resultado de la
clasificacion fue de un 15% para la clasificacion de tomografias computarizadas mientras
gue las imagenes de digitos escritos a mano fue de 96%. En la tesis se recomienda que
se escoja el algoritmo adecuado de acuerdo al nivel de complejidad, la cantidad de

imagenes a procesar y los hiperparametros para no perjudicar la precision del algoritmo.

Nacionales.

En Pontifica Universidad Catdlica del Peru, Gabriel Jiménez (2019) realizé una tesis de
maestria sobre “Deep Learning for Semantic Segmentation versus Classification in
Computational Pathology: Application to mitosis analysis in Breast Cancer grading”. El
objetivo de la tesis fue clasificar de manera correcta el cancer de mama utilizando
algoritmos de Deep Learning. En la tesis se concluye que el uso de redes neuronales
convolucionales bajo 2 arquitecturas, tales como AlexNet, donde se realizaron pre-
procesamientos a las imagenes para alcanzar una precision de 95.08% y la arquitectura
U-Netv, donde no se realizaron pre-procesamientos obteniendo una precision de 97.73%
siendo esta la mas robusta entre las dos propuestas y la cual obtuvo un mayor nivel de

precision.
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En la Universidad Tecnolégica del Peru, Giorzinio Tejeda y Renzo Gonzales (2020)
realizaron una tesis de titulacion sobre “Arquitectura de red neuronal convolucional para
diagnostico de cancer de piel”. El objetivo de la tesis fue detectar cancer de piel mediante
una red neuronal aplicando Deep Learning. En la tesis se concluye que de los disefios
propuestos, el tercer disefio obtuvo un 97% de precisién al clasificar las imagenes
utilizando las capas basicas de redes neuronales convolucionales y aplicando la técnica e
aumento de datos. En la tesis se recomienda que se utilice una etiqueta tipo categdrica

para realizar la carga de diversas imagenes mediante Keras, libreria utilizada en la tesis.

En la Universidad Nacional del Altiplano, Erech Ordofiez (2020) realizé una tesis
de doctorado sobre “Deep Learning para la vision artificial e identificacion del personal
administrativo y docente de la Universidad Nacional Micaela Bastidas de Apurimac 2018”.
El objetivo de la tesis fue identificar al personal de la institucion educativa mediante la
identificacion de una videocamara para detectar al personal con la finalidad de capturar la
imagen y realizar la clasificacion del personal. En la tesis se concluye que los dos modelos
de redes neuronales convolucionales propuesto basados en VGG16 y DenseNet121
generaron un nivel de precision de 98.05% y 99.32% respectivamente mediante un
aprendizaje supervisado. En la tesis se recomienda emplear un aprendizaje no

supervisado para que la recoleccién de las imagenes se haga de manera automatica.

En la Universidad San Ignacio de Loyola (2016), Kevin Ayuque (2016) realizé una
tesis de titulacion sobre “Disefio de un sistema de clasificacion de sefiales de transito
vehicular utilizando redes neuronales convolucionales”. El objetivo de la tesis fue realizar
la correcta clasificacion de sefiales de transito mediante el uso de redes neuronales
convolucionales. En la tesis se concluye que los disefios presentados han generado un
alto nivel de precisién, resaltando uno de ellos con el valor de 95.29% al realizar el
aprendizaje con imagenes de sefales de transito de Alemania y hacer las pruebas con
sefales de transito locales. En la tesis se recomienda realizar diverso pre-procesamientos
a las imagenes asi como procesar imagenes con mayor dimensiéon debido a que el

algoritmo a presentar mayor complejidad en el disefio puede aprender mejor.

Estado del arte

En los dltimos afios los datos han crecido abruptamente, la empresa International Data
Corporation (IDC) realizé un prondstico de acuerdo a la velocidad de crecimiento de los datos,
en donde se pronostica que para el afio 2019 los datos tendran un peso aproximado de 40
Zettabytes (equivalente a un Zettabyte es de 10?! bytes) asi mismo para el afio 2025 el

crecimiento de datos sera de 175 Zettabytes.
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Annual Size of the Global Datasphere 175 ZB

Figura 3. Crecimiento anual de datos de Global Datasphere. Adaptado de

“Annual Size of the Global Datasphere”, por Seagate, 2018

Estudios realizados por investigadores demuestran que el crecimiento de datos puede
ser aprovechado de tal manera que el uso de algoritmos de aprendizaje profundo permitan
realizar predicciones con un alto nivel de precisién en base a los datos, es por ello que los
ltimos estudios realizados estan enfocados en el uso de redes neuronales convolucionales

como el algoritmo éptimo para la clasificacion de imagenes.

El estudio realizado por Lavric y Valentin (2019) denominado “KeratoDetect:
Keratoconus Detection Algorithm Using Convolutional Neural Networks”, evidencia que el uso
de redes neuronales convolucionales aplicadas a imagenes es efectivo, dando como
resultado una precision de 99.33%, debido a la arquitectura de algoritmo en donde se utilizan

capas de agrupacion maxima (max pooling) y de normalizacion para la optimizacion la red.

De la misma manera Aranha et al. (2019) Con su trabajo denominado “CorneaNet:
fast segmentation of cornea OCT scans of healthy and keratoconic eyes using deep learning”,
evidencié que el uso de redes neuronales convolucionales aplicadas a imagenes dan como
resultado una precision de 99.56%, en este estudio se evaluaron diversas arquitecturas en
donde se utilizaron capas de agrupacion promedio (average pooling) y normalizacion asi

como el rendimiento del ordenador al procesar mas de 140,000 imagenes.

Marco tedrico
Queratocono.

Sanchez, Alvarez, Benavides, Sanchez y Zambrano (2018) explican que queratocono es
una enfermedad atipica que afecta a la cérnea, adelgazando su grosor y deformandolo
hasta tomar forma de cono generando de esta manera una disminucion gradual de la
vision, vision borrosa o distorsionada. Las causas de esta enfermedad aln no se han

identificado por lo que existen diversos factores, los cuales son:

Edad del paciente
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Antecedentes familiares con queratocono
Frotarse los ojos constantemente
Estabilidad refractiva

Asi mismo Sanchez et al. (2018) indica que la enfermedad no distingue el género
y suelen aparecer entre la edad de 20 a 40 afios, si bien es cierto que su desarrollo
comienza en la nifiez, toma aproximadamente 10 afios en presentarse. La deteccion de la
enfermedad en una etapa inicial es complicada debido a que recién se manifestaran las
incomodidades con la vision o se puede confundir con otra enfermedad, es por ello que se
utilizan equipos especiales como el topégrafo corneal, ya por el contrario en un estado

avanzado es mas facil de detectar.

La Clinica Mayo explica que la identificacién del queratocono se puede realizar a

través de diversos métodos, los cuales son:

Refraccién ocular:
Se realizan pruebas con un equipo especial para medir los ojos y detectar

problemas de vision.

Examen con lampara de hendidura:
Se utiliza un equipo especial que emite una luz vertical hacia el ojo asimismo un

microscopio para observarlo.

Queratometria:
Se emplea un equipo que emite una luz en forma de circulo, la cual enfoca a la

cérnea y mide el reflejo para visualizar la forma de la cornea.

Mapeo computarizado de la cornea:

Se utiliza un equipo especializado para generar imagenes, tales como la tomografia
de coherencia Optica y la topografia corneal también se utiliza para grabar
imagenes de la cérnea que permiten visualizar de manera mas detallada la

superficie, asi mismo se utiliza para medir el grosor de la cérnea.

Sanchez et al. (2018) indican que el topdgrafo corneal computarizada y la
videoqueratoscopia han sido los métodos mas empleados para la deteccién del
gueratocono, asi mismo mencionan los diversos tratamientos para controlar el avance de

esta enfermedad y en casos extremos eliminarlo, los cuales son:
Lentes de contacto
Anillos intracorneales

Cross-Linking corneal
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Trasplante de cornea o queratoplastia

Inteligencia Artificial.

Inteligencia artificial esta asociado en simular el razonamiento humano mediante el uso de
maquinas que estan programadas para pensar e imitar sus acciones, lo cual esta asociado
con el aprendizaje y resolucion de problemas para lograr un objetivo especifico con la

mejor oportunidad que se presente. (Frankenfield, 2019)

Ibertech (2016) indica que existen diferentes métodos de andlisis de datos, los

cuales son:

Analisis descriptivo:
El andlisis descriptivo es aquel que se encarga de estudiar y describir lo que ha

pasado, utilizando tablas, graficos e informes.

Andlisis predictivo:
Son aquellos componentes o materia prima que han sufrido cambios en sus procesos,
pero no estan culminados, los cuales son almacenados para un posterior proceso de

transformacion.

Andlisis prescriptivo:
Contribuye a comprender que debemos realizar para conseguir los resultados que
quisiéramos en el futuro. Eso significa que vamos a utilizar la Inteligencia Artificial para

hallar qué tenemos que hacer para lograr los resultados que quisiéramos.

Aprendizaje Automatico.

Es una rama de la inteligencia artificial que busca desarrollar técnicas o algoritmos, las
cuales permitan a un sistema 0 maquina aprender patrones de los datos brindados para

predecir el comportamiento futuro. (Sancho, 2017)

Aprendizaje automatico o Machine Learning (ML) cuenta con dos grandes areas
para predecir eventos en base a la data, los cuales son: aprendizaje supervisado y
aprendizaje no supervisado. La base para cada una de las areas mencionadas
previamente parte desde la intervencibn humana, tal es el caso del aprendizaje

supervisado en donde se puede realizar predicciones con intervencion humana mientras
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que en el aprendizaje no supervisado no existe la intervencibn humana para las
predicciones. (Gonzéalez, 2014)

Aprendizaje supervisado:

Aprendizaje supervisado o0 Supervised Learning, utiliza datos etiquetados para
conocer cudales son sus caracteristicas con la finalidad de que se puedan clasificar
datos similares pero no los que no hayan sido etiquetados o tengan modelo con el
cual compararlo. (Vasilev, Slater, Spacanga, Roelants y Zocca, 2019)

Segun Vasilev et al. (2019), los algoritmos de aprendizaje supervisado mas

conocidos son los siguientes:
Regresion lineal y logistica.
Maquina de vectores de soporte.
Arboles de decisiones.
Bayesiano ingenuo.
Redes neuronales.

Aprendizaje no supervisado:

Aprendizaje no supervisado o Unsupervised Learning, utiliza datos sin etiquetas, esto
quiere decir que la maquina dara una prediccién en base a los patrones detectados
(Vasilev et al., 2019).

Segun Vasilev et al. (2019), los algoritmos de aprendizaje no supervisado mas

conocidos son los siguientes:
K-means
C-means.

Aprendizaje semi-supervisado:

Aprendizaje semi-supervisado o Semi-supervised Learning, hereda caracteristicas del
aprendizaje supervisado y no supervisado por lo que existen datos que estan
asociados a etiquetas y son pocas las que no se les ha asociado alguna. (Predycz y
Ming, 2020)

Segun Predycz y Chen (2020), el uso del aprendizaje semi-supervisado tiene

mas beneficios que al usar aprendizaje supervisado por los siguientes aspectos
Mayor precision

Menor tiempo de implementacion
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Dentro del aprendizaje supervisado se encuentra las redes neuronales, que seran

utilizadas en el presente trabajo de investigacion.

Redes Neuronal Artificiales.

Redes neuronales artificiales o Artificial Neural Network (ANN), es un modelo matematico
gue permite procesar y aprender de la misma manera en que lo haria el cerebro, se utilizan
elementos simples denominados neuronas artificiales, las cuales estan interconectadas
entre si con la finalidad de intercambiar la informacién procesada aplicando sefales de

activacion en cada neurona y determinar la unidad de salida (Vasilev et al., 2019).

Capa de
Entrada

Capa
Oculta

Capa de
Salida

x1 ......... »>
xz ......... »
......... » v
Ry o] »
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Figura 4. Disefio de una red neuronal artificial con una capa oculta.
Adaptado de “Python Deep Learning: Exploring deep leaming
techniques, neural network architectures and GANs with PyTorch,

Keras and TensorFlow”, elaboracién propia

La Neurona artificial es la unidad base de una red neuronal artificial que nace bajo
el concepto de una neurona bioldgica, el cual es una funcién matematica que puede tomar
varios valores de entrada y dar como resultado un Unico valor numérico de salida (Vasilev
et al., 2019).

Elena Verger (2017), explica sobre las partes de una neurona, las cuales son 4

unidades base:

Dendritas:
Su funcién es de recibir las sefiales de otra neurona para asi conducirlo al cuerpo

celular o soma.
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Cuerpo celular (Soma):
Su funcion es de mantener con vida a la neurona para que pueda continuar con su

funcion.

Axoén:
Su funciéon es de conducir las sefiales de la neurona a través del soma hacia otras

neuronas.
Sinapsis:

Su funcién es de comunicacion entre neuronas mediante la conexién de las partes
terminales del axén y el cuerpo celular o las dendritas.

&7y

Figura 5. Neurona biolégica. Adaptado de “Wikipedia”, elaboracion propia
El disefio de una neurona artificial tomando en cuenta las unidades bases
mencionadas previamente es el siguiente:

Funcion de Funcion de
Agregacion Activacion

} Salida

Entradas 4

Cuerpo celular o

H e
@ Dendritas
Soma

Axon Sinapsis

Figura 6. Neurona Atrtificial. Adaptado de “Python Deep Learning:
Exploring deep learning techniques, neural network architectures
and GANs with PyTorch, Keras and TensorFlow”, elaboracion

propia

La unidad de salida de la neurona depende la funcion de activacion a utilizar.
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En donde:

y = Unidad de salida

n = Cantidad de datos de entrada

w; = Peso de conexién

X; = Activacion de unidad de entrada

b = Peso sesgado o bias

Funcién de activacién
La funcion de activacion es la encargada de generar la unidad de salida utilizando
funciones no lineales para resolver problemas complejos en base a lo aprendido

asimismo es quién decide si una neurona debe de ser activada o no. (Gupta, 2017)

De la misma manera Calvo (2018) indica que la funcion de activacion es
aquella que retorna valores entre los rangos [0 a 1] o [-1 a 1] a partir del valor de
entrada, asi mismo se detalla que las funciones de activaciones mas utilizadas en

redes neuronales son:



Tabla 1

Comparacion de funciones de activacion

Funcioén de
activacion

Descripcion

Caracteristicas
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Formulas

Sigmoidea

Tangente
hiperbdlica

RelLU
(Rectified
Linear Unit)

Leaky
RelLU

Softmax

La activacion genera un
valor que oscila entre [0, 1]

La activaciéon genera un
valor que oscila entre [-1, 1]

La activacion genera un
valor que oscila entre [0,0]

Se asemeja a RelLU pero
utiliza un coeficiente de
rectificacion

La activacion genera un
valor que oscila entre [0, 1].

El gradiente sufre de
saturacion hasta el punto de
morir

La convergencia tiende a
ser lenta

El rendimiento de la funcion
es optima en la Ultima capa

Se asemeja a la funcion
Sigmoidea

El rendimiento de la funcion
de activacion es d6ptima en
redes neuronales
recurrentes

La activacién de la neurona
se da solo con valores
positivos por lo que pueden
morir bastantes neuronas

El rendimiento de la funcién
de la activacion es optima en
redes convolucionales

Se asemeja a la funcion
ReLU con la diferencia de
que los valores negativos
son penalizados

Es presentando mediante
probabilidades por lo que es
diferenciable

El rendimiento de la funcion
es 6ptima en la dltima capa
ya que las multiclases son
normalizadas

f(x)=1+e‘x

_e(x) —e(—x)
e(x) +e(—x)
1—e™2*

f(x)

fx) =

f(x) = max(0,x)

_(Oparax <0
f(x) _{xparaxZO

f&) =
{ Oparax <0

x*xaparax =0

eZi

A S

Nota: Adaptado de “Funcion de activacion — Redes neuronales”, elaboracion propia

Dentro de la comparativa de funciones de activacion se utilizaran las funciones

de RelLU y softmax para el presente de investigacion.

Aprendizaje Profundo.

Aprendizaje profundo o Deep Learning (DL) es un subcampo del aprendizaje automatico

gue busca emplear algoritmos que imiten el funcionamiento del cerebro, lo que permitiria

gue las magquinas lleguen a ser inteligentes. (Moolayil, 2019)

Vasilev et al. (2019), explica que existen diversos algoritmos que se enfocan en

partes especificas de la simulacion de las funciones del cerebro, los cuales son:



Tabla 2

Comparacion de algoritmos de aprendizaje profundo

Caracteristicas

Perceptron
Multicapas

Redes Neuronales
Convolucionales

Redes
Recurrentes
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Autoencoders

Detalle

Aplicacion

Tipo de datos

Pros

Contras

Red que clasifica los
datos utilizando
capas ocultas

Reconocimiento de
voz y traduccion
automatica

Conjunto de datos
tabulares

Es el algoritmo
mas utilizado con
un alto nivel de
precision

Procesamiento de
los datos es lento

Red que aprende
de las
caracteristicas
extraidas en las
capas de
convolucion para
interpretar
imagenes

Reconocimiento de
imagenes

Imagenes

Buen rendimiento y
el aprendizaje del
modelo es rapido

Necesita gran
cantidad de datos
para la
clasificacion

Red que aprende Red que se entrena

de manera
secuencial, los
pesos son
compartido a
través de las
neuronas

Reconocimiento

devozy texto

Voz y texto

Existen diversas
variantes para la
implementacion

Necesita gran
cantidad de datos
y cuenta con
problemas de
gradiente de fuga

para extraer y reducir
las dimensiones de
las caracteristicas
donde el nimero de
entradas es igual al
de salidas

Modelos generativos

Imagenes

No necesita datos
etiquetados

Necesita gran
cantidad de datos
para la clasificacion

Nota: Adaptado de “Python Deep Learning: Exploring deep learning techniques, neural network architectures and

GANSs with PyTorch, Keras and TensorFlow”, elaboracion propia

El algoritmo a emplear en el trabajo de investigacién es de redes neuronales

convolucionales debido a que es el mas eficiente en el reconocimiento de imagenes.

Redes Neuronales Convolucionales

Es una variante de las redes neuronales multicapas o perceptrédn multicapa, el cual

tiene como principal objetivo el reconocimiento de imagenes, en donde el uso de

capas especiales, tales como las de convolucion, reduccién y totalmente conectada

permiten reconocer los patrones en cualquier seccién de la imagen brindada, la cual

puede ser en escala a grises 0 a colores. (Vasilev et al., 2019).
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Capa convolucional

Capa convolucional o convolutional layer, realiza la extraccion de
caracteristicas mediante la aplicacion de filtros que se desplazan (stride) cierta
cantidad de pixeles sobre imagen de entrada que puede ser a colores 0 en
escala a grises, en cada ubicacion se realiza una operacion matricial y una
suma dando como resultado un mapa de caracteristica, la cual es enviada a
la funcion de activacion ReLU, dicha funcién es mas utilizada en estos casos
asimismo se puede utilizar un relleno (padding) para seguir con la extracciéon
de caracteristicas de bajo nivel debido a que la aplicaciébn de capas de
convoluciéon disminuye velozmente el volumen de la imagen de entrada.
(Vasilev et al., 2019)

1(0(0(0]1

oO(1(0(1]0 0 3
0O(o0(1(0]0 X 0 —>
0(1(10)111]0 olo
1(0(0(0]1

L ) L J - J
T
Imagen Filtro Mapa
5x5x1 3x3 de caracteristicas

Figura 7. Convolucion aplicada a una imagen 5x5x1 con 1
desplazamiento y un filtro de 3x3. Adaptado de “Python Deep
Learning: Exploring deep learning techniques, neural network
architectures and GANs with PyTorch, Keras and TensorFlow”,

elaboracion propia

Skalski (2019) indica que el método para obtener el mapa de

caracteristicas mediante la siguiente formula:

Glm,nl = (f * Wmn] = ) > hljiklflm = j,n = k.
k

j
En donde:
f = Tamafo de la imagen
h = Tamafio del filtro
m = Numero de fila del mapa de caracteristicas
n = Numero de columna del mapa de caracteristicas

j = Contador de numero de filas
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k = Contador de numero de columnas

Como resultado se obtiene el siguiente mapa de caracteristicas:

3101
03

110

Figura 8. Resultado de una capa de convolucion. Adaptado de
“Python Deep Learning: Exploring deep learning techniques,
neural network architectures and GANs with PyTorch, Keras

and TensorFlow”, elaboracién propia
Capa de agrupacion

Capa de agrupacion o pooling layer, reduce el tamafio de la imagen tras el
proceso de convoluciéon con la finalidad de utilizar una menor cantidad de
parametros en la red, existen dos tipos de capa de agrupacion, tales como de
agrupacién maxima (max pooling) y agrupacion promedio (average pooling),
donde la mas utilizada es la agrupacién maxima, que busca almacenar solo los

valores maximo. (Vasilev et al., 2019)

2|6|3]|4
1|5 |7]5

_y 6|7
33|45 3
0| 1]2]|1

Figura 9. Agrupacion maxima aplicando un filtro de 2x2.
Adaptado de “Python Deep Learning: Exploring deep learning
techniques, neural network architectures and GANs with

PyTorch, Keras and TensorFlow”, elaboracion propia
Capa totalmente conectada

Capa totalmente conectada o fully connected layer, conecta todas las neuronas
de entrada que sirven para alimentar a las neuronas de salida, esto permite
gue el gradiente al hacer su retorno contribuya a la generacién de una nueva

neurona (Vasilev et al., 2019)
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Vasilev et al. (2019) explica que existen diversas técnicas para mejorar el

rendimiento de una red neuronal convolucional, las cuales son:
Pre procesamiento de datos

El procesamiento de imagenes maneja un rango de pixeles que oscilan entre
0 a 255, los cuales pueden influir negativamente al aprendizaje del modelo
segun intensidad que tengan los canales asociados a la imagen, por ello se
debe de normalizar los datos antes de realizar el procesamiento en la red, los

tipos de normalizacion que se pueden utilizar son los siguientes:
Escalado de caracteristicas

Realiza una conversion de los pixeles de entrada en un rangode O a 1

mediante la siguiente formula:

X — Xmin
X ="
Xmax — Xmin

Considerando que se tiene un pixel con una intensidad de 100,

se aplicara un ejemplo préctico.

100 -0
*= 2550
_100_ o

¥ =255

Este tipo de normalizacién es uno de los mas implementados
asi como el mas répido de utilizar, por ello se utilizara para el

procesamiento del presente trabajo de investigacion.
Puntuacion estandar

Normaliza los datos utilizando el promedio y la desviacién estandar
aplicandolo a cada canal de la imagen exclusivamente aquellas
imagenes que serd utilizada para entrenar y probar el algoritmo,

mediante la siguiente formula:

Regularizacion

En los algoritmos pueden ocurrir dos tipos de problemas, tales como
sobreajuste (overfitting), el cual se genera cuando los datos de entrenamiento

no cubren datos nuevos al realizar las pruebas, y subajuste (underfitting), este
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se genera de manera contraria al sobreajuste, ya que se debe a la falta de
datos de prueba durante el entrenamiento.

Es por ello que existen diversas técnicas que permiten mitigar estos
problemas durante el aprendizaje del modelo, los cuales son:

Pérdida de peso

Esta técnica también conocida como regularizador L2, penaliza los
grandes pesos en la red previniendo el uso de algunas caracteristicas
asociadas a estos pesos grandes, logrando de esta manera reducir el

sobreajuste de la red.
Dropout

Elimina de manera aleatoria las neuronas con las conexiones de
entrada y salida permitiendo de esta manera que la red no sufra de
sobreajuste. La capa dropout se puede aplicar en las capas de

convolucién, agrupacioén o totalmente conectadas.
Aumento de datos

Se utiliza cuando el tamafio de datos para entrenar es pequefio y
puede generar sobreajuste, la finalidad de esta técnica consiste en el
aumento del tamafio de la data de entrenamiento a través de diversos
métodos, tales como rotacion, vuelta horizontal y vertical, aumentar y
disminuir el enfoque de la imagen, cortar, sesgar y el incremento de

brillo y contraste.
Normalizacion por lotes

Permite normalizar la salida de las neuronas por cada lote manteniendo
la funcion de activacién cerca de 0y la desviacién estandar cerca de 1.
La capa de normalizacion por lotes o batch normalization tiene una
similitud a la puntuacion estandar explicada en el pre procesamiento de

datos.

Moolayil (2019) indica que se puede ajustar o mejorar el rendimiento del

algoritmo a utilizar utilizando los hiperparametros, algunos de ellos son:
NUumero de capas

La cantidad de capas implementadas en el disefio del algoritmo afecta el
rendimiento, es por ello que si se utiliza un disefio complejo se necesitara de

un mayor recurso computacional, por otro lado el uso de unos disefios con
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pocas capas pueden generar overfitting y se necesitan utilizar técnicas
especificas como dropout y L2 para mitigarlo.

NUumero de épocas

Esta asociado al nUmero de veces que un conjunto de datos se ha propagado
en la red neuronal por lo que si se incrementa el nimero de épocas puede
obtenerse mejores resultados aunque puede necesitarse un mayor recurso

computacional e incrementa el tiempo de aprendizaje.
Inicializacién de pesos

Un uso correcto de inicializacién de pesos permite al algoritmo acelerar el

proceso de entrenamiento asi como la reduccion de puntos muertos.
Tamaifio de lote

Cantidad de elementos a procesar en la red neuronal. Un tamafio adecuado
permite al algoritmo aprender de manera progresiva, es recomendable utilizar

un tamafio de 32 a 64.
Tasa de aprendizaje

Permite controlar la velocidad de aprendizaje, ya que se utiliza para actualizar

los pesos en cada iteracion.
Optimizadores

Permite cambiar los pardmetros de la red neuronal, tales como Adam,
Adamax, Nadam, SGD, RMSprop, entre otros. En el presente trabajo de

investigacion se utilizara Adam.
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CAPITULO 1ll
OBJETIVOS
Objetivo general

Disefar y analizar una solucién informatica mediante la aplicacién de Deep Learning sobre
imégenes topograficas para mejorar la precision del diagnéstico de queratocono en la clinica
Exilaser.

Objetivos especificos

Seleccionar el algoritmo a emplear en el diagnéstico de queratocono, utilizando el criterio de
nivel de precision.

Disefar la arquitectura del algoritmo seleccionado para mejorar la precision del diagnéstico

del queratocono.

Realizar pruebas a la aplicacion de Deep Learning para mejorar la precision de diagnéstico
del queratocono.

Evaluar el rendimiento del algoritmo al clasificar las imagenes topogréficas.
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JUSTIFICACION
Tedrica

Este trabajo de investigacion tiene como propésito fomentar el conocimiento de Deep
Learning, el cual emplea redes neuronales artificiales para realizar procesamiento de texto,
reconocimiento de imagenes, objetos y voz; la particularidad de la aplicacién de estos
sistemas es que el algoritmo que se emplee aprende por si mismo simulando de esta manera
las decisiones tomadas por los seres humanos, es por ello que a mayor cantidad de datos se
tenga, la precision serd mas alta. El tema principal del trabajo de investigacion esta centrado
en realizar diagndsticos empleando Deep Learning para analizar las imagenes generadas por

el topografo corneal OPD - Scan lIl.

Practica
Los problemas identificados son:

La precision de los diagnosticos
El equipo especializado no detecta correctamente la enfermedad denominada
gueratocono en una etapa inicial por lo que se necesita identificar patrones para

realizar un diagndstico mas preciso.

Tiempo de analisis
El ser humano no puede procesar grandes cantidades de datos para la identificacion

patrones sin ser eficiente en tiempo y recursos.

Esta solucion tendra diagndsticos mas precisos dependiendo de la cantidad de
imagenes topograficas que cuente el sistema de deteccién de queratocono por lo que
permitira reducir costo, tiempo y uso de recursos ademas de servir de apoyo para los médicos

tratantes en la deteccion de la enfermedad.

Social

La implementacion de la solucién sera aplicada en la clinica Exilaser en un primer plano con
tendencia a expandirse a un nivel nacional, en donde los usuarios internos y externos se
veran beneficiados, esto se debe a que con mas datos generados de los pacientes la
precision de diagndsticos serd mas alta asimismo los tratamientos seran mas certeros por

parte del médico tratante.



HIPOTESIS
Tabla 3
Hipotesis
Tipo de o o
L Hipotesis Nula Hipotesis Alterna
Hipotesis
El disefio y andlisis de una solucion o o .
) . ) L El disefio y analisis de una solucién
informética mediante la aplicacion de » ) L
o ) o informética mediante la aplicacién de
Hipotesis Deep Learning sobre imégenes . L
- ) i Deep Learning sobre imégenes
General topograficas no  mejorard el . i i ] .
) o topogréficas mejoraré el diagndstico
diagnoéstico de queratocono en la . )
. ) de queratocono en la clinica Exilaser
clinica Exilaser
El algoritmo seleccionado para el El algoritmo seleccionado para el
diagnéstico de queratocono no utiliza diagnéstico de queratocono utiliza el
el criterio de nivel de precision criterio de nivel de precisién
La arquitectura del algoritmo no La arquitectura del algoritmo
mejorard el nivel precision del mejorara el nivel precision del
diagndstico del queratocono diagnéstico del queratocono
Hipotesis
Especifica |Las pruebas realizadas alaaplicacion Las pruebas realizadas a la

de Deep Learning no mejorara la

precision  del diagnéstico de

queratocono

El rendimiento del algoritmo no sera

optimo al clasificar las iméagenes

topogréficas

aplicacion de Deep Learning
mejorara la precisién del diagndstico

queratocono

El rendimiento del algoritmo sera
optimo al clasificar las imagenes

topogréficas

Nota: Tabla de hipdtesis, elaboracion propia
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Tabla 4

Matriz de consistencia

MATRIZ DE CONSISTENCIA
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PROBLEMA OBJETIVOS HIPOTESIS VARIABLES INDICADORES
Problema General: Objetivo General: Hipotesis General: Independiente: Variable independiente:
¢En qué medida el disefio y andlisis de  Disefiar y analizar una solucion El disefio y analisis de una solucién

una solucion informatica mediante la
aplicaciéon de Deep Learning sobre
imagenes topograficas mejorara la
precisiéon del diagndstico de
gueratocono en la clinica Exilaser?

informatica mediante la aplicaciéon de
Deep Learning sobre iméagenes
topograficas para mejorar la precision
del diagnéstico de queratocono en la
clinica Exilaser

informatica mediante la aplicacion
de Deep Learning sobre imagenes
topograficas mejora el diagndéstico
de queratocono en la clinica
Exilaser

Aplicacion
Deep
sobre
topograficas

de

Learning
iméagenes

Cantidad de diagndsticos
correctos de queratocono

Problemas Especificos:

¢,Cual serd el algoritmo a emplear en el
diagnéstico de queratocono para
mejorar el nivel precisiéon?

¢ Cual seré el disefio del algoritmo para
mejorar la precision del diagnéstico de
gueratocono?

¢ Qué tipo de pruebas se deben realizar
a la aplicacion de Deep Learning para
mejorar la precision del diagnostico de
gueratocono?

¢ Cual seré el rendimiento del algoritmo
al clasificar las imagenes topogréficas?

Objetivos Especificos:

Seleccionar el algoritmo a emplear en
el diagnéstico de queratocono,
utilizando el criterio de nivel de
precision

Disefar la arquitectura del algoritmo

seleccionado para mejorar la
precision  del  diagnéstico de
queratocono

Realizar pruebas a la aplicacion de
Deep Learning para mejorar la
precision de  diagnostico  del
queratocono

Evaluar el rendimiento del algoritmo
al clasificar las imagenes topograficas

Hipdtesis Especificas:

El algoritmo seleccionado para el
diagnéstico de queratocono utiliza
el criterio de nivel de precision

La arquitectura del algoritmo
mejorar4d el nivel precision del
diagnéstico de queratocono

Las pruebas realizadas a la
aplicacion de Deep Learning
mejorard el nivel de precision del
diagnéstico de queratocono

El rendimiento del algoritmo sera
optimo al clasificar las imagenes
topogréficas

Dependiente:

Precision
diagnéstico
queratocono

del
de

Variable dependiente:

Cantidad de casos de éxito
aplicando algoritmo de redes
neuronales convolucionales

Cantidad de capas a

implementar

Precisién mayor al 90%

Tiempo de procesamiento

Nota: Matriz de consistencia, elaboracion propia
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ALCANCES

La elaboracion de la presente investigacion se llevard a cabo en la clinica Exilaser que se
encuentra ubicada en la provincia de Lima, distrito de Santiago de Surco, en donde se
centrara exclusivamente en el diagnésticos de las imagenes generadas por el topografo
corneal OPD - Scan lll.

LIMITACIONES
Como limitaciones se han identificado los siguientes puntos:
La disponibilidad que el especialista pueda brindar para la recopilacion de datos debido a
gue se trataran datos sensibles en el trabajo de investigacion.

Cantidad de imagenes generadas por el topégrafo corneal OPD — Scan lll.

Los trabajos de investigacion de Deep Learning relacionados al sector salud son escasos

por lo que es una tecnologia emergente.

En base a la Metodologia Fundamental para la Ciencia de Datos, la aplicacién de Deep
Learning se desarrollara hasta la etapa de evaluacién del modelo propuesto, dado que no
se realizara el analisis de implementacién en la clinica Exilaser. La metodologia

mencionada se puede encontrar en el Capitulo V.



42

CAPITULO IV

MARCO METODOLOGICO
Metodologia

El trabajo de investigacion empleara la investigacién no experimental, ya que no se haran
modificaciones directas a las variables de estudio para su posterior analisis. (Hernandez,
2014), se contemplara un alcance correlacional porque se analizara como se comportara la
propuesta de “aplicacion de Deep Learning sobre imagenes topograficas” (variable
independiente) sobre las “la precision del diagnéstico del queratocono “(variable

dependiente).

Asi mismo se utilizara la Metodologia Fundamental para la Ciencia de Datos, ya que
proporcionara estrategias para solucionar problemas de ciencia de datos de manera

agnoéstica a la tecnologia, datos o enfoques. (Rolling, 2015)

Paradigma

El paradigma es positivista. Sanchez explica que:
Persigue la verificacion rigurosa de proposiciones generales (hipotesis) a
través de la observacién empirica y el experimento en muestras de amplio
alcance, y desde una aproximacién cuantitativa, con el fin de verificar y
perfeccionar leyes referidas a lo educativo. Su finalidad es verificar y controlar

los fendbmenos. (2013, p. 4).

Enfoque

El enfoque del trabajo de investigacion es de tipo cuantitativo. Hernandez, Fernandez y
Baptista explican que “Utiliza la recoleccion de datos para probar hipotesis con base en la
medicion numérica y el andlisis estadistico, con el fin establecer pautas de comportamiento y

probar teorias” (2014, p. 4)

Método

El método sera de caracter no experimental, esto se debe a que las variables a analizar no

se veran afectadas durante todo el proceso. Hernandez et al. Sostienen que “Estudios que
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se realizan sin la manipulacion deliberada de variables y en los que sblo se observan los

fendmenos en su ambiente natural para analizarlos.” (2014, p. 152)

VARIABLES
Independiente

Aplicacion de Deep Learning sobre imagenes topograficas porque es el fenbmeno que
condicionara el resultado de la variable dependiente a través de acciones que se realizaran

para cumplir con lo propuesto en el trabajo de investigacion

Dependiente

Precision del diagnéstico de queratocono porque es el fendmeno que se vera afectado por

las acciones realizadas de la variable independiente.

POBLACION Y MUESTRA
Poblacién

La poblacién del presente trabajo de investigacion esta enfocada en la cantidad de imagenes
topogréaficas que cuente la clinica Exilaser, donde se identificaron un total de 456 imagenes,

las cuales estan se distribuyen en 228 ojos sanos y 228 con queratocono.

Muestra

La muestra sera intencional dado que se necesita la totalidad de la poblacién para obtener

mejores resultados en el analisis de las imagenes

UNIDAD DE ANALISIS

La unidad de analisis del presente trabajo de investigacion seran las imagenes topograficas

ya que a partir de ellas se procedera a realizar los diagndsticos de queratocono.
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INSTRUMENTOS Y TECNICAS
Instrumentos

Los instrumentos estan relacionados a las herramientas que se utilizardn para realizar el
diagndstico de queratocono, por ello en el presente trabajo de investigacion las herramientas

a utilizar son:

Keras

Es una libreria de redes neuronales de alto nivel disefiado bajo el enfoque de
desarrollo rapido, en donde detecta automaticamente la disponibilidad de un GPU e
intenta utilizarlo de lo contrario, utiliza el CPU para continuar con el correcto
funcionamiento, esta libreria soporta tanto redes convolucionales como recurrentes
(Vasilev et al., 2019).

OpenCV
Es una libreria de cédigo abierto que brinda soporte a aplicaciones de visién por
computadora en tiempo real asi como mejorar el rendimiento del ordenador con

respecto a su percepcion de imagenes. (OpenCV, s. f.)

Python
Es un lenguaje de programacién orientado a la programacién orientada a objetos, el
cual permite realizar desarrollos rapidos de aplicaciones web o servidor debido a la

simplicidad de su sintaxis. (Python, s. f.)

Jupyter Notebook

Es una aplicacion web de cédigo abierto que permite compilar codigo de diferentes
lenguajes de programacién, dentro de un mismo documento de trabajo o libro se
puede integrar textos imagenes o graficas que pueden ser compartidos por diferentes

medios. (Jupyter Notebook, s. f.)

Técnicas

En la presente investigacion las técnicas a utilizar estan asociadas a la interpretacion de las
imagenes a través del programa que se implementard asi como la generacién de mas
imagenes debido a que la cantidad de imagenes es pequefia y esto puede repercutir en el
aprendizaje de la red neuronal convolucional, las librerias que permitirdn aplicar lo

mencionado son las siguientes:
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Keras

Una de las diversas funcionalidades que se utilizara de esta libreria, es la que permite
generar una gran variedad de imagenes con diversos filtros a partir de una imagen
como muestra por lo que se puede incrementar el tamafio de la muestra de manera

sustancial.

OpenCV
Interpretara las imagenes a través de los pixeles y la intensidad de cada uno de ellos,
los valores de los pixeles oscilan entre 0 a 255 asi mismo el canal que presente la

imagen influiré significativamente en el programa.
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CAPITULO V

PROCEDIMIENTOS Y METODO DE ANALISIS
Procedimientos

Como se explico en el Capitulo IV, la Metodologia Fundamental para la Ciencia de Datos
proporciona estrategias que se dividen en 10 etapas, las cuales se representan en la siguiente

Comprension .
Enfoque analitico

imagen.

Requisitos

Retroalimentacion de datos

Recopilacion
de datos

Implementacion

Comprension
de datos

h 4

Preparacion
de datos

Modelado

Figura 10. Pasos de la Metodologia Fundamental para la Ciencia de
Datos. Adaptado de “Metodologia Fundamental para la Ciencia de
Datos”, por Jhon B. Rollins, 2013

El primer paso de la metodologia es la comprensién del negocio, que busca definir
cudl es la problemética que se presenta y como se puede dar solucion. Esta etapa ha sido
cubierta en el Capitulo | y Ill donde se explica sobre el problema de la investigacion y los

objetivos que se buscan alcanzar.

La siguiente etapa es el enfoque analitico, donde se busca adaptar la solucion
mediante técnicas de aprendizaje automatico. Una de las técnicas que se utilizaran es de
redes neuronales convolucionales, la cual forma parte del aprendizaje profundo, parte la
interna del aprendizaje automatico, con la finalidad de realizar una deteccién de queratocono

con un alto nivel de precisiéon asi como una deteccion temprana.

Los requisitos de datos, definen qué tipo de datos son los necesarios para la solucién,
los cuales pueden ser archivos multimedia, archivos planos, entre otros mas. El tipo de dato
gue se necesita para la solucion de aprendizaje profundo son imagenes por lo que se necesita

los archivos generados por el equipo OPD Scan llI.
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La etapa de recopilacion de datos, esta enfocado en obtener los datos necesarios
para el algoritmo, por otra parte en la etapa comprension de datos, se utilizan técnicas que
permiten evaluar la calidad de los datos, por lo que si se encuentran fallos en los datos
recopilados puede retornar a la etapa anterior mencionada. En las etapas mencionadas se
desarrollé6 un programa con Python que permite extraer la informacion necesaria de lo
obtenido por el equipo OPD Scan I, ya que el equipo generaba multiples reportes en un solo

archivo.

t? KTC extract files — O x

Extract Files ‘ Generate C5Y File ‘ Clear Qutput ‘

Figura 11. Programa para la extraccion de imagenes,

elaboracion propia

Los archivos exportados del equipo especializado contienen multiples reportes por lo
gue solo se consideraron aquellos que contiene “EY” en el nombre, ya que dentro de ese

archivo se encuentran las imagenes necesarias.

-

Mombre Tipo Tarmafio
[ AR00000100ML.CAR Archivo CAB 6KE
[ AR0000010001R. CAB Archivo CAR 7KB
|| ED0O000OT0001L.cab Archivo CAB 1 KB
[ EDoo0om oo01R.CAR Archivo CAB 15 KB
[E| Evoooooi0001L.CAB Archivo CAR 105 KB
|| Evoo00010001R.CAE Archivo CAB 130KE
| HDOODOO10001L.DAT Archivo DAT 2KB
| HDOOOOM D001R.DAT Archivo DAT 2 KB
|| PEQOOOOTOOOIL.CAR Archivo CAB 1KE
|| PE000OOTO001R.CAR Archivo CAB 1KE
|| PPo00OO 0001L.C2B Archivo CAB 237 KB
|| PPO0DOM D00TR.CAR Archivo CAB 243 KB
|| PRODDOC 000TL.CAE Archivo CAB 1KE
|2 PRO0ODOO000TR.CAR Archivo CAB 1KB
[ PUDoC0OT00M L.CAR Archivo CAB 220KE
[l PUOO00O1000TR.CAR Archivo CAB 225 KB
[l RA00000100ML.CAR Archivo CAB 24 KB
[ R&0000O1000TR.CLR Archivo CAB 28 KB
|| REOODOOTO00TL.CAB Archivo CAR 123 KB
| REDODOON00O1R.CAR Archivo CAB 128 KB

Figura 12. Reportes generados por el equipo

OPD Scan lll, elaboracion propia

Al ejecutar la extraccién de archivos este genera una carpeta nueva donde se

almacenaran las imagenes que se utilizaran en el trabajo de investigacion.
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Marnbre Tipo Tarmafio
&| EY0000Ma001L. phg Archivo FMG 1053 KB
&| EY0000Ma001R.png &rchivo PHG 130 KB

Figura 13. Extraccion de imagenes, elaboracion propia

El siguiente proceso fue listar los casos de ojos sanos y aquellos que padecen de
gueratocono con la finalidad de que otro proceso sea el encargado de realizar la distribucion
y clasificacion de imagenes a la categoria respectiva.

s

Mormbre Tipo Tarmafio
Pa.000007 Carpeta de archivos
PAQOOO02 Carpeta de archivos

B export_list.csw Archivo de valares.., 1KB

Figura 14. Lista generada en base a las imagenes

extraidas, elaboracion propia

La siguiente etapa es la de preparacion de datos, en donde se busca realizar
tratamientos a la imagen con el objetivo de que se puedan utilizar las secciones mas (utiles,
asi como la definicién del conjunto de datos a utilizar en la etapa de modelado. De esta
manera se implementaron las técnicas mencionadas en el capitulo anterior con la finalidad
de generar diversos casos, ya que la cantidad de la muestra es pequeia, por ello se realizara
un proceso para incrementar la cantidad de imagenes:

Interpretacién Objeto Generacién
de imagenes » generadorde > de imagenes
con OpenCV datos con Keras 9

Figura 15. Proceso de generacion de imagenes, elaboracién propia

Como primer paso el programa debe de obtener la ruta de la carpeta donde se
encuentran las imagenes dado que la libreria OpenCV lo necesita para interpretarlo como

una matriz de n por m, haciendo referencia a la anchura y altura respectivamente de la
imagen.
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i Imagen procesada con OpenCV con 480px de alto y 640px de ancho

Figura 16. Demostracion del procesamiento
de una imagen utilizando OpenCV,
elaboracion propia

A continuacion se utilizo la libreria Keras para realizar el aumento de datos en donde
se procedi6 a hacer una rotacion aleatoria de 45 grados asi como el giro horizontal de la

imagen.

Figura 17. Demostracion de la generacion de

imagenes utilizando la técnica Aumento de Datos con

la libreria Keras, elaboracién propia

Al hacer uso de la técnica de aumento de datos generd un incremento significativo
dando como resultado un total de 6609 imagenes que seran distribuidas en 3 conjuntos de

datos para que el algoritmo pueda aprender correctamente, los cuales son:

Entrenamiento

Conjunto de datos que se utilizara para el aprendizaje del modelo propuesto.
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Validacion
Conjunto de datos que se utilizara para validar lo que el modelo ha aprendido en base
al conjunto de datos de entrenamiento, logrando asi que el modelo aprenda a clasificar

de manera incorrecta.

Pruebas
Conjunto de datos que se utilizara para evaluar el rendimiento del modelo con la

finalidad de validar si ha clasificado correctamente 0 no en base a los datos brindados.

La distribucién de las categorias entrenamiento y validacién forman parte de un solo
grupo de datos, dado que la cantidad de imagenes que cuentan es demasiado alta como para
realizar una adecuacion manualmente es por ello que se ha realizado una distribucion de 70%
y 30% respectivamente mientras que el conjunto de datos pruebas es independiente, la
cantidad de imagenes para cada conjunto de datos que se utilizaran en la red neuronal

convolucional es la siguiente:
Tabla 5
Distribucién de datos

Entrenamiento Validacion Prueba

3175 1361 2073
Nota: Distribucién de datos, elaboracion propia

De esta manera al contar con una mayor cantidad de imagenes a procesar se
procedera a realizar una comparativa de disefios de redes neuronales convolucionales para

medir el rendimiento y la precisién de la clasificacion de imagenes.

Al realizar la generacién de imagenes se realizé un pre-procesamiento a las imagenes
mediante el uso de la libreria OpenCV, dado que permite aplicar filtros para reducir el ruido o
segmentos de la imagen que no son Utiles lo que conlleva a ocasionar que el modelo no

obtenga un buen rendimiento, los filtros a aplicar son los siguientes:

Difuminado Gaussiano
Permite aplicar un desenfoque a la imagen con la finalidad reducir el ruido para que

un proceso posterior pueda continuar con el tratamiento.
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Figura 18. Procesamiento de imagenes con difuminado

Gaussiano, elaboracion propia

Deteccidn de bordes
Permite identificar los bordes de la imagen con la finalidad de solo tratar las partes

mas significativas.

Figura 19. Procesamiento de imagenes con deteccion de

bordes, elaboracion propia

Las imagenes son procesadas en su tamafio original dado que posteriormente se

redimensiona segun el parametro de entrada de los disefios.

Método de analisis

Continuando con el uso de la Metodologia Fundamental para la Ciencia de Datos (Figura 9),
la etapa de modelado es aquella donde se utilizaran los conjuntos de datos definidos en la
etapa previa. Es por ello que el presente trabajo de investigacion se propondran 5 disefios
con diversas arquitecturas de redes neuronales asi como la dimension gque tendra cada la
imagen con la finalidad de validar cual de ellos brindara el mas alto nivel de precisién con
respecto al aprendizaje y prueba de la red neuronal, los disefios planteados para el presente

trabajo de investigacion son los siguientes:
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Propuestas de disefios
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Disefios Pre Entrada Modelo Hiper parametros
procesamiento
Convolucion: 3 x 3 kernel, 16 filtros
y holgura en bordes
Activacion: ReLU
MaximaAgrupacion: 2 x2 kernel
Dropout: 25%
Epocas: 100
Convolucion: 3 x 3 kernel y 32 filtros
Difuminado Activacion: ReLU Porcentaje de
Gaussiano MaximaAgrupacion: 2 x2 kernel aprendizaje: 0.0001
Dropout: 25%
L Deteccion  de Tamafio de lote: 32
Disefio 1 bordes 60x80x1 Convolucion: 3 x 3 kernel y 64 filtros
Activacion: ReLU Optimizador: Adam
Escalado de MaximaAgrupacion: 2 x2 kernel
caracteristicas Dropout: 25% Detener cuando no
haya mejora en la
TotalmenteConectada: 128 funcién de perdida
Activacion: ReLU
Dropout: 50%
TotalmenteConectada: 2
Activacion: Softmax
Convolucién: 5x 5 kernel, 24 filtros y
holgura en bordes
Activacion: ReLU
MaximaAgrupacion: 2 x 2 kernel Epocas: 200
Difuminado Convolucién: 5 x 5 kernel y 48 filtros  Porcentaje de
Gaussiano Activacion: ReLU aprendizaje: 0.0001
MaximaAgrupacion: 2 x 2 kernel
I Deteccion  de Tamario de lote: 32
Disefio 2 bordes 60x80x1 Convolucion: 5 x 5 kernel y 64 fltros
Activacion: ReLU Optimizador: Adam
Escalado de MaximaAgrupacion: 2 x2 filtro
caracteristicas Detener cuando no
TotalmenteConectada: 128 sea mejora en la
Activacion: ReLU funcién de perdida
TotalmenteConectada: 2
Activacion: Softmax
Convolucién: 5 x 5 kernel, 16 filtros
y holgura en bordes
Activacion: RelLU Epocas: 200
Normalizacion
MaximaAgrupacion: 2 x 2 kernel Porcentaje de
aprendizaje: 0.0001
Convolucion: 5 x 5 kernel y 32 filtros
o Escalado de Activacion: ReLU Tamario de lote: 32
Disefio 3 60x80x1

caracteristicas

Normalizacién
MaximaAgrupacion: 2 x 2 kernel

Convolucion: 5 x 5 kernel y 64 fltros
Activacion: ReLU

Normalizacién

MaximaAgrupacion: 2 x 2 filtro

Optimizador: Adam

Detener cuando no
haya mejora en la
funcién de perdida
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TotalmenteConectada: 2
Activacion: Softmax

Convolucién: 3 x 3 kernel, 16 filtros
y holgura en bordes
Activacion: ReLU

MaximaAgrupacion: 2 x 2 kernel Epocas: 200
Convolucion: 3 x 3 kernel y 32 filtros  Porcentaje de
Activacion: ReLU aprendizaje: 0.0001
MaximaAgrupacion: 2 x 2 kernel
I Escalado de Tamario de lote: 32
Disefio 4 caracteristicas 30x40x1 Convolucion: 5 x 5 kernel y 64 fltros
Activacion: ReLU Optimizador: Adam
MaximaAgrupacion: 2 x 2 filtro
Detener cuando no
TotalmenteConectada: 128 haya mejora en la
Activacion: ReLU funcién de perdida
TotalmenteConectada: 2
Activacion: Softmax
Convolucion: 3 x 3 kernel, 24 filtro y
holgura en bordes
Activacion: ReLU
MaximaAgrupacion: 2 x 2 kernel
Dropout: 25%
Convolucién: 3 x 3 kernel, 48 filtro y
holgura en bordes
Activacion: ReLU
MaximaAgrupacion: 2 x 2 kernel Epocas: 100
Dropout: 25
Porcentaje de
Convolucion: 3 x 3 kernel, 64 filtroy  aprendizaje: 0.0001
holgura en bordes
o Escalado de Activacion: ReLU Tamario de lote: 32
Disefio 5 caracteristicas 180 x240 x1 MaximaAgrupacion: 2 x2 kernel
Dropout: 25 Optimizador: Adam
TotalmenteConectada: 1024 Detener cuando no

Normalizacion
Activacion: ReLU
Dropout: 30%

TotalmenteConectada: 128
Normalizacion

Activacion: ReLU

Dropout: 50%

TotalmenteConectada: 2
Activacion: Softmax

haya mejora en la
funcién de perdida

Nota: Propuesta de disefios, elaboracion propia

La arquitectura de los disefios propuestos se puede encontrar en los Anexos.



54

RESULTADOS
Situaciéon Actual

En la clinica Exilaser se utiliza el equipo especializado OPD Scan Ill para identificar diferentes
enfermedades siendo una de ellas el queratocono mediante la funcionalidad de topégrafo
corneal con el que el equipo cuenta, el procedimiento para identificar la enfermedad consiste
en medir el grosor de la cornea. El motivo principal por el cual se opta por realizar este
procedimiento se debe a que el queratocono degrada el grosor por lo que tiende a deformarse

en una forma de cono.

Una de las particularidades del equipo OPD Scan Ill es que permite identificar las
partes mas significativas de los anillos y regiones donde se presentan deformidades, dando
como resultado un valor expresado en valor porcentual que debe superar el umbral minimo
de 70% para considerar que el ojo presenta de queratocono. Partiendo de este apartado el
equipo puede generar un valor menor al umbral minimo y se opta por dar un seguimiento
periédico para ver la evolucion del ojo analizado y en algunos casos optar por tratamientos

preventivos bajo el criterio del especialista.

Desarrollo de la propuesta

El presente trabajo de investigacion tiene como objetivo realizar una clasificacion correcta de
la enfermedad queratocono que conlleve a realizar una deteccion temprana en base al
histérico de los pacientes que presentan la enfermedad con la finalidad de realizar los

tratamientos en una etapa inicial.

Es por ello que se han propuesto diversos disefios que se han ejecutado en Amazon
Elastic Compute Cloud (EC2), plataforma que proporciona recurso computacional en la nube,
gue permite realizar la implementacion de manera mas eficiente a comparacién de un
ordenador propio. Debido a la escalabilidad que ofrece en cuanto a la construccion de la

maquina virtual gue uno necesite, las caracteristicas de la maquina virtual adquirida son:
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Tabla 7

Caracteristicas de la maquina virtual en EC2

Conceptos Caracteristicas
Imagen Deep Learning AMI (Amazon Linux) Version 28.1 - 64 bits
. 4 VCPU - 2.7 GHz - memoria 61 GiB
Instancia

p2.xlarge GPU - Nvidia Tesla K80 Accelerators

Almacenamiento 100 GiB — General Purpose SSD (gp2)

Suscripcién mensual “Developer’— $ 29
Costo del uso de maquina virtual por hora — $ 0.271

Nota: Caracteristicas de la maquina virtual adquirida en AWS EC2, elaboracion propia

Costo

Las caracteristicas adquiridas en EC2 son suficientes para realizar el procesamiento
de las imagenes de acuerdo a la dimension establecida de cada disefio en la Tabla 6. El uso
de una GPU en lugar de CPU marca una diferencia significativa en cuanto al tiempo de
ejecucion del aprendizaje, validacion y pruebas de los disefios planteados, esto se debe a
gue una GPU permite realizar multiples tareas de manera simultanea mientras que una CPU
maneja las tareas de manera secuencial, esto puede generar que un modelo que se ejecute

en 2 horas utilizando una GPU se convierta en 20 horas en una CPU.

Para realizar la configuracion de la maquina virtual adquirida en Amazon EC2, primero

se debe de tener configurado los siguientes componentes:
Key Pair

Componente que genera una llave publica alojada en Amazon Web Service y una
llave privada que permitira establecer la comunicacion a la maquina virtual a través de

protocolo SSH.
Security Group

Componente que permite o deniega el acceso a la maquina virtual, realiza el trabajo

de un firewall virtual.

Una vez configurado los componentes, se procede a dar permiso de solo lectura a la

llave privada generada utilizando el comando “chmod 400”.
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$ 1s -1
T B
-rw-r--r-- 1 bjulca 10430 1700 abr. 8 21:04 thesis.pem

$ chmod 400 thesis.pem

s -1

r——r-- 1 bjulcawvi 1049089 1700 abr ) es15. pem

Figura 20. Modificacion de permisos, elaboracién propia

Solo si la llave privada tiene permisos de lectura se puede realizar la conexion SSH a

la maquia virtual de la siguiente manera:

st-2.compute. amazonaws. com

t with the framew

10.1 In L-DNN)
10.1 and Intel MKL-DNN)

e) with
10.1 and Intel q

p Learning AMI Hom
Guide and

Figura 21. Conexion SSH, elaboracién propia

La exposicion del puerto remoto 8888 a través del puerto 8888 de la maquina donde
se ha realizado la conexion, se debe a que se utilizara la aplicacion Jupyter Notebook para
compilar cédigo Python. El puerto por defecto que utiliza la aplicacion para ejecutarse es
8888.

Seguidamente se realiza la ejecucién del comando “source activate tensorflow p36”,

el cual instala las configuraciones bases que proporciona Amazon EC2.

e tensorflow_p
ome time (1+ min).

alling TensorFlow optimized our Am: instance......
where framework will be re-installed: ten
allation complete.

Figura 22. Instalacion base de Amazon EC2, elaboracién propia
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Una caracteristica resaltante de las instalaciones bases que se hicieron previamente,
es el uso de “tmux”, el cual es un programa que permite tener multiples sesiones virtuales a
través de una sola terminal dando como resultado que se pueda activar Jupyter Notebook,
visualizar el consumo del GPU y ejecutar comandos propios de Linux o relacionados a
Python.

/jupyter/runtime,/

Figura 23. Aplicacion de tmux, elaboracion propia

Al haber ejecutado la aplicacion Jupyter Notebook se genera una URL con un cédigo
de acceso, el cual permite el acceso a la aplicacion que se expuso localmente al iniciar la

conexion SSH.

n] © localhost:8888/tree O A@
" Jupyter cut || Logout
Files Running |Python Clusters Conda
Selectiterns to perform actions on them. Upload | New ~ | &

Jo ~ mj Name & Last Modified File size

7 [3anaconda3 ayear ago

O [3examples ayearago

7 [Osre ayear ago

0O Otools avyearago

7 [3tutorials ayear ago

1 D ucensE ayearago 256 kB
0O 3 nvidia_Cloud_EULA pdf ayearago  2.84 MB
0 [ README ayearago  3.25kB

Figura 24. Acceso Jupyter Notebook de Amazon EC2, elaboracién propia

Se procede a realizar la carga del archivo donde se ejecutara el cédigo Python asi

como el archivo comprimido que contiene las imagenes generadas previamente.



© localhost:8888/tree

~ Jupyter Qut | Logout
Files Running IPython Clusters Conda

Select items to perform actions on them. Upload  New ~ &
Do |~ M/ MName ¥ Last Modified File size
[0 [3anaconda3 ayear ago
O [3examples ayearago
0O Osre ayear ago
0O [Otools ayear ago
0O 3 tutorials ayear ago
[ & CNN_Thesis_1.ipynb 5 minutes ago 180 kB
O O data zZip seconds ago 313 MB
0O O3 ucENSE ayearago  256kB
) ] MNvidia_Cloud_EULA pdf ayearago  2.84MB
(] [3 README ayearago 3.25kB

Figura 25. Carga de archivos a Jupyter Notebook, elaboracion propia

Para concluir la configuracion del entorno se debe de instalar las siguientes librerias

a través de la terminal o de Jupyter Notebook, con la finalidad de no generar errores por fallos

de dependencias. En esta ocasion se utilizd Jupyter Notebook para la instalacion, la cual

solicita un reinicio del Kernel, el cual es el encargado de ejecutar los cédigos por parte del

usuario.

In [1]:

In [2]:

In [3]:

pip install opencv-python

Collecting opencv-python
Using cached opencv_python-4.5.1.48-cp37-cp37m-manylinux2@14_x86_64.whl (52.4 MB)
Requirement already satisfied: numpy>=1.14.5 in ./anaconda3/lib/python3.7/site-packages (from opencv-python) (1.19.5)
Installing collected packages: opencv-python
Successfully installed opencv-python-4.5.1.48
Note: you may need to restart the kernel to use updated packages.

pip install Keras

Collecting Keras

Downloading Keras-2.4.3-py2.py3-none-any.whl (36 kB)
Requirement already satisfied: numpy>=1.9.1 in ./anaconda3/lib/python3.7/site-packages (from Keras) (1.18.1)
Requirement already satisfied: pyyaml in ./anaconda3/lib/python3.7/site-packages (from Keras) (5.3.1)
Requirement already satisfied: scipy>=2.14 in ./anaconda3/lib/python3.7/site-packages (from Keras) (1.4.1)
alr‘eady satisfied: hSpy in ./anaconda3/lib/python3.7/site-packages (from Keras) (2.10.@)
Requirement already satisfied: six in ./anaconda3/lib/python3.7/site-packages (from hSpy->Keras) (1.14.@)
Installing collected packages: Keras
Successfully installed Keras-2.4.3
Note: you may need to restart the kernel to use updated packages.

pip install tensorflow

3 grcortre pa o S aBSTEpY, T tErmcoLor; FEOUTTEFS); 5 KEFSs=preproce g, e  WREEL, ME
authlib, requests-oauthlib, pyasnl, rsa, cachetools, pyasnl-modules, google-auth, google-auth-oauthlib, tensorboar
wit, tensorboard, gast, astunparse, opt-einsum, google-pasta, tensorflow-estimator, tensorflow
Attempting uninstall: six
Found existing installation: six 1.14.@
Uninstalling six-1.14.0:
Successfully uninstalled six-1.14.@
Attempting uninstall: numpy
Found existing installation: numpy 1.18.1
Uninstalling numpy-1.18.1:
Successfully uninstalled numpy-1.18.1
Attempting uninstall: wheel
Found existing installation: wheel @.34.2
Uninstalling wheel-@.34.2:
Successfully uninstalled wheel-2.34.2
Successfully installed absl-py-2.12.@ astunparse-1.6.3 cachetools-4.2.1 flatbuffers-1.12 gast-0.3.3 google-auth-1.28.1 goog
le-auth-oauthlib-@.4.4 google-pasta-@.2.@ grpcio-1.32.@ keras-preprocessing-1.1.2 markdown-3.3.4 numpy-1.19.5 oauthlib-3.1.
@ opt-einsum-3.3.@ pyasnl-@.4.8 pyasnl-modules-@.2.8 requests-oauthlib-1.3.@ rsa-4.7.2 six-1.15.@ tensorboard-2.4.1 tensorb
oard-plugin-wit-1.8.2 tensorflow-2.4.1 tensorflow-estimator-2.4.@ termcolor-1.1.@ wheel-@.36.2
Note: you may need to restart the kernel to use updated packages.

Figura 26. Instalacion librerias adicionales en Jupyter Notebook, elaboracion propia
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El flujo de trabajo del presente trabajo de investigacion se puede representar de la

siguiente manera:

Data de prueb:

Conjunto de
—— datos de —
pruebas

Conjunto de
Imagenes datos de
entrenamiento

Pre- Entrenamiento Evaluacién
procesamiento del modelo del modelo

J\t

Conjunto de \

> datos de —
Algoritmo CNN

validacion
Figura 27. Flujo de trabajo de los disefios propuestos, elaboracién propia

» Modelo final

h 4

Y

Hiper-

parametros Predicciones

A continuacién se presentara los resultados obtenido de los modelos al realizar la

validacion de la data de prueba asi como el tiempo de ejecucion:
Tabla 8

Resultados de modelos propuestos

Data de Tiempo de Cantidad de

prueba ejecucion capas
Disefio 1 92.04% 97 minutos 17
Disefio 2 89.00% 43 minutos 13
Disefio 3 84.90% 18 minutos 14
Disefio 4 73.85% 4 minutos 13
Disefio 5 78.19% 7 minutos 22

Nota: Resultados de los modelos propuestos, elaboracion propia

En base a los resultados presentados se decide rechazar las hipétesis especificas
presentadas en la Tabla 3 del capitulo Ill, debido a que se evidencia que el algoritmo de redes
neuronales convolucionales ha realizado la correcta clasificacién de las imagenes debido al
uso adecuado de capas en el disefio de la arquitectura, logrando de esta manera un resultado
de 92.04% al realizar la clasificacion de ojos sanos y aquellos que padecen de gueratocono,
una de las partes mas significativas de los resultados presentados es el tiempo de ejecuciéon
el cual en el disefio 1 no se ha visto afectado durante el total de épocas definidas logrando

de esta manera diferenciarse de los resultados de los demas disefos.

Respecto al uso de la Metodologia Fundamental para la Ciencia de Datos (Figura 9),
el resultado obtenido hace referencia a la etapa de evaluacion donde se utiliza el conjunto de
datos de pruebas para validar el rendimiento del modelo propuesto, siendo en este caso el

Disefo 1 aquel que cumplié con el enfoque esperado.
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La arquitectura del Disefio 1 serd presentada de manera grafica para visualizar el

procesamiento a través de cada capa implementada asi como el tamafio asociado a cada
una de ellas:

60x80x 1

60 x80x 16

30x40x 16
—~ 14x19x 32

Figura 28. Arquitectura de red neuronal convolucional del Disefio 1, elaboracion

Convolucidn + ReLl)

Méxima agrupacion

Drepout

Tetalmente conectada + ReLU

Totalmente conectada + Softmax

propia

Como se puede observar la disminucién del tamafio se realiza progresivamente al
ejecutarse la capa “maxima agrupacion”, de igual manera en el uso de las “capa totalmente
conectada”, las cuales se encuentran en la parte final de la arquitectura ya que permiten
conectar todas la neuronas y dar como resultado una nueva neurona, en donde se indicara

la clasificacion que se esté realizando. Es por ello que el procesamiento de las imagenes que
se realiza en cada capa es la siguiente:
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)‘:'q,
. !
Convolution :

r’.
Dropout m

)
MaxPooling m
Dropout g

Figura 29. Procesamiento de la imagen en la

red neuronal convolucional, elaboracién propia

La ultimas capas relacionadas a “totalmente conectadas” no se presentan en la Figura
11 debido a que son las encargadas realizar la clasificaciébn en base a la neuronas que se le
asignaron. Al entender como se realiza el procesamiento de las imagenes se presentara el

resultado del Disefio 1 con imagenes de prueba.
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Clase: normal - Predecido: normal [83.92%]

C‘Ijase keratoconus - Predecido: keratoconus [100.00%]

Clase: keratoconus - Predecido: normal [87.85%]
0

Figura 30.Resultados de predecir la data de prueba, elaboracion

propia

El disefio 1 realizé la correcta clasificacion de 1908 imagenes de un total de 2073, el

detalle de cada cantidad de ojos con queratocono y normal se detalla de la siguiente manera:
Tabla 9

Cantidad de imagenes clasificadas por categoria

) Imagenes Total de
Categoria clasificadas s
imagenes
correctamente
Normal 968 1035
Queratocono 940 1038

Nota: Cantidad de imagenes clasificadas por categoria, elaboraciéon

propia

A continuacion se realizara la matriz de confusién para evaluar el algoritmo

implementado:



Tabla 10
Matriz de confusién

Queratocono Normal

(Positivo) (Negativo) Total
Queratocono
(Positivo) 940 98 1038
Normal
(Negativo) 67 968 1035
Total 1007 1066 2073

Nota: Matriz de confusion, elaboracion propia

En base a lo presentado en la Tabla 10 se da a conocer los siguientes enunciados:

Positivo + Positivo = Verdadero Positivo (VP)
Positivo + Negativo = Falso Negativo (FN)
Negativo + Positivo = Falso Positivo (FP)

Negativo + Negativo = Verdadero Negativo (VN)
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Conociendo las combinaciones generados por la matriz de confusion se procedera

generar las métricas del algoritmo:

Exactitud

Indica el nUmero de clasificaciones correctas realizadas.

VP +VN
VP+FN+ FP+ VN

exactitud =

] 940 + 968
exactitud =

940 + 968 + 67 + 98

exactitud = 92.04%

El valor generado en esta métrica es el mismo obtenido en la Tabla 8 del

presente capitulo.

Sensibilidad

Indica el numero de verdadero positivos que el algoritmo ha clasificado.

sensibilidad = 90.56%
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Puntaje F1

Indica el valor en conjunto obtenido de la sensibilidad y exactitud.

exactitud = sensibilidad

f1=2

%
exactitud + sensibilidad

92.04 * 90.56

1= " 22
f *92.04 + 90.56

£1=91.29%

En relacion con la problematica expuesta sobre los diagnosticos de queratocono
aplicando Deep Learning, en primer lugar, en conjunto con el experto se identificaron los ojos
sanos y aquellos que padecen de queratocono, para obtener el 100% de casos correctamente
clasificados. Posteriormente se busca lograr que se realicen las evaluaciones de la solucion
propuesta y de este modo se pueda cumplir con el criterio de aceptacion establecido, el cual

fue 90% de casos correctamente clasificados.

Los resultados presentados en la Tabla 9, 10 y los indicadores sirven de apoyo para
rechazar la hipotesis nula general debido a que se demuestra que la aplicacién de Deep
Learning clasifica de manera correcta y con un alto nivel de precisién los casos de

gueratocono asi como superar el umbral de criterio de aceptacion propuesto.

Las Ultimas etapas de la Metodologia Fundamental para la Ciencia de Datos,
implementacion y retroalimentacion, estan asociados a puesta en marcha del entorno
productivo y recopilar los resultados obtenidos del modelo para reforzar el aprendizaje. Estas
dos etapas no han sido contempladas en el presente trabajo de investigacion no obstante se
podria implementar en un trabajo futuro, donde se podria optar por exponer el modelo a través
de una API para que sea consumido por aplicaciones web o dispositivos méviles con la
finalidad de que el usuario pueda brindar comentarios de si la clasificacioén ha sido la correcta

0 no.
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DISCUSION

De acuerdo a Rakib (2018), quién implementé una red neuronal convolucional para la
clasificacién de imagenes de rayos X, afirma que el uso de este algoritmo puede realizar la
clasificacién de imagenes de manera correcta dando como resultado valores aceptables pero
gue se puede mejorar si se obtuviera mas imagenes. De igual manera en este presente
trabajo de investigacion se utilizaron técnicas para incrementar la cantidad de imagenes y
obtener valores altos en la clasificacion de los diversos modelos propuestos, por ello

concuerdo con Rakib de ser necesario una gran cantidad de imagenes para procesar.

En el trabajo de investigacion de Nilson y Velic (2018), se indica que el método de
transferencia de aprendizaje es utilizado para realizar un pre-entrenamiento de la red
neuronal, lo que conlleva a tener mejores resultados y asimismo el uso de hiperparametros
gue pueden mejorar el rendimiento de la red neuronal. En base a los resultados obtenidos en
la presente tesis se concuerda con Nilson y Velic sobre el uso de hiperparametros que
permiten al algoritmo realizar ajustes necesarios para mejorar el rendimiento e inclusive la

precision.

Vicenzi (2017), explica que el uso adecuado de los filtros puede mejorar el rendimiento
de la red neuronal durante la fase de entrenamiento dado que existe el caso de sufrir de
sobreajuste u overfitting, lo que limita el aprendizaje y puede generar resultados con un valor
bajo. Concuerdo con lo indicado por Vicenzci respecto al uso correcto de los filtros en una
red neuronal dado que puede limitar el aprendizaje, es por ello que en el presente trabajo de
investigacion se utilizé la capa de dropout con la finalidad de no sufrir de overfitting durante

el aprendizaje.

De acuerdo a Seebotck (2015), quien realizé pruebas de clasificacion de imagenes
utilizando diversos algoritmos para validar el rendimiento siendo uno de ellos el algoritmo K-
Nearest Neighbor aplicando a tomografias computarizadas, dando como resultado una
precision bajay a digitos escritos a mano, donde se obtuvo un porcentaje alto, partiendo de
esto Seebdck hace hincapié en el uso adecuado de los algoritmos asi como los
hiperparametros a utilizar. Por ello en el presente trabajo de investigacion se realizé un
analisis comparativo de los algoritmos para elegir el que mejor se adecuaba a la necesidad
de clasificar imagenes siendo este la de redes neuronales convolucionales por lo que se

concuerda con lo indicado Seebodck.
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CONCLUSIONES

De los objetivos planteados asi como los resultados que se obtuvieron en los capitulos lll y V

permitieron llegar a las siguientes conclusiones:

El uso de redes neuronales convolucionales permitieron validar la correcta
clasificacién de ojos que presentan queratocono, el cual se puede apreciar en la Tabla 9
donde de un total 1038 imagenes se han clasificado correctamente 940. De este modo se
puede concluir que el diagnostico de queratocono utilizando un deep learning o aprendizaje
profundo ha sido satisfactorio, logrando cumplir con lo propuesto en el presente trabajo de

investigacion.

En base a los trabajos de investigacion presentados en el marco tedrico asi como en
el estado de arte se puede concluir que el algoritmo predilecto para realizar una clasificacion
de imagenes es el de redes neuronales convoluciones, de igual forma en el presente trabajo
de investigacion se realizé un andlisis comparativo sobre los algoritmos a utilizar, dando como
resultado la aplicacion del algoritmo de redes neuronales convolucionales, el cual puede ser

encontrado en la Tabla 2 ubicado en el capitulo IV.

Se concluye que los disefios presentados en el trabajo de investigacion han generado
diversos resultados, de los cuales el disefio 1 fue construido teniendo en cuenta la mitigacion
del overfitting asi como un pre-procesamiento correcto que permitieron al algoritmo continuar
con el aprendizaje sin ser detenido durante las épocas definidas, el cual puede ser encontrado

en el Anexo 5.

Se propusieron 5 disefios con diferentes arquitecturas, procesamiento de imagenes e
hiperpardmetros para identificar cual de ellos generara un el mayor nivel de precision, dando
como resultado que el disefio 1 obtuvo un 92.04% de precision en la clasificacion de

imagenes, el disefio se encuentra detallado en la Tabla 8 del capitulo V.

En base a los resultados obtenidos se ha evidenciado que el tiempo de ejecucion del
disefio 1 presenta un mayor tiempo a comparacion de los demas disefios debido a que el
proceso de aprendizaje no se ha detenido al mantener mejora constante en el valor de la
funcién de activacion del conjunto de datos de validacién, el tiempo de ejecucién se puede

encontrar en la Tabla 8 del capitulo V.
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RECOMENDACIONES

Se recomienda utilizar el algoritmo de redes neuronales convolucionales para la clasificacion
de imagenes, dado que se ha demostrado que en el presente trabajo de investigacion se ha
obtenido un alto nivel de precision utilizando diversas arquitecturas asi como los
hiperpardmetros del mismo modo es necesario tener una guia que permita tener una vision
mas clara de cémo dar solucién a un problema, para ello se recomienda utilizar metodologias
enfocadas a problemas de ciencia de datos, tal como se usé en la presente tesis donde la
metodologia aplicada fue la Metodologia Fundamental para la Ciencia de Datos

Asi como en el presente trabajo de investigacion se realizé un analisis comparativo
de los algoritmos de deep learning ademas de utilizar una buena referencia en los
antecedentes como en el estado de arte, se recomienda realizar la investigacion necesaria
del algoritmo que se desee utilizar como también la aplicacién de ello dado que no todos los
algoritmos tiene la misma aplicacién, un ejemplo claro es el uso de redes neuronales

convoluciones cuya aplicacién esta enfocada en la clasificacién de imagenes.

Es conveniente tener referencias del estado del arte al problema que se necesita dar
solucién, dado que los disefios nacen a partir de ello con algunas variaciones dependiendo
de los parametros de entrada, ya sea que se necesite utilizar capas especificas como Dropout
0 en algunos casos agregar diversas capas totalmente conectadas con la finalidad de disefar

una arquitectura robusta.

Se sugiere para obtener un alto nivel de precision es recomendable utilizar diversas
técnicas que permitan al algoritmo mitigar los problemas como overfitting como pérdida de
peso (weight decay) o como se aplicé en el presente trabajo de investigacion la capa de
Dropout y normalizacion por lotes (batch normalization), asi mismo para el problema de
underfitting se optaria por la técnica de aumento de datos aplicando diversos filtros para que

la red neuronal genere un valor con alto nivel de precision.

Es recomendable hacer un analisis respecto a si el algoritmo debe tener un rapido
aprendizaje o si necesita aprender correctamente, debido a que existen disefios de redes
neuronales convolucionales con una gran complejidad, tales como VGG16, VGG19, Resnet-

50 entre otros mas que pueden dar buenos resultados al utilizarlos pero a coste de la rapidez.
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ANEXOS
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Anexo 2: Arquitectura del Disefio 3

60x80x1

60x 80x 16
30x40x1e
Convolucion + RelLU

1x1x128 Maxima agrupacion

1x1x2
- Normalizacién

Totalmente conectada + ReLU

Totalmente conectada + Softmax

Jauuq
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Anexo 4: Arquitectura del Disefio 5
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