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Resumen

Este Trabajo Fin de Grado presenta el desarrollo de un sistema inteligente de apoyo a la
decision clinica para el diagnostico temprano de la diabetes y la retinopatia diabética
mediante técnicas de Inteligencia Artificial. La solucion propuesta se estructura en dos
modulos predictivos basados en Deep Learning: una Red Neuronal Multicapa (MLP)
disefiada para analizar datos clinicos tabulares (optimizada mediante técnicas de balan-
ceo SMOTE) y una Red Neuronal Convolucional (CNN) orientada a la deteccion de
patrones patoldgicos directamente en imagenes médicas de fondo de ojo.

Ambos modelos predictivos se han integrado de forma exitosa en una interfaz web in-
teractiva desarrollada con Streamlit. Esta herramienta permite a los profesionales sanita-
rios realizar evaluaciones individuales, procesar historiales clinicos de forma masiva
(via CSV) y analizar retinografias de manera automatizada. Los resultados obtenidos
confirman la alta precision del sistema, validando su utilidad como herramienta de apo-
yo para optimizar y agilizar el cribado médico.
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CAPITULO 1: INTRO-
DUCCION



1.1 ;Qué es la Inteligencia Artificial?

1.1.1 Definicion

La inteligencia artificial (IA) es una disciplina de la informdatica que busca desarrollar
sistemas capaces de realizar tareas que tradicionalmente requieren inteligencia humana,
como el aprendizaje, la percepcion, la toma de decisiones y la resoluciéon de problemas.
Su desarrollo ha permitido la automatizacion de procesos complejos, optimizando la
eficiencia en distintos sectores y facilitando el analisis de grandes volumenes de datos

[1].

La TA puede dividirse en distintos niveles segiin su capacidad de aprendizaje y
adaptacion:

- TA Débil o Estrecha: Sistemas disefiados para realizar tareas especificas, como
asistentes virtuales o reconocimiento de imagenes [2].

- IA Fuerte o General: Una IA capaz de igualar la inteligencia humana en multiples
ambitos [2].

- TA Superinteligente: Un concepto teérico de una IA que superaria la inteligencia
humana en todos los aspectos [2].

En la actualidad, la IA es una de las tecnologias mas disruptivas, con un impacto
significativo en sectores como la salud, la educacion, la industria y la seguridad.

llustracion 1 Representacion conceptual de la inteligencia artificial



1.1.2 Evolucion de la IA

El concepto de inteligencia artificial ha evolucionado desde sus primeros desarrollos en
los afios 50 hasta convertirse en una de las dreas mas avanzadas de la computacion
moderna.

El término “inteligencia artificial” fue acufiado por John McCarthy en 1956 durante la
Conferencia de Dartmouth. Sin embargo, las bases de la TA se establecieron décadas
antes, con los trabajos de Norbert Wiener y John Von Neumann en teoria de sistemas y
computacion. A partir de entonces, la IA ha pasado por distintas etapas de desarrollo:

e Décadas de 1950-1970: Primeros avances
o Desarrollo de los primeros algoritmos de busqueda y resolucion de
problemas.
o Creacion de los primeros sistemas expertos en medicina y ldgica
computacional [2].

e Década de 1980-1990: Auge de los sistemas expertos
o Creacion de programas capaces de tomar decisiones basadas en reglas
logicas.
o Avances en redes neuronales artificiales inspiradas en el cerebro humano [2].

e Década de 2000-2010: Aprendizaje Automatico
o Popularizacion del Machine Learning y aumento del poder computacional.
o [A aplicada en motores de biisqueda, reconocimiento facial y procesamiento
del lenguaje natural [2].

e Década de 2010 — Presente: Deep Learning y redes neuronales avanzadas
o Avances en Deep Learning permiten la aplicacion masiva de la [A en
imagenes, medicina y finanzas.
o Redes neuronales convolucionales (CNN) revolucionan el analisis de
imagenes médicas.
o Expansion de la IA en la toma de decisiones clinicas y en la personalizacion
de tratamientos [2].

Hoy en dia, la IA sigue evolucionando con modelos cada vez més avanzados, como los
sistemas generativos de inteligencia artificial y las aplicaciones en medicina, robdtica y
automatizacion industrial.

1.1.3 Aplicaciones generales de la IA en distintos sectores

La inteligencia artificial ha transformado multiples industrias, permitiendo el desarrollo
de sistemas mas eficientes y precisos. Algunas de sus aplicaciones mas relevantes
incluyen [2]:

e Salud y medicina:



o Diagndstico asistido por IA a partir de imagenes médicas.
o Prediccion en enfermedades y personalizacion de tratamientos.
o Descubrimiento de nuevos farmacos y optimizacion de ensayos clinicos.

¢ Industria y manufactura:
o Robots autdbnomos en fabricas para ensamblaje y control de calidad.
o Optimizacion de la cadena de suministro y logistica mediante TA.

¢ Finanzas y banca:
o Deteccion de fraudes en transacciones bancarias.
o Analisis de riesgos y algoritmos de inversion basados en IA.

e Transporte y automocion:
o Vehiculos autobnomos con sistemas de IA para navegacion y seguridad.
o Optimizacion de rutas en transporte publico y logistica.

e Educacion:
o Plataformas de aprendizaje personalizadas con IA adaptativa.
o Evaluacion automatica de exdmenes y generacion de material educativo.

e Ciberseguridad:
o Deteccion de ataques cibernéticos y prevencion de fraudes en redes.
o Monitoreo en tiempo real de amenazas digitales.

Gracias a estos avances, la IA ha optimizado la eficiencia en multiples sectores,
mejorando la toma de decisiones y facilitando el analisis de datos en tiempo real.

llustracion 2 Principales aplicaciones de la inteligencia artificial en distintos sectores

1.1.4 Importancia de la IA en medicina

En el ambito de la salud, la inteligencia artificial ha permitido grandes avances en
diagnostico, tratamiento y gestion hospitalaria. Su capacidad para analizar datos



médicos con rapidez y precision ha llevado a la creacion de herramientas que ayudan a
los profesionales de la salud a tomar mejores decisiones. Algunas de sus principales
aplicaciones incluyen [3]:

e Diagnéstico asistido por [A:

o

Algoritmos de Deep Learning pueden analizar imagenes médicas y detectar
signos tempranos de enfermedades como cancer, neumonia y retinopatia
diabética.

Las redes neuronales convolucionales (CNN) han demostrado ser altamente
eficaces en la deteccion de anomalias en radiografias y tomografias.

e Prediccion y prevencion de enfermedades:

o

Modelos de Machine Learning pueden analizar datos clinicos y predecir la
probabilidad de que un paciente desarrolle diabetes o enfermedades
cardiovasculares.

La IA permite alertar a los médicos sobre patrones anémalos en los datos de
los pacientes, mejorando la prevencion de enfermedades [4].

e Personalizacion de tratamientos:

o

La TA permite analizar el perfil genético de un paciente y recomendar
terapias especificas, optimizando la efectividad del tratamiento.

Se pueden identificar combinaciones de medicamentos mas efectivas para
cada paciente, reduciendo el riesgo de efectos secundarios.

e Automatizacion de procesos hospitalarios:

o

La IA facilita la gestion de registros médicos electronicos, optimizando la
organizacion de la informacion.
Chatbots meédicos pueden responder preguntas frecuentes y ayudar en la
gestion de citas y seguimientos.

e Investigacion y desarrollo de farmacos:

o

Algoritmos de IA han acelerado el proceso de descubrimiento de nuevos
medicamentos.

Se han desarrollado simulaciones computacionales para predecir la
efectividad de nuevas moléculas en el tratamiento. La inteligencia artificial
(IA) esta revolucionando la medicina al proporcionar herramientas
avanzadas para mejorar la precision de los diagndsticos, personalizar
tratamientos y optimizar la gestion hospitalaria de enfermedades.



llustracion 3 Aplicacion de la inteligencia artificial en el ambito de la medicina

En el caso particular de la diabetes, la IA juega un papel clave en la deteccion temprana
y seguimiento de la enfermedad. Modelos de Machine Learning han sido entrenados
para analizar datos de andlisis de sangre y predecir si un paciente es diabético o tiene
riesgo de desarrollarla. Por otro lado, en la retinopatia diabética, las redes
convolucionales han demostrado ser efectivas en la deteccion de anomalias en imagenes
de fondo de ojo, permitiendo una identificacion mas rapida y precisa de la enfermedad.

El uso de IA en medicina no solo mejora la precision en los diagndsticos, sino que
también permite una atencion médica mas personalizada y accesible, optimizando los
recursos disponibles en los sistemas de salud.

1.2 Contexto y Motivacion

1.2.1 ;Qué es la diabetes?

La diabetes es una enfermedad cronica que afecta la capacidad del cuerpo para regular
los niveles de glucosa en sangre. Esta alteraciéon puede deberse a una produccion
insuficiente de insulina por parte del pancreas o a una resistencia de las células a la
accion de esta hormona. Existen distintos tipos de diabetes, cada uno con causas y
factores de riesgo especificos [5].

Diabetes tipo 1

La diabetes tipo 1 es una enfermedad autoinmune en la que el sistema inmunologico
ataca por error a las células beta del pancreas, encargadas de producir insulina. Como
resultado, el cuerpo deja de producir esta hormona, lo que provoca un aumento

incontrolado de la glucosa en sangre [6].

Los factores de riesgo para la diabetes tipo 1 incluyen:



e Antecedentes familiares: Tener un padre o un hermano con diabetes tipo 1
aumenta el riesgo de desarrollar la enfermedad.

e Edad: Aunque puede aparecer a cualquier edad, es mas comun en nifios,
adolescentes y adultos jovenes.

e Factores genéticos y ambientales: Aunque no se conoce una causa exacta, se han
identificado ciertos genes asociados con un mayor riesgo, y se sospecha que
factores ambientales pueden influir en su desarrollo.

Tipo 1

Receptor . [ Canal de
glucosa

i ' GI . (cerradO)
x > : ucosa ’

El pancreas no puede producir suficiente insulina debido a la pérdida de células beta

llustracion 4 Esquema del mecanismo fisiopatologico de la diabetes tipo 1, donde la
falta de produccion de insulina impide la entrada de glucosa en las células.

Diabetes tipo 2

La diabetes tipo 2 es la forma mas frecuente de la enfermedad y se caracteriza por la
resistencia a la insulina y la insuficiente produccion de esta hormona. A diferencia de la
diabetes tipo 1, la diabetes tipo 2 puede prevenirse o retrasarse mediante cambios en el
estilo de vida [6].

Factores de riesgo para la diabetes tipo 2:

e Sobrepeso u obesidad: El exceso de grasa, especialmente en la zona abdominal,
aumenta la resistencia a la insulina.

e Falta de actividad fisica: Un estilo de vida sedentario contribuye a la obesidad y
dificulta el uso eficiente de la glucosa en las células.

e Antecedentes familiares: Tener un familiar de primer grado con diabetes tipo 2
incrementa el riesgo de padecer la enfermedad.

e Edad: Aunque puede afectar a personas de cualquier edad, la diabetes tipo 2 es
mas comun a partir de los 45 afios.

e Diabetes gestacional previa: Haber tenido diabetes durante el embarazo aumenta
el riesgo de desarrollar diabetes tipo 2 en el futuro.

e Hipertension y niveles elevados de triglicéridos: Estos factores aumentan la
probabilidad de desarrollar resistencia a la insulina.



. glucosa
A j : i ‘ | “ ' ‘A/y (cerradO)
3 e @

La resistencia a la insullina produce un altos niveles de glucosa en la sangre

Tipo 2 La insulina Glucosa § Canal de

llustracion 5 Esquema del mecanismo fisiopatologico de la diabetes tipo 2,
caracterizado por la resistencia a la insulina y la dificultad de la glucosa para entrar
en las células.

Diabetes gestacional

Es un tipo de diabetes que aparece durante el embarazo debido a los cambios
hormonales que afectan la accion de la insulina. Aunque suele desaparecer tras el parto,
aumenta el riesgo de desarrollar diabetes tipo 2 en el futuro, tanto en la madre como en
el hijo [6].

Factores de riesgo para la diabetes gestacional:
e Sobrepeso u obesidad antes del embarazo
e Antecedentes familiares de diabetes tipo 2
e Edad mayor a 25 afios
e Sindrome del ovario poliquistico (PCOS)
e Pertenencia a determinados grupos étnicos, como afroamericanos, hispanos,

indigenas americanos y asiaticos.

Si no se trata adecuadamente, la diabetes puede causar complicaciones graves,
afectando 6rganos como el corazdn, los rifiones, el sistema nervioso y los ojos. Una de
las complicaciones mas comunes y graves es la retinopatia diabética, una enfermedad
ocular que puede causar pérdida de vision irreversible.

1.2.2 ;Qué es la retinopatia diabética?

La retinopatia diabética es una de las principales causas de ceguera en adultos y se
produce debido al dafio en los vasos sanguineos de la retina como consecuencia de
niveles elevados y prolongados de glucosa en sangre. La enfermedad progresa en varias
etapas y puede afectar tanto a la vision central como la periférica [7].

La retinopatia diabética evoluciona en dos etapas principales:



Retinopatia diabética no proliferativa (RDNP) [8]

Es la fase inicial de la enfermedad y puede pasar desapercibida, ya que en
muchos casos no presenta sintomas evidentes.

Se caracteriza por la aparicion de microaneurismas (pequeias dilataciones en
los vasos sanguineos), hemorragias retinianas y acumulacion de liquido en la
retina (edema macular).

En algunos casos, los vasos sanguineos pueden obstruirse, causando
isquemia macular, lo que impide la correcta oxigenacion de la retina.

Retinopatia diabética proliferativa (RDP) [8]

Es la fase mas avanzada de la enfermedad y se produce cuando la retina
responde a la falta de oxigeno generando nuevos vasos sanguineos
anormales.

Estos vasos son fragiles y tienden a romperse, causando hemorragias vitreas
que pueden bloquear la vision.

Con el tiempo, el tejido cicatricial puede provocar un desprendimiento de
retina, lo que puede llevar a la ceguera total si no se trata a tiempo.

Sintomas de la retinopatia diabética

En las primeras etapas, la retinopatia diabética puede no presentar sintomas. Sin
embargo, a medida que la enfermedad progresa, pueden aparecer signos como [8]:

Vision borrosa

Aumento en la presencia de “moscas volantes” o manchas oscuras en el campo
visual

Dificultad para ver en la oscuridad
Zonas de vision en blanco o negras

Pérdida progresiva de la agudeza visual

Diagnéstico de la retinopatia diabética

El diagnostico temprano es clave para evitar la progresion de la enfermedad. Las
principales pruebas utilizadas para detectar la retinopatia diabética incluyen [8]:

Examen de fondo de ojo con dilatacion pupilar: Permite observar la retina y
detectar signos de dafio vascular

Angiografia con fluoresceina: Se inyecta un tinte en la sangre y se toman
imagenes para identificar fugas o bloqueos en los vasos sanguineos de la retina



e Tomografia de coherencia optica (OCT): Técnica de imagen que permite evaluar
el grosor de la retina y detectar acumulacion de liquido

Retina sana Retinopatia diabética
Irrigacién sanguinea Humor vitreo No proliferativa Proliferativa
normal transparente

Aneurismas Microhemorragias Exudados Hemorragias
duros

Exudados

Macula Nervio 6ptico duros Turbiedad en

A Vascularizacion
humor vitreo

anormal

llustracion 6 Imagen de fondo de ojo con signos de retinopatia diabética.

Tratamiento de la retinopatia diabética

El tratamiento depende del grado de avance de la enfermedad. Algunas opciones
incluyen:

e Control de la glucosa y presion arterial: Mantener niveles optimos de glucosa y
presion arterial es fundamental para ralentizar la progresion de la enfermedad

e Terapia anti-VEGF: Inyecciones intravitreas de medicamentos como Avastin,
Eylea o Lucentis, que ayudan a reducir el edema macular y prevenir el

crecimiento de vasos sanguineos anormales.

e Fotocoagulacion con laser: Se utiliza para sellar vasos sanguineos con fugas y
reducir el crecimiento de nuevos vasos anémalos.

e Vitrectomia: Procedimiento quirrgico indicado en casos avanzados para
eliminar sangre acumulada en el vitreo y tejido cicatricial.

Prevencion de la retinopatia diabética
Dado que la retinopatia diabética es una complicacion de la diabetes, la mejor forma de
prevenirla es mediante un adecuado control de la enfermedad. Algunas medidas
preventivas incluyen [8]:

e Controlar periddicamente los niveles de glucosa en sangre

e Mantener la presion arterial y el colesterol dentro de rangos saludables

e Realizar revisiones oftalmoldgicas anuales



e Llevar un estilo de vida saludable con una dieta equilibrada y ejercicio regular

e Evita el consumo de tabaco, ya que este agrava el dafio vascular

1.2.3 Importancia del diagnostico temprano de la diabetes

La diabetes es una de las enfermedades cronicas mas presentes en la poblaciéon mundial,
afectando a millones de personas y representando un desafio creciente para los sistemas
de salud. Detectarla en sus primeras etapas es fundamental, ya que permite implementar
estrategias de control y tratamiento antes de que aparezcan complicaciones graves [9].

El diagndstico temprano de la diabetes tiene varios beneficios clave:

e Prevencion de complicaciones: Un diagnostico oportuno permite iniciar cambios
en el estilo de vida y tratamiento médico que pueden retrasar o prevenir compli-
caciones como enfermedades cardiovasculares, dafio renal y neuropatias.

e Mejora en la calidad de vida: Los pacientes diagnosticados a tiempo pueden
adoptar medidas para mantener niveles 6ptimos de glucosa en sangre, reducien-
do la progresion de la enfermedad.

e Reducciéon de costos en salud: Detectar la enfermedad en fases iniciales evita
hospitalizaciones y tratamientos mas complejos, lo que alivia la carga econémi-
ca tanto para los sistemas de salud como para los pacientes.

A pesar de su importancia, muchas personas desconocen que padecen diabetes hasta que
aparecen sintomas avanzados. Por ello, es necesario desarrollar herramientas eficaces y
accesibles que permitan una deteccion temprana, rapida y precisa.

En este contexto, la inteligencia artificial (IA) ha comenzado a desempefiar un papel
clave. Gracias al analisis masivo de datos médicos —como los generados por sistemas
de monitorizaciéon continua de glucosa (MCG), plumas inteligentes o relojes—, los
algoritmos de IA pueden detectar patrones, predecir eventos glucémicos y generar
alertas ante posibles situaciones de riesgo, como hipoglucemias o hiperglucemias. Esto
permite una toma de decisiones mas informada y personalizada, tanto para pacientes
como para profesionales sanitarios.

A pesar de sus beneficios, la implementacion de la IA también presenta desafios: desde
la interpretabilidad de los modelos (frecuentemente considerados "cajas negras") hasta
cuestiones ¢ticas y de privacidad sobre el uso de datos personales. Ademas, es
fundamental garantizar que los modelos sean seguros, representativos y libres de sesgos,
ya que una mala calidad de los datos podria generar decisiones inapropiadas. No



obstante, con el avance actual de la tecnologia, todo apunta a que la IA jugara un papel
cada vez mas relevante en el diagnostico temprano y la gestion personalizada de la
diabetes.

1.2.4 Impacto de la retinopatia diabética en pacientes diabéticos

La retinopatia diabética es una de las principales complicaciones de la diabetes y una de
las principales causas de ceguera en adultos a nivel mundial. Se produce cuando los
niveles elevados de glucosa en sangre dafian los vasos sanguineos de la retina,
provocando alteraciones en la vision y, en casos avanzados, pérdida total de la vista.

El impacto de la retinopatia diabética en los pacientes incluye:

- Disminucion progresiva de la vision: En sus primeras etapas, la retinopatia puede no
presentar sintomas, pero a medida que avanza, la vision se vuelve borrosa y se pueden
desarrollar manchas en el campo visual.

- Riesgo de ceguera irreversible: Sin un tratamiento adecuado, la enfermedad puede
llevar a la ceguera total debido a desprendimiento de retina o al crecimiento anormal de
vasos sanguineos.

- Limitaciones en la vida diaria: La pérdida de vision afecta a la capacidad de las
personas para realizar tareas cotidianas, lo que impacta a su autonomia y calidad de
vida.

- Costos médicos elevados: La deteccion tardia de la retinopatia diabética puede requerir
tratamientos costosos como la fotocoagulacion con laser, inyecciones intraoculares o
cirugia.

Dado que la retinopatia diabética puede desarrollarse sin sintomas evidentes, los
examenes periddicos de fondo de ojo son esenciales para su deteccion temprana. Aqui
es donde la inteligencia artificial puede desempefiar un papel crucial en la identificacion
rapida y precisa de signos de la enfermedad.

1.2.5 Como la IA puede mejorar el diagnodstico y seguimiento

La inteligencia artificial ha demostrado ser una herramienta prometedora en el campo de
la medicina, ofreciendo soluciones innovadoras para el diagndstico y seguimiento de
enfermedades como la diabetes y la retinopatia diabética. Sus aplicaciones en este
ambito incluyen [10]:

- Prediccion de diabetes con datos numéricos: Algoritmos de Machine Learning pueden
analizar multiples factores de riesgo (edad, IMC, nivel de glucosa en sangre, presion
arterial, etc.) y predecir con alta precision si un paciente tiene probabilidades de



desarrollar diabetes. Esto permite identificar a personas en riesgo antes de que presenten
sintomas.

- Deteccion de retinopatia diabética mediante redes convolucionales: Modelos de Deep
Learning, especialmente redes neuronales convolucionales (CNN), pueden analizar
imagenes de fondo de ojo y detectar signos tempranos de retinopatia con una precision
comparable a la de un especialista en oftalmologia. Esto es especialmente util en areas
con acceso limitado a médicos especialistas.

- Automatizacion del diagndstico y reduccion del tiempo de evaluacion: Los sistemas de
IA pueden procesar grandes volumenes de datos de manera rapida y eficiente,
permitiendo obtener diagnosticos en segundos, lo que facilita la toma de decisiones
clinicas y reduce la carga de trabajo de los profesionales de la salud.

- Monitoreo continuo de la salud del paciente: La IA permite el desarrollo de
aplicaciones que pueden realizar un seguimiento de los niveles de glucosa, detectar
patrones andmalos y alertar al paciente y a su médico en caso de riesgo de
complicaciones.

- Mayor accesibilidad al diagndstico: En regiones con escasez de especialistas, la IA
puede ofrecer soluciones portatiles que permitan realizar evaluaciones preliminares y
derivar a los pacientes con mayor riesgo a una consulta especializada.

Gracias a estos avances, la inteligencia artificial se perfila como una herramienta clave
para mejorar la prevencion, deteccion y manejo de la diabetes y sus complicaciones,
proporcionando diagnodsticos mas rapidos y precisos y optimizando los recursos del
sistema de salud [11].

llustracion 7 Flujo de apoyo al diagndstico médico mediante inteligencia
artificial.



1.3 Redes neuronales y Redes Neuronales Convolucionales

1.3.1 Redes Neuronales Artificiales (Artificial Neural Networks, ANN)

Las redes neuronales artificiales (ANN, por sus siglas en inglés) son un modelo
computacional inspirado en el funcionamiento del cerebro humano. Se basan en un
conjunto de nodos interconectados llamados neuronas artificiales, que funcionan de
manera similar a las neuronas bioldgicas en el cerebro. Estas redes tienen la capacidad
de aprender patrones complejos a partir de datos y se utilizan en diversas aplicaciones,
incluyendo el diagndstico médico [12].

Una ANN esta compuesta por diferentes capas:

e Capa de entrada: Es la encargada de recibir los datos iniciales. En el caso de
diagnéstico médico basado en datos clinicos, esta capa podria recibir valores
como la glucosa en sangre, el indice de masa corporal (IMC), la presion arterial,
entre otros.

e C(Capas ocultas: Estas capas intermedias procesan la informacién mediante una
combinacion de pesos y funciones de activacion. Su propdsito es extraer
relaciones y patrones entre los datos, permitiendo que la red aprenda
caracteristicas complejas.

e C(Capa de salida: Genera la prediccion final. En un sistema de diagndstico de
diabetes basado en ANN, la salida podria ser una clasificacion binaria
(diabético/no diabético) o una probabilidad asociada a la presencia de la
enfermedad.

Cada conexion entre neuronas tiene un peso, que determina la importancia de la
informacion que fluye a través de la red. Durante el proceso de entrenamiento, estos
pesos se ajustan mediante un algoritmo de aprendizaje, como backpropagation
(retropropagacion del error), con el objetivo de minimizar la diferencia entre la salida
predicha y la real [13].

Las ANN han demostrado ser eficaces en problemas donde los datos no siguen una
distribucion lineal y pueden detectar correlaciones entre variables que no son evidentes
para los humanos. En el ambito médico, estas redes han sido ampliamente utilizadas
para predecir enfermedades basadas en datos clinicos, facilitando diagnodsticos mas
precisos y rapidos.
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llustracion 8 Estructura bdsica de una red neuronal artificial.

1.3.2 Redes convolucionales (Convolutional Neural Networks, CNN)

Las redes neuronales convolucionales (CNN) representan un tipo especializado de
ANN, disefiadas especificamente para el procesamiento y andlisis de imagenes. Su
estructura esta inspirada en la organizacion de la corteza visual del cerebro humano,
donde diferentes grupos de neuronas responden a patrones visuales especificos.

A diferencia de las ANN tradicionales, donde cada neurona esta conectada con todas las
demas de la siguiente capa, las CNN emplean un sistema de convoluciones que permite
analizar solo una regién de la imagen a la vez, extrayendo caracteristicas esenciales
como bordes, texturas y formas. Esto las hace particularmente utiles en diagnostico
médico por imégenes, ya que pueden analizar radiografias, resonancias magnéticas o
fotografias de retina de alta precision [14].

El funcionamiento de una CNN se basa en varias capas principales:

e C(Capas convolucionales: Son el componente clave de la CNN. Estas capas
aplican filtros sobre la imagen para identificar caracteristicas importantes. Los
primeros filtros detectan patrones basicos como bordes y contornos, mientras
que las capas mas profundas identifican estructuras complejas como lesiones o
anomalias [15].

e (apa de activacion (ReLU — Rectified Linear Unit): Introducen no linealidad en
la red para permitir que aprenda patrones complejos.

e (apas de pooling (Reduccion de muestreo): Reducen la dimension de las
caracteristicas extraidas sin perder informacion relevante. Esto hace que el
modelo sea mas eficiente y robusto frente a variaciones en las imagenes.

e C(Capas totalmente conectadas: Estas capas, similares a las utilizadas en ANN,
combinan las caracteristicas extraidas y generan la prediccion final.



En el contexto de diagnodstico de retinopatia diabética, las CNN pueden analizar
imagenes de fondo de ojo para identificar signos de la enfermedad, como
microaneurismas, hemorragias o exudados. Su capacidad de detectar patrones
complejos sin intervencion humana permite realizar diagndsticos rapidos y precisos,
apoyando a los especialistas en oftalmologia [15].
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llustracion 9 Arquitectura general de una red neuronal convolucional.

1.3.3 Diferencias entre ANN y CNN en el contexto del diagndstico mé-
dico

Aunque tanto las ANN como las CNN son utilizadas en inteligencia artificial para el
diagnostico médico, cada una esta optimizada para un tipo especifico de datos y tareas.

Redes Neuronales Redes Neuronales

Caracteristica Artificiales (ANN) Convolucionales (CNN)

Datos numéricos , 1 .
Imagenes médicas (ej. Fondo

Tipo de datos estructurados (ej. analisis de . .
de ojo, radiografias)
sangre)
Capas convolucionales
. Capas densamente especializadas en la
Arquitectura . L
conectadas entre neuronas | deteccion de caracteristicas

espaciales

Prediccion basada en
caracteristicas tabulares (ej.
nivel de glucosa, presion
arterial)

Andlisis de imagenes
médicas para deteccion de

Aplicacion en medicina
anomalias




Cada entrada afecta a todas | Utiliza filtros para detectar
Procesamiento las neuronas de la siguiente | patrones espaciales en la
capa imagen

.., Alta precision en imagenes

Buena precision en datos p : !mag

. . médicas, capacidad de
Ventajas tabulares, facil de entrenar . )
identificar patrones
con menos datos )
complejos

En el caso del presente trabajo, la ANN se aplicara para predecir la presencia de
diabetes a partir de andlisis de sangre, utilizando variables como la glucosa en ayunas y
el historial médico del paciente. Por otro lado, la CNN se utilizara para detectar
retinopatia diabética en imagenes de retina, identificando signos de la enfermedad de
manera automatizada.

Esta combinacion de enfoques permite abordar la deteccion de la diabetes desde dos
perspectivas complementarias: el analisis de datos clinicos y el diagnostico por
imagenes, proporcionando un sistema de apoyo a los profesionales de la salud en la
deteccion temprana de la enfermedad y sus complicaciones.
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2.1 Aplicacion de la IA en el diagnostico médico

2.1.1 Uso de la IA en la medicina

La inteligencia artificial (IA) estd revolucionando la medicina al proporcionar
herramientas avanzadas para mejorar la precision de los diagndsticos, personalizar
tratamientos y optimizar la gestion hospitalaria. Su capacidad para analizar grandes
volimenes de datos permite detectar patrones y correlaciones que pueden ser dificiles
de identificar por los profesionales de la salud [16].

Actualmente, las principales aplicaciones de la IA en la medicina incluyen [17]:

e Apoyo a la toma de decisiones clinicas: Los sistemas de IA analizan registros
médicos, estudios cientificos y datos en tiempo real para ayudar a los médicos
en la eleccion de tratamientos y diagndsticos mas acertados. Estos sistemas
pueden reducir errores y mejorar la calidad asistencial al proporcionar
informacion basada en evidencia.

e Analisis de imagenes médicas: Las redes neuronales convolucionales (CNN) se
han utilizado con ¢éxito en el andlisis de radiografias, tomografias
computarizadas y resonancias magnéticas. Estas herramientas pueden detectar
signos tempranos de enfermedades como el cancer, la retinopatia diabética y
patologias pulmonares con una precision comparable a la de los radidlogos
humanos.

e Monitoreo de pacientes: La [A permite analizar datos en tiempo real
provenientes de sensores y dispositivos médicos, alertando a los profesionales de
la salud ante cambios criticos en los signos vitales de un paciente, como la
deteccion temprana de sepsis o insuficiencia cardiaca.

e Optimizacion de ensayos clinicos: La IA agiliza la identificacion de candidatos
para ensayos clinicos y permite analizar grandes volumenes de datos para
evaluar la eficacia de tratamientos, acelerando el proceso de desarrollo de
farmacos.

e Medicina personalizada: Gracias al analisis de datos genéticos y clinicos, los
algoritmos de IA pueden predecir como respondera un paciente a un tratamiento
especifico, facilitando la personalizacion de la atencion médica y reduciendo
efectos adversos.



2.1.2 Modelos de Machine Learning y Deep Learning aplicados al
diagnostico

El uso de modelos de Machine Learning (ML) y Deep Learning (DL) ha sido clave en la
transformacion del diagnostico médico. Estos algoritmos pueden identificar patrones en
grandes volumenes de datos y mejorar su precision con el tiempo, lo que ha llevado a
avances significativos en la deteccion y prediccion de enfermedades [18].

Machine Learning en diagnostico médico

El Machine Learning se basa en algoritmos que aprenden a partir de datos sin necesidad
de ser programados explicitamente. Entre las técnicas mas utilizadas en el diagnostico
médico destacan [18]:

e Arboles de decision y bosques aleatorios: Se emplean para predecir la
probabilidad de enfermedades basandose en multiples factores de riesgo, como
la diabetes o las enfermedades cardiovasculares.

e Maiquinas de soporte vectorial (SVM): Utilizadas en la clasificacion de datos
médicos, como la deteccion de células cancerigenas en biopsias.

e Redes neuronales artificiales (ANNs): Se aplican en el analisis de datos
clinicos complejos, mejorando la precision diagnostica mediante el aprendizaje
de patrones en grandes volumenes de datos.

Uno de los casos mas relevantes es el uso de machine learning en la deteccion del
cancer de mama a través de imagenes de ultrasonido y rayos X. En este tipo de
problemas, se emplea el aprendizaje supervisado de clasificacion, en el que el algoritmo
aprende a etiquetar correctamente imagenes nuevas en funcion de caracteristicas
previas. Ademas, estos modelos pueden resaltar las areas sospechosas en las imagenes
médicas, proporcionando informacion valiosa a los radidlogos para una mejor
evaluacion.

Otro uso importante de machine learning en salud es la deteccion del Alzheimer a través
del analisis de patrones de habla. Algoritmos de A analizan pausas entre palabras,
pronunciacion, frecuencia y amplitud de los sonidos para identificar sintomas tempranos
de la enfermedad, facilitando un diagndstico precoz que puede mejorar la calidad de
vida de los pacientes.

Deep Learning en el analisis de imagenes médicas

El Deep Learning, una subcategoria del Machine Learning, ha demostrado ser
especialmente eficaz en el andlisis de imagenes médicas. Las redes neuronales
convolucionales (CNNs) son ampliamente utilizadas en este campo. Algunos ejemplos
incluyen [19]:

e Deteccion de cancer: Modelos basados en CNNs han demostrado ser capaces
de detectar tumores en mamografias con una precision similar o superior a la de
los especialistas humanos. Google Health ha desarrollado un sistema de TA
capaz de superar los radidlogos en la deteccion de cancer de mama.



e Diagnéstico de enfermedades oculares: En el caso de la retinopatia diabética,
los modelos de TA pueden analizar imégenes de fondo de ojo para identificar
signos tempranos de la enfermedad, alcanzando niveles de precision del 95%.
En Chile, la herramienta DART (Deteccion Automatica de Retinopatia
Diabética) utiliza CNNs para analizar fotografias del fondo de ojo, logrando un
alto nivel de precision en la deteccion de anomalias.

¢ Identificacion de enfermedades pulmonares: Durante la pandemia de
COVID-19, se desarrollaron modelos de 1A capaces de analizar radiografias de
torax para identificar signos de infeccion pulmonar, lo que ayudo a acelerar los
diagnosticos en pacientes con complicaciones respiratorias.

IA y el diagnéstico basado en datos clinicos

Ademas del andlisis de imagenes, la IA también se aplica a la evaluacion de datos
clinicos estructurados, como los resultados de analisis de sangre. Por ejemplo, en el
diagnostico de diabetes, los modelos de machine learning pueden analizar multiples
variables (niveles de glucosa, presion arterial, triglicéridos, etc.) para predecir el riesgo
de desarrollar la enfermedad.

Asimismo, durante la pandemia de COVID-19, la IA fue utilizada en la prediccion del
riesgo de contagio. En China, la aplicacién Health Code utiliz6 modelos de machine
learning para analizar informacion de los ciudadanos, incluyendo sintomas, historial de
viajes y contacto con pacientes infectados. Esta herramienta ayud6 a controlar la
propagacion del virus al restringir la movilidad de personas con alto riesgo de infeccion.

Mitos y desafios en la aplicacion de IA en medicina

A pesar de los avances en [A aplicada al diagnostico médico, alin existen desafios y
mitos que deben abordarse:

e “La TA reemplazara a los médicos”: Aunque la IA es una herramienta
poderosa, su objetivo es asistir, no reemplazar, a los profesionales de la salud.
Los modelos de TA pueden ayudar en la deteccion de enfermedades, pero la
interpretacion clinica y el tratamiento siguen siendo responsabilidad de los
meédicos [20].

e “Mas datos y mejores cientificos de datos garantizan el éxito”: La calidad de
los datos es crucial. Incluso los mejores modelos de machine learning pueden
fallar si los datos utilizados no son representativos o tienen sesgos [21].

e “Los médicos siempre utilizan los modelos de IA mas reciente”: La adopcion
de modelos de IA en medicina es un proceso lento debido a la necesidad de
validacion clinica y regulaciones estrictas. Muchos profesionales de la salud
continllan utilizando modelos bien establecidos en lugar de adoptar los mas
recientes de inmediato.



Desafios y futuro de la IA en el diagnostico médico

A pesar de los avances logrados, la implementacion de IA en el diagnostico médico
enfrenta desafios como [22]:

e Disponibilidad y calidad de los datos: Se requiere una gran cantidad de datos
de alta calidad para entrenar modelos precisos.

e Privacidad y seguridad de los datos: El acceso a informacion médica esta
regulado por normativas estrictas para proteger la privacidad de los pacientes.

e Sesgo en los datos y equidad en la IA: Si los datos de entrenamiento no
representan adecuadamente a toda la poblacion, los modelos pueden generar
sesgos en los diagnosticos.

e Regulacion y validacion clinica: Es fundamental establecer normativas y
protocolos para garantizar la seguridad y eficacia de los sistemas de IA en el
ambito médico.

La inteligencia artificial estd transformando el diagndstico médico mediante el uso de
Machine Learning y Deep Learning. Su capacidad para analizar grandes volimenes de
datos ha permitido mejorar la precision y rapidez en la deteccion de enfermedades,
beneficiando tanto a los profesionales de la salud como a los pacientes. Sin embargo, su
implementacidn requiere una regulacion adecuada y un enfoque ético para garantizar su
efectividad y equidad en la atencion médica.

2.2 Diagnostico de diabetes con datos numéricos

El diagnodstico temprano de la diabetes es crucial para prevenir complicaciones y
mejorar la calidad de vida de los pacientes. En este sentido, el uso de modelos de
inteligencia artificial ha demostrado ser una herramienta eficaz para analizar datos
clinicos y predecir la presencia de la enfermedad con alta precision. Diversos estudios
han explorado el uso de técnicas de Machine Learning en la deteccion de diabetes,
comparando diferentes enfoques y modelos para identificar el mas efectivo.

2.2.1 Estudios previos en prediccion de diabetes con Machine Lear-
ning

A lo largo de los afios, se han desarrollado multiples estudios que aplican algoritmos de

Machine Learning para la prediccion de la diabetes utilizando conjuntos de datos

clinicos. En particular, el uso de datos numéricos extraidos de historiales médicos y
analisis bioquimicos ha permitido entrenar modelos con alta capacidad predictiva.

Por ejemplo, un estudio basado en el Sylhet Diabetic Hospital Dataset aplico modelos
de aprendizaje automatico para predecir la diabetes en pacientes basandose en 17
variables clinicas y sociodemograficas. Mediante la aplicacion de técnicas de
preprocesamiento como el sobremuestreo de minorias sintéticas (SMOTE) y la
normalizacion min-max, se logré mejorar la calidad del dataset antes de alimentar los
modelos. Los resultados mostraron que los modelos basados en mapas cognitivos



difusos (Fuzzy Cognitive Maps, FCM) lograron una precision del 95%, destacandose
como un enfoque innovador en comparacion con otros algoritmos tradicionales [23].

Otro estudio relevante es el llevado a cabo por CIBERDEM, donde se aplicé una
combinacion de metabolomica basada en resonancia magnética nuclear y Machine
Learning para encontrar biomarcadores alternativos a la glucosa en la deteccion
temprana de la diabetes tipo 2. A través de un analisis longitudinal de ocho afios, se
identificaron metabdlicos especificos, como las glicoproteinas y la creatina, que podrian
servir como indicadores tempranos del desarrollo de la enfermedad mas alla de los
métodos tradicionales basados en niveles de glucosa en sangre.

Ademas, modelos como DeepPatient han utilizado redes neuronales profundas para
analizar grandes volimenes de datos clinicos y generar representaciones vectoriales de
los pacientes, permitiendo predecir el riesgo de diabetes con alta precision. Estos
enfoques han demostrado ser superiores a los métodos tradicionales en términos de
capacidad predictiva y deteccion temprana.

2.2.2 Comparacion de técnicas utilizadas en el diagnostico de la diabe-
tes

En el ambito del diagnodstico médico, y en particular en la prediccion de la diabetes, el
Machine Learning ha proporcionado herramientas valiosas para clasificar pacientes,
predecir valores clinicos y detectar patrones en los datos de salud. Las principales
técnicas aplicadas se agrupan en tres grandes categorias: clasificacion, regresion y
clustering, cada una con sus propios algoritmos y casos de uso [24].

e C(lasificacion: Esta técnica se utiliza para predecir categorias discretas, como
determinar si un paciente es diabético o no, en funcion de variables clinicas.

o Maquinas de soporte vectorial (SVM): Encuentran un hiperplano que se-
para las clases (diabético/no diabético) en funcion de sus caracteristicas.

o Arboles de decision: Dividen los datos mediante reglas binarias basadas
en las variables clinicas. Son facilmente interpretables por profesionales
de la salud.

o Redes neuronales: Inspiradas en el cerebro humano, son capaces de rea-
lizar clasificaciones complejas y manejar relaciones no lineales en los da-
tos clinicos.

e Regresion: A diferencia de clasificacion, la regresion se enfoca en predecir va-
lores continuos. En el contexto de la diabetes, puede utilizarse para estimar nive-
les de glucosa u otros indicadores médicos.



o Regresion lineal: Util para relaciones simples entre variables, aunque li-
mitada ante estructuras no lineales.

o Regresion polindmica: Captura relaciones mas complejas mediante el
uso de funciones no lineales.

o Redes neuronales: También se utilizan en tareas de regresion, especial-
mente cuando se requiere modelar patrones complejos entre multiples
variables clinicas.

e Clustering: Técnica no supervisada que permite agrupar pacientes segun la si-
militud de sus caracteristicas, sin necesidad de etiquetas previas. Puede emplear-
se para identificar subgrupos de pacientes diabéticos con perfiles de riesgo simi-
lares.

o K-means: Asigna cada paciente a un grupo segin la media de sus carac-
teristicas mas cercanas.

o Jerarquico: Organiza los datos en niveles de similitud, creando una es-
tructura tipo arbol que puede ser interpretada clinicamente.

o DBSCAN: Detecta agrupaciones segun la densidad de los datos, permi-
tiendo descubrir patrones ocultos incluso en presencia de ruido.

Cada técnica tiene su lugar dependiendo de los objetivos clinicos, la disponibilidad de
datos y la necesidad de interpretabilidad. En el diagndstico de la diabetes, los algoritmos
de clasificacion y regresion son los mas aplicados, mientras que el clustering se usa con
fines exploratorios o para personalizar tratamientos. La eleccion adecuada del método
puede marcar la diferencia en la deteccion temprana y el tratamiento personalizado de
esta enfermedad [24].

2.3 Diagnostico de retinopatia diabética con imagenes

2.3.1 Uso de las redes convolucionales en la deteccion de enfermedades
oculares

La retinopatia diabética es una complicacion frecuente en la diabetes que afecta a la
retina, pudiendo causar ceguera si no se detecta y trata a tiempo. Segin la Organizacion
Mundial de la Salud (OMS), aproximadamente el 35% de las personas con diabetes
presentan alguna forma de retinopatia diabética. Debido a la prevalencia de la
enfermedad, la deteccidon temprana es fundamental para evitar la progresion a estados
mas severos [25].



La retinografia, una técnica que captura imagenes del fondo de ojo ha sido
tradicionalmente utilizada por oftalmélogos para diagnosticar enfermedades oculares.
Sin embargo, este proceso es manual, costoso y depende de la disponibilidad de
especialistas capacitados. En los ultimos afios, la inteligencia artificial, y en particular
las redes neuronales convolucionales (CNN), han demostrado un gran potencial en la
deteccion automatica de enfermedades oculares a partir de imagenes retinianas [25].

Las redes neuronales convolucionales son modelos de aprendizaje profundo disefiados
para analizar imagenes y extraer patrones relevantes de forma automatica. A diferencia
de los métodos tradicionales de deteccion, que requieren la seleccion manual de
caracteristicas, las CNN pueden aprender representaciones jerarquicas de las imagenes,
identificando patrones sutiles que pueden ser indicativos de retinopatia diabética.

Varios estudios han validado la eficacia de estos modelos en la deteccion de la
enfermedad. Por ejemplo, Google desarroll6 un sistema basado en aprendizaje profundo
que logré una precision comparable a la de los especialistas humanos, utilizando un
conjunto de datos con mas de 120.000 iméagenes de fondo de ojo (Gulshan et al., 2016).
Otros estudios (Ting et al., 2017; Gargeya y Leng, 2017) han confirmado que las CNN
pueden alcanzar niveles de exactitud superiores al 90% en la clasificacion de retinopatia
diabética [26].

Ademas de la deteccion de retinopatia, las CNN también han sido aplicadas en otras
enfermedades oftalmologicas, como el glaucoma y la degeneracion macular relacionada
con la edad (DMAE). Para la deteccion de edema macular diabético, otro factor de
riesgo en pacientes con diabetes, se han desarrollado modelos basados en tomografia de
coherencia optica (OCT) que permiten un diagndstico mas preciso (Roy et al., 2017)
[26].



CAPITULO 3: OBJETI-
VOS



La inteligencia artificial (IA) ha demostrado ser una herramienta poderosa en la
medicina moderna, permitiendo la deteccion temprana de enfermedades y mejorando la
toma de decisiones clinicas. Este proyecto tiene como proposito el desarrollo de una
aplicacion basada en IA que ayude en la prediccion de diabetes y en la deteccion de
retinopatia diabética a partir de datos médicos. Para lograrlo, se definen los siguientes
objetivos generales y especificos.

3.1 Objetivo General

El objetivo principal de este proyecto es el desarrollo de una aplicacion basada en
inteligencia artificial que permita dar soporte al médico en el diagnostico de la diabetes
a partir de datos clinicos numéricos y la deteccién de retinopatia diabética mediante el
analisis de iméagenes de fondo de ojo.

Para ello, se disefiardn e implementardn modelos de aprendizaje automdtico y redes
neuronales que faciliten la evaluacién de pacientes con posibles indicios de diabetes o
complicaciones derivadas de esta enfermedad, proporcionando diagnoésticos
preliminares de manera eficiente y accesible. Esta solucion pretende complementar el
trabajo de los profesionales de la salud al ofrecer una herramienta de apoyo en la
deteccion temprana de estas afecciones.

3.2 Objetivos Especificos

Para alcanzar el objetivo general, se han definido los siguientes objetivos especificos:

3.2.1 Construir un modelo de IA para predecir diabetes a partir de
datos numéricos

La diabetes es una enfermedad cronica caracterizada por niveles elevados de glucosa en
sangre, cuyos factores de riesgo incluyen antecedentes familiares, edad, obesidad y
habitos de vida. En este apartado se busca:

e Recopilar y preprocesar conjuntos de datos clinicos que contengan variables
relevantes para la prediccion de diabetes, como niveles de glucosa, presion
arterial, indice de masa corporal (IMC) y edad.

e Aplicar técnicas de analisis exploratorio de datos (EDA) para identificar
patrones en los datos y seleccionar las caracteristicas mas relevantes para el
modelo.

e Implementar modelos de aprendizaje automatico, como arboles de decision,
regresion logistica, maquinas de soporte vectorial (SVM) y redes neuronales,
comparando su desempeno en términos de precision, sensibilidad y
especificidad.



e Evaluar los modelos mediante métricas como matriz de confusion, precision,
recall, F1-score y area bajo la curva ROC (AUC-ROC).

e Seleccionar el modelo mas adecuado y optimizar sus hiperparametros para
mejorar su capacidad predictiva.

Este modelo servira como una herramienta de cribado preliminar, permitiendo a los
usuarios obtener una estimacion de su riesgo de desarrollar diabetes en funcion de sus
datos clinicos.

3.2.2 Entrenar una red neuronal convolucional para detectar retino-
patia diabética en imagenes de retina

La retinopatia diabética es una complicacion grave de la diabetes que puede provocar
pérdida de vision si no se detecta a tiempo. Este objetivo busca el desarrollo de un
modelo basado en redes neuronales convolucionales (CNN) para la clasificacion
automatica de iméagenes de retina. Las tareas principales incluyen:

e Recopilacion y preprocesamiento de imdgenes médicas, asegurando un conjunto
de datos balanceado con imégenes etiquetadas de pacientes con y sin retinopatia
diabética.

e Aumento de datos (data augmentation) para mejorar la capacidad del modelo de
generalizar y evitar el sobreajuste. Esto incluird técnicas como rotaciones,
cambios de brillo y normalizacion de imagenes.

e Implementacion de una CNN basada en arquitecturas como VGG16, ResNet o
EfficientNet, adaptada para la clasificacion de imagenes médicas.

e Entrenamiento y ajuste del modelo utilizando técnicas como fine-tuning y
transferencia de aprendizaje como modelos preentrenados en grandes bases de
datos.

e Evaluacion del rendimiento del modelo mediante métricas como precision,
recall, Fl-score y AUC-ROC, asegurando que el sistema tenga un alto grado de
confiabilidad en su diagnostico.

Este modelo permitird analizar imagenes de fondo de ojo y proporcionar una estimacion
sobre la presencia de signos de retinopatia diabética, facilitando la identificacion
temprana de la enfermedad y ayudando en la derivacion oportuna de pacientes a
especialistas.



3.2.3 Disefiar una interfaz que permita a los usuarios subir sus datos y
obtener un diagnodstico preliminar

Para hacer accesibles los modelos desarrollados, es necesario disefiar una interfaz
grafica de usuario (GUI) o una aplicacion web que permita a los usuarios interactuar
con la IA de manera intuitiva. Este apartado comprende:

e Definir la arquitectura del sistema, estableciendo los flujos de informacion entre
el usuario, la base de datos y los modelos de IA.

e Diseflar una interfaz amigable que permita a los usuarios cargar sus datos
clinicos (analisis de sangre) o imagenes de retina para obtener una prediccion.

e Integrar los modelos de IA en la aplicacion, asegurando tiempos de respuesta
adecuados y proporcionando interpretaciones comprensibles de los resultados.

e Implementar medidas de seguridad y privacidad de los datos médicos,
cumpliendo con normativas de proteccion de datos como el Reglamento General
de Proteccion de Datos (GDPR).

e Optimizar la experiencia del usuario, garantizando un flujo de trabajo eficiente y
la correcta visualizacion de los resultados de prediccion.

La interfaz permitird que médicos y pacientes utilicen la herramienta de manera
efectiva, facilitando la toma de decisiones informadas sobre la salud y el seguimiento de
la enfermedad.



CAPITULO 4: HIPOTE-
SIS DEL TRABAJO



Este proyecto ha sido desarrollado mediante el uso de técnicas de aprendizaje automati-
co, utilizando dos enfoques distintos para abordar problemas médicos concretos: una
red neuronal tradicional para la prediccion de diabetes a partir de datos numéricos y una
red neuronal convolucional para la deteccion de retinopatia diabética a partir de image-
nes. A continuacion, se describen las herramientas, entornos y bibliotecas empleadas en
cada caso.

4.1 Red neuronal para la prediccion de diabetes

Para la prediccion de diabetes he optado por una red neuronal artificial multicapa
entrenada con datos estructurados provenientes de analisis de sangre. Las herramientas
empleadas son:

4.1.1 Lenguaje

Python es un lenguaje de programacion interpretado, de alto nivel, versatil y de sintaxis
sencilla, lo que lo convierte en una opciéon muy popular para el desarrollo de software,
automatizacion, ciencia de datos y Machine Learning. Fue creado por Guido van
Rossum en 1991 y su nombre se inspira en el programa de comedia “Monty Python’s
Flying Circus” [27].

Sus principales ventajas incluyen [27]:

e Simplicidad: su sintaxis legible y cercana al lenguaje humano permite escribir
cddigo mas rapidamente.

e Portabilidad: puede ejecutarse en diversos sistemas operativos (Windows, ma-
cOS, Linux, Unix).

e Gran ecosistema de bibliotecas: permite acceder a funcionalidades avanzadas
sin necesidad de programarlas desde cero.

e Comunidad activa: existe una gran cantidad de recursos educativos y soporte
comunitario.

e Multiparadigma: permite programacion orientada a objetos, estructurada y
funcional.

Es especialmente til en [27]:

e Desarrollo web (backend)

e Automatizacion de tareas mediante scripts
e Ciencia de datos y aprendizaje automatico
e Prototipado de software

e Pruebas de software (testing)

e Aplicaciones de escritorio y videojuegos



4.1.2 Entorno de desarrollo

Durante las primeras fases del proyecto, la intencion inicial fue utilizar Jupyter
Notebook como entorno principal de trabajo debido a su naturaleza interactiva y su
amplia adopcion en proyectos de ciencia de datos. Sin embargo, surgieron diversos
problemas de compatibilidad entre versiones de las librerias necesarias —como
TensorFlow, NumPy o Scikit-learn—, lo cual afectaba a la estabilidad y
reproducibilidad del proyecto. Estas incompatibilidades son relativamente comunes
cuando se ejecutan modelos de aprendizaje automatico en entornos que no aislan
correctamente las dependencias [28].

Para solventar estos inconvenientes, se decidié migrar el desarrollo a Anaconda, una
plataforma ampliamente utilizada en ciencia de datos que permite gestionar versiones de
Python y librerias mediante entornos virtuales aislados [29]. A través de Anaconda
Prompt, se cred un entorno especifico para este proyecto, denominado “tfg diabetes”,
en el cual se instalaron de forma controlada las versiones exactas de las dependencias
requeridas. Esto permitio evitar conflictos, mejorar la estabilidad del desarrollo y
garantizar la reproducibilidad del experimento, algo fundamental en proyectos de
machine learning [29].

Aunque Jupyter Notebook continud utilizdndose como herramienta para ejecutar y
documentar el codigo de manera interactiva, la gestion de paquetes, la creacion del
entorno y la ejecucion principal del modelo se realizaron desde Anaconda. Esto
permitié combinar la versatilidad del notebook con la fiabilidad que aporta la gestion de
dependencias de Anaconda [28][29].

ANACONDA

llustracion 10 Logotipo de Anaconda.

4.1.3 NumPy

NumPy es una biblioteca esencial de Python para el célculo numérico y cientifico.
Permite trabajar con arrays n-dimensionales de forma eficiente, gracias a su
implementacion en C. Ofrece funciones avanzadas para algebra lineal, estadisticas y
manipulacion de matrices, siendo mucho mas répida que las listas de Python [30].

Es muy usada en ciencia de datos y machine learning, y sirve como base para otras
bibliotecas como TensorFlow o Scikit-learn. Sus operaciones vectorizadas hacen el
codigo mas legible y cercano a la notacion matematica [30].



%

’i 2 NumPy

Ilustracion 11 Logotipo de Numpy.

4.1.4 Pandas

Pandas es una biblioteca de Python esencial para la ciencia de datos. Permite manipular
y analizar datos estructurados mediante objetos como los DataFrames, similares a
tablas. Facilita tareas como carga de datos (CSV, Excel), limpieza, tranformacion,
agrupacion y analisis de series temporales. Estd basada en NumPy y se integra bien con
otras bibliotecas como Scikit-learn. Su facilidad de uso, flexibilidad y eficiencia la
convierten en una herramienta clave para cualquier proyecto de andlisis de datos en
Python [31].

|
Hlpandas
llustracion 12 Logotipo de pandas.

4.1.5 Scikit-learn

Scikit-learn es una biblioteca de Python ampliamente utilizada en ciencia de datos y
machine learning. Proporciona una interfaz coherente y sencilla para aplicar una gran
variedad de algoritmos de aprendizaje supervisado y no supervisado, como regresion,
clasificacion, clustering y reduccion de dimensionalidad. Su API estandarizada permite
cambiar de modelo facilmente y combinar distintos pasos de preprocesamiento
mediante pipelines [32].

Ofrece herramientas para dividir datos, normalizarlos, manejar valores nulos,
seleccionar variables y ajustar hiperparametros mediante técnicas como GridSearchCV.
Ademds, permite evaluar modelos con métricas como accuracy, r2 score O
confusion _matrix. Su flexibilidad, documentacién extensa y comunidad activa la
convierten en una herramienta clave para proyectos de modelado predictivo y analisis
estadistico [32].
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Tlustracion 13 Logotipo de Scikit- Learn.

4.1.6 Joblib

Joblib es una biblioteca externa de Python especializada en la ejecucion paralela de
tareas, la caché de resultados y la optimizacion del uso de memoria. Se utiliza
principalmente para acelerar el procesamiento de funciones repetitivas o el trabajo con
grandes volumenes de datos. Mediante Parallel y delayed, permite distribuir tareas entre
varios nucleos del procesador de forma eficiente [33].

Joblib

llustracion 14 Logotipo de JobLib.

4.1.7 Matplotlib

Matplotlib es una biblioteca de Python de codigo abierto para crear graficos y
visualizaciones de datos. Fue desarrollada en 2002 por John Hunter como alternativa a
MATLAB y permite generar diagramas, histogramas y graficos personalizados desde
Python, especialmente util junto con NumPy y Pandas [34].

Su médulo mas utilizado es Pyplot, que ofrece una interfaz sencilla para crear graficos.
También dispone de una API orientada a objetos mas flexible. A pesar de su potencia,
aprender Matplotlib puede ser complicado debido a su tamafo, diversidad de interfaces
y documentacion a veces desactualizada [34].

Es una herramienta clave en la visualizacion de datos dentro del ecosistema de Data
Science y Machine Learning con Python [34].

Estas herramientas me permitieron entrenar un modelo eficaz para clasificar a los
pacientes entre positivos y negativos en riesgo de diabetes, basandose en variables como
glucosa, presion arterial, indice de masa corporal, entre otros.



Mlustracion 15 Logotipo de Matplotlib.

4.2 Red convolucional para la deteccion de retinopatia diabé-
tica

Para la prediccion de retinopatia diabética he optado por una red neuronal
convolucional, especializada en el procesamiento de imagenes médicas. Tiene
herramientas comunes con la red neuronal mencionada anteriormente, como el lenguaje
Python y las bibliotecas NumPy, Pandas y Matplotlib. Otras herramientas utilizadas
son:

4.2.1 Entorno de desarrollo

Para el desarrollo del modelo convolucional encargado de la deteccion de retinopatia
diabética se utiliz6 Visual Studio Code (VS Code) como entorno principal de
programacion. VS Code es un editor ligero, multiplataforma y altamente extensible que
ofrece funcionalidades avanzadas como integracion con Git, depuracion interactiva y un
sistema de extensiones que permite adaptarlo a diversos lenguajes y entornos de trabajo.
Gracias a estas caracteristicas, resulta especialmente adecuado para proyectos de ciencia
de datos y aprendizaje profundo basados en Python [35].

Sin embargo, al igual que ocurrid con la red neuronal basada en datos numéricos, la
ejecucion del modelo convolucional requeria un control preciso de las dependencias y
versiones de librerias como TensorFlow, NumPy y Matplotlib. Por este motivo, el
modelo se desarrolld dentro de un entorno virtual creado con Anaconda, lo que permitié
aislar todas las bibliotecas necesarias y evitar conflictos entre versiones [29]. VS Code
se configurd para utilizar el intérprete de Python correspondiente a dicho entorno
(tfg_diabetes), garantizando asi la coherencia entre el codigo ejecutado en este editor y
el entorno configurado previamente en Anaconda Prompt.

Esta combinacion (VS Code como entorno de edicién y un entorno virtual de Anaconda
como base de ejecucion) permitio desarrollar el modelo convolucional de forma estable,
reproducible y con una gestion eficiente de dependencias, asegurando que el
comportamiento observado durante el entrenamiento y la inferencia fuera consistente a
lo largo de todo el proyecto [35][29].



CAPITULO 5: METODO-
LOGIA Y RESULTADOS



En este capitulo se detalla la metodologia utilizada y los resultados obtenidos en la
implementacion de la red neuronal y convolucional, asi como de la interfaz desarrollada
para su utilizacion.

5.1 Planificacion del proyecto

La planificacion de un proyecto es una fase esencial que permite definir de forma
estructurada las tareas a realizar, los recursos necesarios y los plazos estimados para
cumplir los objetivos marcados. En el contexto de este Trabajo de Fin de Grado, la
planificacion ha sido una herramienta clave para organizar de manera efectiva todas las
fases del proyecto: desde el estudio preliminar hasta el desarrollo del modelo de
inteligencia artificial y la implementacion de la interfaz web [36].

Antes de comenzar el desarrollo practico, se realizé una division detallada de las tareas
en bloques de trabajo, lo cual ha permitido controlar el progreso, detectar posibles
desviaciones temporales y distribuir el esfuerzo de forma equilibrada. Para ello, se
utilizaron herramientas de gestion de proyectos que han facilitado tanto el desglose de
tareas como la visualizacion del cronograma en forma de diagrama de Gantt [36].

5.1.1 Desglose de tareas (WBS)

El desglose de tareas, conocido como Work Breakdown Structure (WBS), consiste en
fragmentar el proyecto en tareas mas pequefas y manejables, agrupadas por fases
logicas como investigacion, diseflo, desarrollo y documentacion. Esta estructura permite
visualizar con claridad las actividades necesarias, su secuencia y el esfuerzo estimado
de cada una [37].

En la figura siguiente se presenta el desglose de tareas utilizado en este trabajo. Para su
elaboracion se ha empleado la herramienta Excel que ha permitido organizar de forma
jerarquica todas las tareas junto con su duracion estimada y dependencias [37].

INVESTIGACION
Ne Tarea E.sfuerzo Dependencias
estimado (h)
1 Investigacion sobre redes neuronales 6 -
2 Investigacion sobre redes convolucionales 6 Investigacion sobre redes neuronales
3 Estudio del lenguaje Python 10 -
4 Estudio sobre librerias de python 12 Estudio del lenguaje Python
5 Investigacién sobre diabetes 4 -
6 Investigacion sobre retinopatia diabética 6 SInvestigacion sobre diabetes
7 Busqueda de dataset 3 Investigacién sobre retinopatia diabética
8 Estudio de la plataforma Jupyter Notebook 3 Estudio del lenguaje Python
9 Estudio sobre como entrenar una ia 5 Investigacion sobre redes neuronales, Estudio del lenguaje Python
10 Investigacion sobre técnicas de clasificacion binaria 5 Investigacion sobre redes neuronales, Estudio sobre librerias de python
11 Estudio sobre Streamlit 4 Estudio del lenguaje Python, Estudio de |a plataforma Jupyter Notebook
12 |Investigacion sobre métricas de evaluacion de modelos 5 Estudio sobre como entrenar una ia, Investigacion sobre técnicas de clasificacion binaria
13 Investigacion sobre técnicas de data augmentation 4 Investigacién sobre redes convolucionales, Busqueda de dataset
14 Estudio sobre gestion de datasets desequilibrados 4 Busqueda de dataset, Investigacion sobre técnicas de clasificacion binaria
TOTAL ESFUERZO ESTIMADO (h) 77

llustracion 16 Desglose de tareas correspondientes a la fase de investigacion del proyecto, con su

esfuerzo estimado y dependencias.




DISENO

Esfuerzo )
N2 Tarea ) Dependencias
estimado (h)

1 Definicién de la arquitectura de la red neuronal 8 Investigacidn sobre técnicas de clasificacion binaria
2 Definicion de la arquitectura de la red convolucional 8 Investigacion sobre CNN y retinopatia diabética

3 Disefio de la interfaz de usuario 6 Estudio sobre Streamlit

4 Definicion del flujo de la aplicacion web 6 Definicion de arquitectura y disefio de IU

TOTAL ESFUERZO ESTIMADO (h) 28
. .~ . ey
Tlustracion 18 Desglose de tareas de la fase de disernio del proyecto, incluyendo la definicion de
arquitecturas y del flujo de la aplicacion, con su esfuerzo estimado.
DESARROLLO
Esfuerzo .
N2 Tarea . Dependencias
estimado (h)

1 Limpieza y preparacion del dataset 2 Busqueda de dataset

2 Creacion de la arquitectura de la red neuronal (RRNN) 4 Definicion de la arquitectura de la red neurcnal

3 Entrenamiento y optimizacion de la RRNN 8 Definicion de la arquitectura de la red neuronal, Limpieza y preparacién del dataset
4 Creacion de la arquitectura de la red convolucional (CNN) 5 Definicion de la arquitectura de la red convolucional

5 Entrenamiento y optimizacion de la CNN 10 Creacion de la arquitectura de la red convolucional (CNN), Limpieza y preparacion del dataset
6 Evaluacidn del rendimiento de modelos 4 Entrenamiento y optimizacion de la RRNN, Entrenamiento y optimizacion de la CNN
7 Hacer predicciones con el modelo 3 Evaluacion del rendimiento de modelos

8 Guardado del modelo implementado 2 Entrenamiento y optimizacion de la RRNN, Entrenamiento y optimizacion de la CNN
9 Desarrollo de |a interfaz web 6 Disefio de |a interfaz de usuario, Definicion del flujo de la aplicacion web
10 |Integracion del modelo con la interfaz web (implementacion) 6 Guardado del modelo implementado, Desarrollo de la interfaz web

TOTAL ESFUERZO ESTIMADO (h) 50

Ilustracion 17 Desglose de tareas de la fase de desarrollo del proyecto, detallando las actividades de
implementacion, entrenamiento de modelos e integracion, junto con el esfuerzo estimado.

DOCUMENTACION
Esfuerzo )
N2 Tarea . Dependencias
estimado (h)
1 Redaccion de la memoria final 90 -
TOTAL ESFUERZO ESTIMADO (h) 90

llustracion 19 Desglose de tareas de la fase de documentacion del proyecto, indicando el esfuerzo total

dedicado a la redaccion de la memoria final.




5.1.2 Diagrama de Gantt

El diagrama de Gantt es una herramienta grafica utilizada para representar visualmente
el cronograma de un proyecto. Cada tarea se representa como una barra horizontal, cuya
longitud indica su duracion estimada. Ademas, se puede visualizar la dependencia entre
tareas y el solapamiento temporal de las mismas [38].

En este proyecto, el diagrama de Gantt ha permitido tener una vision global del
calendario, facilitando la distribucion de tiempos entre las diferentes fases:
investigacion, desarrollo de la red neuronal convolucional, entrenamiento, pruebas,
implementacién de la interfaz web y documentacion final. Esta representacion ha sido
util para gestionar de forma eficiente los plazos y garantizar la entrega en los tiempos
establecidos [38].

Investigacion sobre redes neuronales
Investigacion sobre redes convolucionales
Estudio del lenguaje Python
Estudio sobre librerias de python

Investigacion sobre diabetes

Investigacion sobre reti fa di

Busqueda de dataset
Estudio de la plataforma Jupyter Notebook
Estudio sobre cémo entrenar una ia
Investigacion técnicas clasificacion binaria
Estudio sobre Streamlit
Investigacion métricas evaluacion modelos
Investigacion técnicas data augmentation
Estudio gestion datasets desequilibrados
Definicién arquitectura red neuronal
Definicién arquitectura red convolucional
Disefio de la interfaz de usuario
Definicién del flujo de la aplicacion web
Limpieza y preparacion del dataset
Creacion arquitectura red neuronal (RRNN)
Entrenamiento y optimizacion de la RRNN
Creacion arquit. red convolucional (CNN)
Entrenamiento y optimizacién de la CNN
Evaluacion del rendimiento de modelos
Hacer predicciones con el modelo
Guardado del modelo implementado
Desarrollo de la interfaz web
Integraciéon modelo con la interfaz web

Redaccion de la memoria final

INVESTIGACION DISENO DESARROLLO DOCUMENTACION

llustracion 20 Diagrama de Gantt del proyecto, donde se representa la planificacion
temporal de las distintas fases y tareas a lo largo del desarrollo del trabajo.



5.2 Desarrollo red neuronal

5.2.1 Dataset para la prediccion de diabetes

Para entrenar la red neuronal encargada de la prediccion de diabetes, se ha utilizado el
conjunto de datos Pima Indians Diabetes Database, disponible publicamente en la
plataforma Kaggle (UCI Machine Learning). Este dataset contiene informacién médica
recopilada de mujeres de origen Pima, con variables numéricas que describen
caracteristicas fisiologicas y de salud, con el objetivo de predecir si una persona padece
diabetes o no [39].

El dataset consta de 768 registros y 9 columnas: 8 caracteristicas de entrada y 1
columna de salida binaria (outcome), donde 1 indica presencia de diabetes y 0 ausencia

[39].

Las variables incluidas son:

Pregnancies: Numero de embarazos.

Glucose: Concentracion de glucosa en sangre.

BloodPressure: Presion arterial diastolica (mm Hg).

SkinThickness: Espesor del pliegue cutaneo del triceps (mm).

Insulin: Niveles de insulina en sangre (mu U/ml).

BMI: indice de masa corporal (peso en kg/ altura en m?).
DiabetesPedigreeFunction: Funcion de pedigree de diabetes (historial familiar).
Age: Edad (en afios).

Outcome: Diagndstico de diabetes (0 o 1).

Analisis estadistico basico

A continuacion, se muestran algunas estadisticas generales del conjunto de datos:

Variable Media Minimo Maximo
Glucose 120.9 0 199
BloodPressure 69.1 9 122
SkinThickness 20.5 0 99
Insulin 79.8 0 846

BMI 31.9 0 67.1
DiabetesPedigreeFunction | 0.47 0.08 242
Age 33.2 21 81

Se observa que algunas variables presentan valores 0 que no son fisioldgicamente posi-
bles (como Glucose, BloodPressure o BMI), lo que sugiere la necesidad de una limpieza
o imputacion previa antes del entrenamiento del modelo.

Visualizacion de la distribucion del target

La variable Outcome presenta un desequilibrio:




e 268 casos positivos (34.9%)
e 500 casos negativos (65.1%)

Este desbalance fue tenido en cuenta en el disefio y entrenamiento del modelo,
aplicando técnicas como el oversampling o class_weight.

5.2.2 Métricas de evaluacion del modelo

En problemas de clasificacion binaria como el diagnostico de diabetes, es fundamental
contar con métricas que permitan evaluar el rendimiento del modelo de forma adecuada.
La simple proporcion de aciertos (exactitud) no siempre es suficiente, especialmente
cuando el conjunto de datos estd desequilibrado, como ocurre en este caso, donde las
clases positiva (diabetes) y negativa (sin diabetes) no estan igualmente representadas.

Matriz de confusion
Una herramienta esencial para entender el comportamiento del clasificador es la matriz

de confusion, que resume los aciertos y errores del modelo. Se estructura de la siguiente
forma [40]:

Predicho: 0 Predicho: 1
Real: 0 (negativo) TN FP
Real: 1 (positivo) FN TP

e TP (True Positive): Casos correctamente clasificados como positivos (diabetes).

e TN (True Negative): Casos correctamente clasificados como negativos (no dia-
betes).

e FP (False Positive): Casos incorrectamente clasificados como positivos.

e FN (False Negative): Casos incorrectamente clasificados como negativos.

Métricas derivadas
A partir de la matriz de confusion, se pueden obtener varias métricas relevantes [40]:

e Exactitud (Accuracy):

Proporcion total de predicciones correctas.

TP+TN
TP+TN+ FP+FN

Accuracy =

e Precision (Precision):

Proporcion de verdaderos positivos sobre el total de predicciones positivas.
Indica la fiabilidad de las predicciones positivas.

TP

p , . —_
recision TP + FP

e Exhaustividad o Sensibilidad (Recall):



Proporcion de verdaderos positivos sobre el total de casos positivos reales. Mide
la capacidad del modelo para detectar correctamente los positivos.

TP

Recall = TP'l'—FN

e Valor-F (F1 Score):

Media armoénica entre precision y exhaustividad. Es especialmente 1til cuando
hay desequilibrio de clases.

Precision * Recall
F1=2

. Precision + Recall

Interpretacion de resultados

La matriz de confusion obtenida se muestra en la siguiente figura:

Matriz de Confusion - Modelo Mejorado (Oversampling)

Negativo

Valor real

Positivo

|
Negativo Positivo

Prediccion

llustracion 21 Matriz de confusion del modelo mejorado

Esta matriz representa el desempefio del modelo sobre el conjunto de pruebas. En ella se
observa que:



e Verdaderos negativos (TN): 70 — Personas sanas correctamente clasificadas.

e Falsos positivos (FP): 29 — Personas sanas clasificadas erroneamente como
diabéticas.

e Falsos negativos (FN): 13 — Personas con diabetes clasificadas como sanas.

e Verdaderos positivos (TP): 42 — Personas con diabetes correctamente identifi-
cadas.

Métricas de clasificacion

Métrica Clase Negativa Clase Positiva
Precision 0.84 0.59
Recall (Exhaustividad) 0.71 0.76
F1-Score 0.77 0.67

e Exactitud general (Accuracy): 72.73%
e Promedio macro (media aritmética entre clases): 72% aproximadamente.

La métrica mas relevante en este tipo de problemas médicos es el recall de la clase
positiva, ya que representa la proporcion de personas con diabetes correctamente
detectadas. Este valor ha aumentado de forma significativa respecto a versiones
anteriores del modelo, alcanzando un 76%, lo que indica una capacidad sélida del
sistema para identificar correctamente pacientes con la enfermedad.

Aunque la precision (proporcion de positivos predichos que realmente son positivos) ha
descendido ligeramente, este comportamiento es esperado en contextos donde se
prioriza la minimizacion de falsos negativos. En el &mbito sanitario, es preferible alertar
falsamente a una persona sana (falso positivo) que no detectar a una persona enferma
(falso positivo).

En conjunto, el modelo presenta un rendimiento equilibrado y ajustado al objetivo
clinico del proyecto, permitiendo un diagndstico temprano potencialmente util como
herramienta de apoyo a profesionales médicos.

5.2.3 Preprocesamiento de los datos

Antes de proceder con el entrenamiento del modelo de red neuronal, fue necesario
realizar un preprocesamiento exhaustivo del conjunto de datos para garantizar su
calidad y adecuacion al problema de clasificacion.

En primer lugar, se cargd el conjunto de datos Pima Indians Diabetes Database desde
Kaggle, compuesto por 768 registros y 9 columnas: ocho variables independientes y una
variable objetivo-binaria (outcome). Se llevé a cabo una exploracion inicial para
identificar posibles inconsistencias. Aunque el dataset no contenia valores nulos
explicitos, si presentaba valores igual a cero en atributos donde no son clinicamente
viables, como la glucosa, la insulina, etc.



Estos valores fueron considerados como ausencias encubiertas, por lo que se procedio a
sustituirlos por la mediana de cada columna correspondiente. Esta técnica de imputacion
permite mantener la distribuciéon de los datos sin introducir valores extremos que
podrian sesgar el entrenamiento del modelo.

Una vez limpio, el conjunto de datos fue dividido en subconjuntos de entrenamiento
(80%) y prueba (20%) mediante la funcion train_test split() de Scikit-learn, con una
semilla fija (random_state=42) para garantizar la reproducibilidad.

Este preprocesamiento fue clave para preparar adecuadamente los datos de entrada y
minimizar errores derivados de informacién invalida o mal estructurada, sentando las
bases para un entrenamiento efectivo del modelo de red neuronal.

5.2.4 Arquitectura de la red neuronal

La red neuronal desarrollada para la prediccion de diabetes se ha implementado
utilizando el clasificador MLPClassifier de la libreria scikit-learn, el cual permite
construir redes neuronales multicapa (MLP, Multilayer Perceptron). Este tipo de red es
especialmente util para tareas de clasificacion binaria como la que se aborda en este
trabajo [41].

La arquitectura definida consta de las siguientes capas [42]:

e Capa de entrada: compuesta por 8 neuronas, una por cada caracteristica del da-
taset (Pregnancies, Glucose, BloodPressure, SkinThickness, Insulin, BMI, Dia-
betesPedigreeFunction y Age).

e Primera capa oculta: 10 neuronas con funcion de activacion ReLU (Rectified
Linear Unit), que introduce no linealidad al modelo y mejora el aprendizaje de
relaciones complejas.

e Segunda capa oculta: 10 neuronas también con activacion ReLLU.

e Capa de salida: una sola neurona con funcion de activacion sigmoide, que de-
vuelve una probabilidad entre 0 y 1 para determinar si el resultado predice dia-
betes (1) o no (0).

5.2.5 Entrenamiento del modelo

El proceso de entrenamiento del modelo constituye una fase clave en el desarrollo del
sistema de prediccion de diabetes. En este apartado se documentan los distintos intentos
realizados para entrenar la red neuronal, detallando para cada uno de ellos la
arquitectura utilizada, los parametros configurados, los resultados obtenidos y las
conclusiones extraidas.

Cada entrenamiento incluirda una descripcion detallada de la estructura de la red
neuronal empleada, asi como los criterios de evaluacion y los cambios implementados
respecto a entrenamientos anteriores. Esta informacion permite ofrecer una vision
completa y transparente del proceso de mejora progresiva del modelo hasta alcanzar un
rendimiento aceptable.



5.2.5.1 Primer entrenamiento

En un primer intento se entrend una red neuronal multicapa (MLPClassifier) con dos
capas ocultas de 10 neuronas cada una, utilizando el solver ‘adam’ y un méaximo de
1000 iteraciones. No se aplico ningun tipo de balanceo en las clases, lo que gener6 un

modelo sesgado hacia la clase negativa (no diabéticos), debido al desequilibrio en el
conjunto de entrenamiento.

Parametros principales del modelo:

e Arquitectura: 2 capas ocultas de 10 neuronas cada una
Solver: ‘adam’

max_iter: 1000
Sin técnicas de balanceo de clases
Dataset original con clases desbalanceadas

Resultados obtenidos:
e Precision global: 74%

e Matriz de confusion:

Matriz de Confusion - Primer Entrenamiento

80

70

Negativo 18

60

- 50

True label

- 40
Positivo - 28 27
- 30

- 20

Negativo Positivo
Predicted label

llustracion 22 Matriz de confusion primer entrenamiento

El modelo presenta un mejor rendimiento identificando pacientes sin diabetes (clase 0),
con una precision del 74% y un recall del 82. Sin embargo, su rendimiento para detectar



casos positivos (diabetes) es mas bajo, con una precision del 60% y un recall del 49%,
lo cual indica que el modelo tiende a pasar por alto algunos casos reales de diabetes.
Esto puede deberse al desbalance de clases (99 casos negativos vs 55 positivos) o a la
simplicidad del modelo.

5.2.5.2 Segundo entrenamiento

Tras aplicar técnicas de mejora sobre el modelo inicial, se entrené una red neuronal mas
profunda compuesta por tres capas ocultas con 32, 16 y 8 neuronas respectivamente.
Ademas, he utilizado sobremuestreo mediante RandomOverSampler para equilibrar las
clases del conjunto de entrenamiento y StandardScaler para normalizar los datos. El
entrenamiento se controld con early stopping para evitar sobreajuste.

Este modelo obtuvo los siguientes resultados:

e Precision global: 73,38%
e C(Clase 0 — No diabético:
o Precision: 86%
o Recall: 70%
o Fl-score: 77%
e (lase 1: Diabético:
o Precision: 59%
o Recall: 80%
o Fl-score: 68%
o la matriz de confusion resultando es:



Matriz de Confusién - Modelo Profundo Mejorado
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llustracion 23 Matriz confusion segundo entrenamiento

Se observa una mejora notable en el recall de la clase positiva (diabéticos), que paso del
49% en el primer modelo al 80%, indicando que el modelo ahora es mucho maés efectivo
detectando casos reales de diabetes, aunque a costa de un ligero aumento en los falsos
positivos.

Este compromiso es aceptable y deseable en un contexto médico, donde es preferible
detectar mas casos sospechosos para su posterior evaluacion, aunque aumente el numero
de personas sanas clasificadas errbneamente como positivas.

5.2.5.3 Tercer entrenamiento

Con el objetivo de encontrar una arquitectura Optima para la red neuronal, se
implementd una busqueda automatizada de hiperpardmetros mediante GridSearchCV,
herramienta de scikit-learn que permite evaluar multiples combinaciones de
configuraciones a través de validacion cruzada.

En esta fase se exploraron diferentes estructuras de red (variando el nimero de capas y
neuronas), funciones de activacion (relu y tanh), niveles de regularizacion (alpha) y
nimero de iteraciones maximas (max_iter). Los datos se mantuvieron balanceados
mediante sobremuestreo y normalizados previamente.



El mejor modelo obtenido mediante GridSearch presentd la siguiente matriz de
confusion:

Matriz de Confusion - Mejor MLP (GridSearch) 70

60

Negativo

Valor real

-30

Positivo

-20

I
Negativo Positivo

Prediccion

[lustracion 24 Matriz de confusion tercer entrenamiento

Y las métricas correspondientes:

e Precision global: 72,73%

e Fl-score clase 1 (diabetes): 0,67
e Recall clase 1: 76%

e Recall clase 0: 71%

Si bien los resultados fueron satisfactorios en términos generales, no representaron una
mejora significativa con respecto al modelo del segundo entrenamiento, que habia
logrado un recall del 80% y un Fl-score de 0,68 en la clase positiva, manteniendo
ademads una precision global ligeramente superior (73,38%).

Por ello, se concluyd que el modelo obtenido en el segundo entrenamiento era mas
adecuado que este tercer modelo asi que no se siguid investigando por esta rama.



5.2.5.4 Resultados entrenamiento con Dataset Extendido

Tras una primera fase experimental con el dataset Pima Indians (768 registros), se
detect6 que el volumen de datos era insuficiente para garantizar la generalizacion de la
Red Neuronal Profunda (MLP). Siguiendo las recomendaciones de la literatura
cientifica para modelos de Deep Learning, se procedid a reentrenar el sistema utilizando
el Diabetes Prediction Dataset, aumentando el volumen de entrenamiento a 100.000
registros clinicos.

Los resultados obtenidos tras el reentrenamiento muestran una mejora significativa en la
robustez del modelo:
e Exactitud Global (Accuracy): 90.95%

e Sensibilidad (Recall) para Diabetes: 88%

A continuacion, se presenta la matriz de confusion resultante sobre el conjunto de test:

Matriz de Confusion - Red Neuronal
16000

14000
16699 1601

Sano

12000

10000

-8000

Realidad

-6000

- 208 1492 — 4000

Diabetes

-2000

I I
Sano Diabetes

Prediccion

llustracion 25 Matriz de confusion dataset extendido

Se observa que el modelo ha identificado correctamente a 1.492 pacientes diabéticos
(Verdaderos Positivos), fallando unicamente en 208 casos (Falsos Negativos). Esto
demuestra una alta capacidad de deteccion.

Por otro lado, la precision de la clase positiva es del 48%, lo que indica un numero
moderado de Falsos Positivos (1.601). Este comportamiento es intencionado y deseable
en sistemas de apoyo al diagndstico médico: se ha priorizado maximizar la sensibilidad
(Recall) para minimizar el riesgo de no detectar la patologia existente. En un entorno
real, los casos positivos detectados por la IA pasarian a una segunda revision médica
confirmatoria, por lo que el “coste” de un falso positivo es bajo comparado con el riesgo
de un falso negativo.



5.3 Desarrollo de la red convolucional

El objetivo de esta parte del trabajo es disefiar y entrenar una red neuronal
convolucional (CNN) capaz de predecir, a partir de una imagen de fondo de ojo, si el
paciente presenta signos de retinopatia diabética o no. A diferencia de otros enfoques
que clasifican la enfermedad en varios grados, en este proyecto se optd finalmente por
un esquema binario, mas alineado con el uso de la aplicacion: ofrecer un prediagnostico
rapido (retinopatia | sin retinopatia).

5.3.1 Preparacion del conjunto de datos para la CNN

Antes de definir la arquitectura se llevaron a cabo diversos ajustes en el dataset de
imagenes, ya que el conjunto original presentaba varios problemas que afectaban
directamente al entrenamiento:

e En primer lugar, se reorganizaron todas las imdgenes en una estructura de carpe-
tas por clase. Inicialmente se disponia de las cinco categorias habituales (0, 1, 2,
3 y 4 segun el nivel de gravedad de la enfermedad), pero para este trabajo se
agruparon en dos clases:

o Clase 0: imagenes sin retinopatia diabética
o Clase 1: imagenes con algin grado con retinopatia diabética (clases 1-4
del dataset original).

e Durante este proceso se detectaron inconsistencias (imagenes en carpetas inco-
rrectas, ficheros duplicados o danados) que se corrigieron manualmente o se
eliminaron para evitar que el modelo aprendiera a partir de datos erréneos.

e Asimismo, se reviso el desequilibrio de clases. Dado que el nimero de imagenes
sin retinopatia era superior al de imdgenes con retinopatia, se aplicaron estrate-
gias de equilibrado parcial, combinando una ligera reduccion de la clase mayori-
taria y el uso intensivo de aumento de datos (data augmentation) sobre la clase
minoritaria durante el entrenamiento.

Las imagenes se redimensionaron a un tamafio fijo y se normalizaron dividiendo los
valores de los pixeles entre 255, de modo que todos los valores quedasen en el rango 0,
1. Para alimentar la red se utilizo un generador de imagenes de Keras
(ImageDataGenerator), configurado con las mismas transformaciones tanto en el
entrenamiento como en la validacion:

e Conjunto de entrenamiento: rotaciones, pequefios desplazamientos, zoom y lige-
ros cambios de brillo, con el fin de aumentar la variabilidad y reducir el sobre-
ajuste.

e Conjunto de validacion y prueba: tinicamente reescalado y redimensionado, sin
transformaciones geométricas ni de color, para medir el rendimiento de manera
realista.



5.3.2 Arquitectura de la red convolucional

Dado que el objetivo de este trabajo es implementar y comprender el funcionamiento de
una CNN propia, se optd por una arquitectura desde cero, sin utilizar modelos
preentrenados. La estructura seguida fue al de una CNN clasica, sencilla pero suficiente
para este problema:

Un bloque inicial de capas convolucionales con filtros pequefios (por ejemplo,
3x3), cada una seguida de una funcion de activacion ReLU y una capa de max-
pooling para reducir la dimension espacial y extraer las caracteristicas mas rele-
vantes.

A medida que avanza la red se incrementa el nimero de filtros, de forma que las
primeras capas capturan patrones basicos (bordes contrastes) y las tltimas capas
aprenden caracteristicas mas complejas asociadas a las lesiones tipicas de la re-
tinopatia (microaneurismas, exudados, hemorragias, etc.).

Tras las capas convolucionales, se incluyen una operacion de aplanado (Flatten)
y una o dos capas densas. Para mejorar la capacidad de generalizacion se incor-
poran capas de Dropout, que desactivan aleatoriamente un porcentaje de neuro-
nas durante el entrenamiento y ayudan a reducir el sobreajuste.

La capa de salida esta formada por una unica neurona con activacion sigmoide,
que devuelve un valor entre 0 y 1 interpretable como probabilidad de que la
imagen corresponda a un paciente con retinopatia diabética.

El modelo se compild utilizando la funciéon de pérdida binary cross-entropy, el
optimizador Adam y la métrica principal de evaluacion accuracy, complementada en el
analisis posterior con precision, exhaustividad y matriz de confusion.

5.3.3 Proceso de entrenamiento y ajustes

El entrenamiento de la CNN se realizd en varias fases, ajustando progresivamente los
hiperparametros en funcion de los resultados obtenidos:

1.

Numero de épocas y tamafio de lote

Se comenzaron con un numero moderado de épocas y un tamaio de lote
adaptado a la memoria disponible. Tras las primeras pruebas se observo que el
modelo tendia a sobreajustar si se entrenaba demasiadas épocas sin control, por
lo que se afiadid una estrategia de early stopping, deteniendo el entrenamiento
cuando la pérdida de validacion dejaba de mejorar.

Verificacion de la coherencia datos-modelo

Durante las primeras pruebas se detectaron resultados poco realistas (por
ejemplo, precisiones extremadamente altas que no se correspondian con el
comportamiento real al probar la red en imagenes nuevas). Esto puso de
manifiesto la necesidad de revisar de nuevo el pipeline de datos, comprobando
que:
o El reescalado y el tamafo de las imégenes en la fase de inferencia coin-
cidian exactamente con los utilizados en el entrenamiento.



o La interpretacion de la salida de la capa sigmoide era correcta, es decir,
que los umbrales y el mapeo 0/1 se correspondian con la definicion de
las clases en los generadores de datos.

o No existia fuga de informacion entre entrenamientos y validaciéon (por
ejemplo, imagenes repetidas en ambos conjuntos).

Una vez corregidos estos aspectos y depurado el codigo, las métricas obtenidas
resultaron mas coherentes con el nivel de complejidad del problema y con el
tamafo del conjunto de datos disponible.

3. Evaluacion final

El modelo definitivo se entreno utilizando el conjunto de entrenamiento ajustado
y se evalud sobre un conjunto de prueba independiente. Ademas del accuracy
global, se analizaron la matriz de confusion y las métricas por clase, con especial
atencion a la tasa de falsos negativos, dado que en el contexto médico es
especialmente critico no pasar por alto casos de pacientes con retinopatia
diabética.

5.3.4 Integracion del modelo en la aplicacion

Una vez entrenada y validada, la red convolucional se export6 a un fichero de modelo y
se integrd en la interfaz desarrollada para este trabajo. La aplicacion permite al usuario
cargar una imagen de fondo de ojo, que se preprocesa aplicando las mismas operaciones
descritas anteriormente (redimensionado y normalizacidn), y se pasa a la CNN para
obtener una prediccion binaria. El resultado se muestra junto con la probabilidad
estimada por el modelo, acompafiada de un aviso explicito de que se trata de una
herramienta de apoyo al diagndstico que no sustituye en ningun caso la valoracion de un
profesional sanitario.

5.4 Resultados de 1a red convolucional

Una vez entrenada la red convolucional binaria para la deteccidbn de retinopatia
diabética, se evalud su rendimiento utilizando el conjunto de imagenes organizado en
dos clases: clase 0 (sin retinopatia) y clase 1 (con retinopatia, agrupando cualquier grado
de la enfermedad). En total se evaluaron 3662 imégenes, de las cuales 1805 pertenecian
alaclase 0y 1857 alaclase 1.

5.4.1 Comportamiento durante el entrenamiento

Durante el entrenamiento se monitorizaron las curvas de accuracy y los valores de
pérdida tanto en el conjunto de entrenamiento como en el de validacion. En general, se
observo una mejora progresiva del rendimiento en las primeras épocas, seguida de una
estabilizacion, lo que indica que el modelo fue capaz de aprender patrones relevantes en
las iméagenes.

El uso de regularizacion L2 y capas de dropout ayudd a reducir el sobreajuste, de
manera que las curvas de entrenamiento y validacidn se mantuvieron relativamente
proximas, sin divergencias acusadas. Ademas, se empled parada temprana (early
stopping), deteniendo el entrenamiento cuando la pérdida de validacion dejaba de



mejorar durante varias €pocas consecutivas y conservando los mejores pesos del
modelo.

5.4.2 Meétricas globales de rendimiento

La evaluacion cuantitativa se realizo haciendo predicciones sobre las 3662 imagenes del
conjunto binario y comparandolas con sus etiquetas reales. El resumen de métricas
obtenido mediante el classification report de scikit-learn fue el siguiente:
e Accuracy global: 0,95
e C(lase 0 (sin retinopatia)
o Precision: 0,95
o Recall: 0,95
o Fl-score: 0,95
o Soporte: 1805 imagenes
e C(lase 1 (con retinopatia)
o Precision: 0,95
o Recall: 0,95
o Fl-score: 0,95
o

Soporte: 1857 iméagenes

Estos resultados indican que el modelo no solo alcanza una precision global elevada
(95%) sino que ademds mantiene un comportamiento equilibrado entre ambas clases,
algo especialmente relevante en el contexto médico, donde suele ser habitual que el
rendimiento sea muy distinto en la clase “sana” y en la clase “enferma”.

5.4.3 Matriz de confusion e interpretacion

La matriz de confusion obtenida muestra que la mayoria de las imagenes se clasifican
correctamente en su clase correspondiente, con un porcentaje de aciertos cercano al
95% tanto para la clase 0 como para la clase 1. Existen todavia algunos falsos negativos
(casos de retinopatia clasificados como “sin retinopatia”) y falsos positivos (imagenes
sin retinopatia clasificadas como “con retinopatia”), aunque su niamero es relativamente
reducido respecto al total de muestras.
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[lustracion 26 Matriz de confusion CNN binaria

Desde el punto de vista clinico, los falsos negativos son los mas criticos, ya que
implican no detectar a un paciente que si presenta signos de retinopatia diabética.
Aunque el modelo consigue una sensibilidad (recall) del 95% para la clase positiva,
estos casos siguen representando un limite importante de la herramienta y refuerzan la
idea de que debe utilizarse como apoyo al diagnodstico y no como sustituto de la
valoracion profesional.

5.4.4 Validacion cualitativa mediante probabilidades

Ademas de las métricas agregadas, se analizaron ejemplos individuales de prediccion,
observando las probabilidades devueltas por la capa sigmoide. Por ejemplo, en algunas
imagenes sin retinopatia el modelo asigna probabilidades bajas de enfermedad (por
debajo de 0,1), mientras que en imagenes con signos claros de retinopatia la
probabilidad de la clase positiva se sitlia proxima a 1. Este comportamiento cualitativo
es coherente con las métricas globales y sugiere que la red ha aprendido a distinguir
patrones visuales caracteristicos de la patologia.

5.4.5 Limitaciones de la evaluacion

Es importante sefialar que esta evaluacion se ha realizado sobre el conjunto completo de
imagenes reorganizadas en formato binario, sin separar explicitamente un subconjunto
de prueba totalmente independiente del proceso de entrenamiento inicial. Por tanto,



aunque las métricas obtenidas son muy buenas y coherentes con el comportamiento
observado en la practica, es posible que estén ligeramente sobreestimadas respecto a un
escenario de validacion externa estricta.

Aun asi, los resultados permiten concluir que la red convolucional desarrollada
constituye una base sélida para la deteccion automatica de retinopatia diabética en
imagenes de fondo de ojo, y que, con un mayor control sobre los conjuntos de
entrenamiento y prueba y con la incorporacion de mas datos, podria servir como
herramienta fiable de apoyo al diagnostico en entornos reales.

5.5 Conclusiones parciales sobre el modelo de deteccion de
retinopatia diabética

El desarrollo y evaluacion del modelo convolucional permitieron comprobar que una
red neuronal relativamente sencilla, entrenada desde cero y utilizando imagenes
reorganizadas en formato binario, es capaz de detectar retinopatia diabética con un nivel
de precision muy elevado. A diferencia de arquitecturas preentrenadas complejas, el
enfoque empleado en este trabajo se centra en comprender el proceso completo (desde
la construccion del dataset hasta la interpretacion de las predicciones) y en demostrar la
viabilidad de integrar un modelo funcional dentro de una aplicacion real.

Los resultados obtenidos muestran que la red alcanza un 95% de accuracy, con valores
de precision, recall y Fl-score también del 95% en ambas clases. Este equilibrio entre
clases es especialmente relevante, ya que evita el sesgo habitual hacia la clase
mayoritaria, muy frecuente en problemas médicos. La matriz de confusioén indica que la
mayoria de las imagenes se clasifican correctamente y que el numero de falsos positivos
y falsos negativos es bajo. No obstante, aunque el modelo demuestra una capacidad
clara para identificar caracteristicas visuales tipicas de la retinopatia diabética, los falsos
negativos siguen representando un aspecto critico, ya que podrian retrasar la derivacion
de un paciente a una revision especializada.

Asimismo, las pruebas realizadas mediante la aplicacion permiten validar que la red
generaliza adecuadamente cuando analiza iméagenes externas al conjunto utilizado en
entrenamiento, siempre que se respeten las mismas condiciones de preprocesamiento.
No obstante, la evaluacion también pone de manifiesto que el rendimiento podria verse
influido por factores como la calidad de la imagen, la iluminacion o el contraste,
aspectos especialmente relevantes en contextos clinicos reales.

En conjunto, este modelo demuestra que incluso con una arquitectura moderada y un
dataset reorganizado de forma manual es posible alcanzar resultados altamente
competitivos. Esto respalda la utilidad del enfoque adoptado en este trabajo y valida la
decision de integrar el modelo dentro de una interfaz de prediccion orientada a usuarios
finales.

No obstante, como ocurre en la mayoria de los trabajos basados en aprendizaje profundo
aplicado al ambito médico, el modelo sigue presentando diversas limitaciones
relacionadas principalmente con la variabilidad de las iméagenes, la dificultad de detectar
lesiones muy leves y la ausencia de un conjunto de prueba completamente



independiente. Estas limitaciones marcan el camino hacia posibles mejoras futuras,
tanto en el disefio del modelo como en el tratamiento de los datos, con el objetivo de
incrementar la robustez y la aplicabilidad del sistema en contextos reales.

5.6 Desarrollo de la interfaz grafica

La interaccion final con los modelos predictivos se ha implementado mediante una
aplicacion web desarrollada con el framework de codigo abierto Streamlit [43]. Esta
herramienta permite transformar los scripts de procesamiento de datos en una interfaz
de usuario interactiva y accesible, facilitando el uso de los modelos por parte del
personal médico sin necesidad de conocimientos avanzados de programacion.

La arquitectura de la interfaz se divide en dos moddulos funcionales diferenciados,
accesibles mediante un sistema de pestafas: prediccion clinica de diabetes (datos
tabulares) y deteccion de retinopatia diabética (iméagenes).

5.6.1 Modulo de prediccion de diabetes

Este modulo conecta el modelo de Red Neuronal Profunda (MLP) reentrenado con el
dataset extendido de 100.000 registros. La interfaz se ha disefiado con dos modos de
entrada de datos para adaptarse a distintos flujos de trabajo clinico.
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) Analisis de Sangre
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® B Formulario manual I Subir archivo CSV

Datos del Paciente

Género Historial de Fumador

Female No Info

Edad BMI (indice Masa Corporal)

40,00 27,00

(Hipertensién? Nivel HbAlc (Hemoglobina)

® No Si 5,50

iEnfermedad Cardlaca? Nivel Glucosa en Sangre

& No Si 140

®, Calcular Riesgo

llustracion 27 Vista general de la interfaz de usuario desarrollada con Streamlit.

5.6.1.1 Formulario de evaluacion individual

Se ha implementado un formulario interactivo que recoge las variables predictoras
criticas (Edad, BMI, HbAlc, Glucosa, etc.). A diferencia de interfaces basicas, este
modulo gestiona la complejidad de los datos mixtos mediante:

e Selectores categoricos: Para variables cualitativas como “Género” o “Historial
de fumador”, el sistema despliega menus intuitivos. Internamente, la aplicacion
utiliza los objetos codificadores (LabelEncoders) generados durante la fase de
entrenamiento para transformar estas selecciones en los valores numéricos que la
red neuronal requiere.



Datos del Paciente

Género Historial de Fumador
Female Noa Info

Female BMI {indice Masa Corporal)

Male 27,00

Other )
Nivel HbAlc (Hemoglobina)

® No Si 5,50

jEnfermedad Cardiaca? Nivel Glucosa en Sangre

& No Si 140

llustracion 28 Detalle de los componentes de seleccion categorica en el formulario.

e Validacion de rangos: Los campos numéricos incluyen restricciones ldgicas (por
ejemplo, impidiendo valores negativos en la edad o niveles de glucosa imposi-
bles) para minimizar errores humanos en la introduccion de datos.

Edad BMI (indice Masa Corporal)
0,00 26,99

iHipertension? Nivel HbAlc (Hemoglobina)

® No Si 5,20

jEnfermedad Cardiaca? Nivel Glucosa en Sangre

= No Si 140

®, Calcular Riesgo

llustracion 29 Detalle de los componentes de validacion de rangos en el formulario.

e Indicadores binarios de comorbilidad: Se han integrado controles de opcion di-
cotdmica (Si/No) para registrar antecedentes de hipertension y enfermedades
cardiacas. Estos selectores permiten una captura rapida de las preexistencias
médicas, traduciendo la respuesta del usuario a formato binario (0 o 1) de mane-
ra transparente antes de la inferencia.



Datos del Paciente

Género Historial de Fumador

Female Mo Info

Edad BMI {indice Masa Corporal)

0,00 26,99

;_Hipertensién? Nivel HbAlc (Hemoglobina)

® No Si 5,20

jEnfermedad Cardiaca? Nivel Glucosa en Sangre

= No Si 140

® Calcular Riesgo

llustracion 30 Detalle de los indicadores binarios de comorbilidad.

Una vez introducidos los datos, el sistema normaliza las entradas utilizando el mismo
escalador (StandardScaler) aplicado en el entrenamiento y presenta el resultado
mediante un codigo de colores semaforico, facilitando la interpretacion rapida del
riesgo.
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® B Formulario manual ¥ Subir archivo CSV

Datos del Paciente

Género Historial de Fumador

Male current

Edad BMI (indice Masa Corporal)

62,00 34,80

iHipertension? Nivel HbAlc (Hemoglobina)

No @ Si 8,20

jEnfermedad Cardiaca? Nivel Glucosa en Sangre

No @ Si 240

| Resultado: POSITIVO (Riesgo Alto)

El modelo detecta patrones compatibles con diabetes.

llustracion 31 Validacion del sistema de alertas con un caso positivo simulado.

5.6.1.2 Procesamiento por lotes (CSV)

Para escenarios de cribado masivo, la interfaz permite la carga de archivos en formato
.csv. El sistema implementa una capa de validacion previa que verifica automaticamente
si el archivo contiene las columnas obligatorias antes de procesarlo. Los resultados se
visualizan en una tabla dinamica donde cada fila se colorea seglin el diagnostico de la
IA, permitiendo al especialista identificar rapidamente los casos de riesgo en listas
extensas de pacientes. Adicionalmente, se permite la descarga del informe completo con
las predicciones afadidas.
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@) Drag and drop file here

Limit

Browse files

llustracion 32 Modulo de carga masiva de datos en formato CSV.
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Selecciona el método de entrada:

B Formulariomanual @& @@ Subir archivo CSV

Sube un CSV con columnas: gender, age, hypertension, heart_disease, smoking_history, bmi,
HbAlc_level, blood_glucose_level

Arrastra tu archivo aqui

@ Drag and drop file here

Limit 200MB per file « CSV

D prueba.csv 2

# Informe de Lote

Positivos Detectados Negativos Detectados

3 2

L SANO Female 25.000000 never 22.500000
B DIABETES Male  62.000000 current 34.800000
I DIABETES Female 55.000000 former 29.100000
[ SANO Male 30.000000 No Info 24.,000000

[ DIABETES Male 75.000000 former 38.500000

llustracion 33 Tabla de resultados del procesamiento por lotes.

5.6.2 Modulo de deteccion de retinopatia

El segundo modulo actiia como interfaz para la Red Neuronal Convolucional (CNN). El
usuario puede cargar retinografia (imagenes de fondo de 0jo) en formatos estdndar
(JPG, PNQG).

El flujo de procesamiento en la interfaz es el siguiente:

1. Previsualizacion: La imagen cargada se muestra en pantalla para confirmacion
visual.



2. Preprocesamiento en tiempo real: Antes de la inferencia, la aplicacion redimen-
siona la imagen a 224x224 pixeles y normaliza sus valores, replicando el trata-
miento de datos realizado durante el entrenamiento del modelo.

3. Inferencia y diagnostico: El modelo emite una probabilidad de patologia. Si esta
supera el umbral de decision establecido (0.5), el sistema alerta de la presencia
de signos compatibles con retinopatia diabética.

"'+ Sistema de Prediccion de
Diabetes

) Andlisis de Sangre ©

© Deteccion de Retinopatia Diabética

MN (Andlisis de Imag
Sube una retinografia para analizar:

Sube imagen (JPG/PNG)

Drag and drop file here Browse files

Limit 200MB per file « JPG, JPEG, PNG

llustracion 34 Interfaz del modulo de diagnostico por imagen para deteccion de
retinopatia diabética.
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D 0bf37ca3156a.png 5.0MB

Diagndstico:
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llustracion 35 Validacion del modulo de deteccion de retinopatia diabética con un caso
positivo.
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6.1 Conclusiones

El presente Trabajo de Fin de Grado ha demostrado la viabilidad de utilizar técnicas de
inteligencia artificial para apoyar el diagnostico temprano de la diabetes y sus
complicaciones asociadas. Para ello se han desarrollado dos modelos independientes:
una red neuronal para la prediccion de diabetes a partir de datos clinicos numéricos y
una red convolucional para la deteccion de retinopatia diabética en imagenes de fondo
de ojo. Ambos modelos han sido integrados en una interfaz interactiva que permite al
usuario introducir datos o imagenes y obtener una prediccion inmediata.

En el caso del modelo basado en datos numéricos, se ha comprobado que una red
neuronal simple es capaz de capturar patrones asociados a la presencia de diabetes
utilizando un conjunto reducido de parametros clinicos. Las métricas obtenidas durante
la evaluacion, junto con la matriz de confusion y el analisis de los errores mas
frecuentes, evidencian un rendimiento consistente y util como herramienta de apoyo.

Por otro lado, el modelo convolucional desarrollado desde cero ha logrado una precision
del 95% en el conjunto binario de imagenes reorganizadas, mostrando un desempefio
equilibrado entre las clases con y sin retinopatia. A pesar de su sencillez arquitectonica,
la. CNN ha demostrado una capacidad notable para identificar patrones visuales
relevantes, validando asi la eleccion del enfoque y la metodologia aplicada en la
preparacion del dataset.

La aplicacion final desarrollada en Streamlit permite integrar estos modelos en un
entorno accesible para el usuario, mostrando la prediccion acompafiada de
probabilidades y asegurando que el procesamiento de datos e imagenes siga el mismo
pipeline utilizado durante el entrenamiento. Esto demuestra que el trabajo no solo se
limita al &mbito académico, sino que ademas tiene potencial para evolucionar hacia una
herramienta de utilidad real en un entorno clinico supervisado.

En términos generales, los resultados obtenidos permiten concluir que la combinacion
de aprendizaje automético basado en datos tabulares y aprendizaje profundo aplicado a
imagenes constituye un enfoque solido para apoyar el diagnostico temprano. No
obstante, se reconoce que las predicciones deben interpretarse siempre como un
complemento y no como un sustituto de la evaluacion médica profesional.

6.2 Lineas de trabajo futuras

De cara a futuras ampliaciones del proyecto, existen diversas lineas de trabajo que
permitirian mejorar tanto el rendimiento de los modelos como su aplicabilidad en
contextos reales. En primer lugar, seria conveniente ampliar y refinar el conjunto de
datos utilizado, incorporando imagenes procedentes de diferentes dispositivos,
condiciones de iluminacion y poblaciones. Esto no solo aumentaria la capacidad de
generalizacion del modelo convolucional, sino que también permitiria disponer de un
conjunto de prueba realmente independiente, con el que evaluar de forma mas rigurosa
el comportamiento del sistema fuera del entorno de entrenamiento.



Otra posible mejora consiste en la incorporacion de técnicas avanzadas como el
transfer-learning. El uso de arquitecturas preentrenadas, tales como EfficientNet,
ResNet o Inception, podria ofrecer mejoras significativas frente al modelo
convolucional desarrollado desde cero, especialmente en la deteccion de lesiones leves
o en imagenes de baja calidad. Este enfoque permitiria aprovechar caracteristicas ya
aprendidas a partir de grandes bases de datos de imdgenes, facilitando un aprendizaje
mas robusto y eficiente.

Asimismo, constituye un aspecto relevante la implementacion de técnicas de
interpretabilidad como Grad-CAM o los mapas de saliencia, que proporcionarian
informacion visual sobre qué regiones de las imagenes influyen en la decision del
modelo. Este tipo de herramientas resulta especialmente valioso en el dmbito médico,
pues aporta transparencia al proceso y facilita que los profesionales puedan interpretar y
validar las predicciones generadas por el sistema.

En cuanto a la arquitectura de la red, seria interesante explorar variaciones mas
profundas y complejas que permitan captar patrones visuales de mayor detalle. La
optimizacion de hiperparametros, el uso de regularizacion adaptativa o la
experimentacion con optimizadores alternativos podrian contribuir a un rendimiento
superior y a una mayor estabilidad durante el proceso de aprendizaje.

Desde el punto de vista practico, una validacion clinica con datos procedentes de
consultas reales representaria un paso esencial para evaluar la utilidad del sistema en
entornos profesionales. La comparacion entre las predicciones del modelo y la
valoracion de especialistas permitiria identificar fortalezas, limitaciones y posibles
oportunidades de mejora.

Finalmente, la plataforma desarrollada constituye una base ideal para evolucionar hacia
un sistema mas amplio de apoyo al diagnodstico. Ademas de perfeccionar la interfaz para
hacerla mas intuitiva y accesible, podria integrarse la posibilidad de incluir nuevos
modelos entrenados para detectar otras enfermedades, no solo aquellas relacionadas
directamente con la diabetes. Por ejemplo, seria viable desarrollar modulos adicionales
basados en IA capaces de identificar patologias respiratorias a partir de radiografias,
clasificar cancer de piel mediante imagenes dérmicas o predecir riesgos
cardiovasculares utilizando datos clinicos tabulares. De esta forma, la herramienta
podria transformarse en una plataforma modular que permita afadir y actualizar
modelos de manera independiente, ampliando progresivamente su alcance y
convirtiéndose en un sistema integral de diagnostico asistido por inteligencia artificial.
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