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Abstract— This research aims to cover a need to be able to
classify according to the funds of eyes in diabetic retinopathy disease,
how to convert to gray tone, perform an equalization, apply the canny
edge highlighting algorithm and apply morphological operations so
that a SOM (self-organization map) neural network can be entered
and classified. To achieve this, it is classified as 0 to diabetic
retinopathy, 1 to glaucoma and 3 to healthy eyes. To corroborate
this strategy, a public database of Fundus-images has been taken,
being 45 images of eyes for training and for tests 15 images that were
not part of the training were used and for the tests 3 images that
were not part of the training were used and each grayscale image is
scaled to a dimension of 256x256 pixels, managing to demonstrate
with this strategy an affectivity of 93.7% certainty in the
identification of class of eye disease.
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Abstract— This research aims to cover a need to be able to
classify according to the funds of eyes in diabetic retinopathy
disease, how to convert to gray tone, perform an equalization,
apply the canny edge highlighting algorithm and apply
morphological operations so that a SOM (self-organization map)
neural network can be entered and classified. To achieve this, it is
classified as 0 to diabetic retinopathy, 1 to glaucoma and 3 to
healthy eyes. To corroborate this strategy, a public database of
Fundus-images has been taken, being 45 images of eyes for
training and for tests 15 images that were not part of the training
were used and for the tests 3 images that were not part of the
training were used and each grayscale image is scaled to a
dimension of 256x256 pixels, managing to demonstrate with this
strategy an affectivity of 93.7% certainty in the identification of
class of eye disease.

Keywords-- Strategy, SOM neural network, eyes, glaucoma,
diabetic retinopathy.

Resumen— La presente investigacion pretende cubrir una
necesidad de poder clasificar de acuerdo a los fondos de ojos en la
enfermedad retinopatia diabética, glaucoma o que sean
identificados como o0jos sanos. Para lograr esto la estrategia
particular estd en como preparar las imagenes digitales en una
secuencia, como convertir a tono de gris, realizar una ecualizacion,
aplicarel algoritmo de resalte de borde canny y aplicar operaciones
morfolégicas para que se pueda ingresar a una red neuronal SOM
(mapa autoorganizativo) y poder ser clasificada. Para lograr esto
se tiene clasificada como 0 a retinopatia diabética, 1 a glaucoma y
3 a los ojos sanos. Para corroborar esta estrategia se ha tomado
una base de datos publica de Fundus-images, siendo 45 imagenes
de ojos para el entrenamiento y para las pruebas se usaron 15
imagenes que no eran parte del entrenamiento y cada imagen en
escala de grises esta escalada a una dimension de 256x256 pixeles,
logrando demostrar con esta estrategia una afectividad de 93.7%
certeza en la identificacion de clase de enfermedad ocular.

Palabras clave -- Estrategia, Red neuronal SOM, ojos,
glaucoma, retinopatia diabética.

|. INTRODUCTION

Las enfermedades glaucoma y retinopatia diabética son
clasificados segin [1] como 9B71.0 y 9C61 respectivamente.
Desde que OPS [2] considera que la consecuencia deldafiode
los pequefios vasos sanguineos de la retina que se va

acumulando a lo largo del tiempo y esto genera la retinopatia
diabética, por lo que es una causaimportante de ceguera. Para
tener en cuenta el nivel de gravedad, el 2,6% de los casos
mundiales de ceguera es consecuencia de la diabetes, lo que
indica que la diabetes es una de las consecuencias comunes la
ceguera. Asitambién [3] considera que la retinopatia diabética
es una importante causa de la cegueray se evidenciaen el
dafio de los capilares de laretina que viene de la acumulacién
de a lo largo del tiempo, considerando que 1 millon de
personas lo ha padecidoy porendese hanquedado ciegos. Asi
también [4] hace referencia por lo menos 2200 millones de
personas tienen problema visual como el glaucoma, y que el
45.4% pudieron haberse evitado con untratamiento adecuado.
Para [5] considera que la presencia del glaucoma dafia el
nervio opticodel ojo, estose producecuandoen elarea ocular
se acumula fluido en la parte delantera del ojo, por tanto el
exceso de estefluido haceque aumente la presion en estazona
(el ojo) y por consecuencia dafia el nervio dptico. [6] hace
referenciaaladuracionde ladiabetes enlapresencia delojo y
la falta de tratamiento, y la falta de control de los niveles
elevados de hemoglobina Alc y si a esto se le afiade la
hipertension arterial, se considera como riesgo importantes
para la ceguerapor la influencia de la retinopatia diabética.
Asi en los datos y cifras presentados por [7] indica que el
deterioro de la vision y por consecuencia la ceguerase da en
las personas con 50 afios corroborado por [8], aunque esta
enfermedad se puede dar en cualquier edad, generando un
gasto a nivel mundial de US$ 244 000 millones por miopia y
US$ 25 400 millones por presbicia no corregidas y que
principalmente se da en zonas rurales y marginales. Asi
también en el libro de [9] hace referencia a los factores de
riesgo y la clasificacion de la retinopatia diabética a partir de
diversos casos clinicos para abordar diversos tratamientos en
situaciones complicadas, ayudando a seleccionar de la mejor
manera el farmaco mas adecuado para lograr mejores
resultados respecto al paciente. En las situaciones de los
infantes [10] también se contempla los ultimos avances en el
campo de la genética ocular, opciones de tratamientos para
casos de hemangioma capilar y el queratocono, también
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contempla aplicaciones como la terapia genética, asi también
incluye imagenes.

Por tanto es necesario tomar en cuenta estos sucesos, en
ese contexto es necesario hacer diferentes analisis y aplicar
diferentes estrategias para identificar estas enfermedades y
poder ser aplicados en un medio tecnolégico mas accesible y
de modo masivo.

En este campo se han realizado maltiples y relevantes
investigaciones enmarcadas en este escenario, tales como [11]
donde valida una puntuacién de gravedad vascular como un
resultado idéneo para las aplicaciones en diferentes softwares
basados en inteligencia artificial, para la retinopatia en
personas prematuras, logrando a través de la comparacion con
las etiquetas de gravedad de la enfermedad ordinal para el
estadio los valores de taza de 0.67 y 0.88 para Kappay CC
respectivamente. También en la investigacion de [12] a partir
de la recopilacion de un conjunto de las imagenes realiza el
entrenamiento basado en redes neuronales artificiales para
encontrar retinopatia en estadio prematuro (ROP), usando
5842 imédgenes de fondo de retina recolectados en 963
personas en edad prematura, obteniendo un resultado de
92.2% de certeza con la comparacion de 8 especialistas
internacionales. Asi también [13] menciona que el alto grado
de azlicar en la sangre es probable que desarrolle retinopatia
diabética (RD) para ello usando visién computacional usa el
canal rojo para tomar como patrones de entrada para la red
neuronal, una estrategia que aporta en la clasificacion de
retinopatia. En la investigacién de [14] considera que las
aplicaciones basadas en inteligencia artificial aplicada en el
diagnéstico de glaucoma, tiene un gran potencial, ya que
aumentar ampliamente el acceso a la informacién y esta
publicada para todo el mundo, y se pueden dar resultados de
unaevaluacionde nivel experto o especialista, y pueden tener
accesoa las regiones mas remotas. Otra investigacion aplicado
al glaucoma en la ponencia de [15] llamada “Inteligencia
artificial para el glaucoma”, donde presentd las aplicaciones de
la IA para los diagnosticos en este campo, a partir de las
fotografias del fondo de ojo, imagenes de tomografia del ojo,
evaluacion en base al estandar perimetral y gonioscopi. Asi
también [16] en su investigacionaplica modelos de decisiony
las implicaciones de la aplicacién de los métodos basados en
OCT (tomografia de coherencia dptica), donde usa la técnica
del aprendizaje automatico para el diagndstico y tratamiento
de diversas afecciones oftalmolégicas. También [17] usa como
herramienta elarbolde decision para evaluar en funciénde los
sintomas depresivos y de ansiedad a 48 nifios menores de 18
afios con glaucoma con una precisién de 87.5%. En [18]
propone unnuevo modelo de red DAGpara la clasificacion de
la retinopatia diabética basado en fusion maltiple a partirde
las funciones de imagen de fondo del ojo, logrando alcanzar
un nivel de certeza de 98.7% a partir de una base de datos y
98.5% para datos en campo. En lainvestigacion de [19] uso la
red neuronal convolucional Multi-Branch aplicada a la
retinopatia diabética, logrando con este modelo una precision

de clasificacion de 96.11%, una sensibilidad de 98.08%, una
especificidad de 89.43% en la deteccion de la retinopatia
diabética, en pruebas de campo logré un 90.56% de certeza.
También [20] en su investigacion aplica la caracteristicas
sematicas basadas en RNN para la clasificacidn, logrando una
precision de 97.22% en deteccion dela retinopatia diabética.

Portanto la presente investigacion lo que pretende es
identificar la enfermedad de glaucoma y retinopatia diabética
en base a la red neuronal artificial, para tener un criterio mas
cercano a en el diagnostico usando la red neuronal
backpropagation.

[l. ESTRATEGIA

Existe diferentes puntos devista respecto a las estrategias,
en esta investigacion se va a considerar a las vinculadas con
las redes neuronales artificiales, como [21] usa una estrategia
previa para convertirlo a patrones de entrada a las redes
neuronales artificiales, que constade una serie de pasos que
restringe los contactos neuronales durante el cableado cerebral
siendo procesos dinamicos en tiempo y espacio. Otra
estrategia aplicadaen este sector es de [22] donde clasifica los
tipos de células, basandose en el andlisis de la vinculacion
morfoldgica de la proyecciéon axonal, ya que cambian en
funcion del tiempo, buscando una medida adecuada, ya que
son diversos. También [23] aplica estrategia sensoriomotora a
las neuronas, para la discriminaciénde formas usando modelo
lineal generalizado. La estrategia aplicada de [24] para la
deteccion de Covid-19 en imagenes de torax, fue aplicando
una eliminacion de ruido previa al ingreso de la red,
mejorando la sensibilidad y especificidad. Otra estrategia
aplicada por [25] consiste en aplicar previamente al ingreso de
datos a la red neuronal artificial, a cada imagen de muestra
granular extrae informacién del PSDy morfologia, a partir de
ello se aplica la red neuronal BiLSTM. En el &mbito de la
energia [26] aplica una estrategia basado en CEEMDAN para
posteriormente aplicar a las redes neuronales artificiales, para
poder pronosticar la radiacion solar con mayor precision.
También en la investigacion de [27] aplica la estrategia a las
imagenes, que es una combinacion de contornos CTy GTV,
paratenerel insumo para la red neuronal artificial y asi poder
predecir los diferentes resultados clinicos en los datos de
cancerde H&N.

Tal como se muestra en la Fig 1. Realiza un grafico
genérico de este punto acerca de la estrategia previa para la
aplicacion de redes neuronales artificiales a las imagenes de
los ojos.
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Fig. 1 Estrategia previa a laaplicacion de la IA.

En la Fig 2, se evidenciade que cada uno de los casos de
enfermedades a querer agrupar se encuentra en formato tiff y
tienen una dimensién de 3504x2336 pixeles, esto antes de
aplicar la estrategia, ya que después de aplicar la estrategia se
obtiene surepresentativo en dimension 18x18 de cada imagen.
Si este Gltimo se le estira a se obtendra un arreglo de 1x784,
con valores de [0 a 255], pero este arreglo contiene valores
enteros, lo queimplica de manera necesaria pasarlo a reales en
un rango de [0.0 a 1.0], para ello se usaria el método de
escalacion, talcomo se muestraen latabla I, cabe resaltar que
el procesoinversoes de regresar altono de gris en unvalorde
tipo pixel.

Estrategia para ingreso de
datos a la red Neuronal

Tono de gris

Equalizar

Canny

Redimensionar a 256x256
Binarizar inverso

Erosién y dilatacién
Redimensionar 18x18 ®
Estirar a arreglo de 1x324

H G DR
- - - S
G: Glaucoma
. : . DR: Retinopatia diabética

H: Sano
Fig. 2 Estrategia previa para el entrenamiento de la red SOM.

Input layer

Red neuronal SOM

TABLAI
TABLA DE ECUACIONES PARA REALIZAR EL ESCALADO Y EL

PROCESO INVERSO

Ecuacién Detalle Observacion
_ ¥-imm r:valor escalado | Necesario para

r= Max — Min Y:valor a escalar en el rango
escalar, de 0.0a1.0

¥ = riMax — Min) + Min milr?i.r;/c?lc?erl el | Necesario para
, pixe regresar la
bsea 0 . proporcién original
Max: maximo del en funcion der
pixel 6sea 255.

https://wwwb5.cs.fau.de/ es un conjunto de datos de
imagenes de ojos que tienen la particularidad de padecer
glaucoma, retinopatia diabética y también de ojos sanos, que
constade unconjunto de 45ejemplares de cada uno, asicomo
para el testeo se tiene un conjunto de pruebade 3 imagenes
ejemplares. Cada ejemplar es una imagen en escala de grises
de 3504x2336, asociada con una etiqueta de H, Gy DR
haciendo referencia a casos de H: sano, G: glaucomay DR:
Retinopatia diabética. Por tanto son 3 clases las que se van a
considerar para la presente investigacion. Las imagenes de esta
fuente de datos de ojos en los diferentes estados de salud,
sirven para poder comprobar la investigacion de poder
agruparlas en las 3 clases establecidas y para la evaluacion
comparativa de los algoritmos de aprendizaje automatico
basado en red SOM. Teniendo en cuenta que para la
evaluacion o mapeosedebe realizar el mismo procedimiento a
las imagenes para el entrenamiento (6sea hacer su
representativo), por lo tanto deben tener el mismo tamafio de
imagen y estructura de divisiones de entrenamiento y prueba.
Por tanto proporciona el insumo necesario para poder aplicar
en esta investigacion. Etiquetas

Cadaejemplar de entrenamiento y prueba se asignaa una
de las siguientes etiquetas:

0 H Sano

1 G Glaucoma

2 DR Retinopatia diabética

I11. INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Para [28] la inteligencia artificial lo define como “el
medio por el cual las computadoras, los robots y otros
dispositivos realizan tareas que normalmente requieren de
inteligencia humana”, asi también [29] considera a la IA que
“es el estudio de como lograr que las computadoras realicen
tareas que, por el momento, los humanos hacen mejor”,
también [30] afirma que parala IA “es larama de la ciencia de
la computacion que se ocupa de la automatizacion de la
conducta inteligente”, asi también [31] asevera que “el medio
por el cual las computadoras, los robots y otros dispositivos
realizan tareas que normalmente requieren de la inteligencia
humana”. También [32] afirma que la inteligencia artificial
puede definirse como “si bien es imposible pronosticar con
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precision lo que se puede esperarde esta disciplina en el
futuro, es evidente que las computadoras que posean una
inteligencia a nivel humano o superior, tendran repercusiones
importantes en la vida diaria, asi como en el devenir de la
civilizaciéon”. Otro punto de vista [33] considera que la 1A
“estd formada por una serie de algoritmos logicos
suficientemente entrenados a partir de los cuales las maquinas
son capaces de tomar decisiones para casos concretos a partir
de normas generales”, aseverando queva a ser parte de nuestra
cotidianidad, ya que ello nos facilita las labores en diferentes
aspectos y toma cierto grado de autonomia por nosotros.
También para [34] considera a la inteligencia artificial como
“la construccion de algoritmos ha logrado que las
computadoras y las maquinas aprendan a resolver problemas”
en los diferentes campos como la medicina, entre otros
campos.

Por tanto la inteligencia artificial emula en lo posible
todas las capacidades propias del humano plasmadas en
algoritmos, agenciandose de tecnologias de informacion
(software y hardware) para su implementacion.

A. Redneuronalartificial

Para [35] las redes neuronales artificiales “estan formadas
porcapas de variables interconectadas entre sicon unos pesos
que el algoritmo va calculando y ajustando mediante
iteraciones (repeticiones) de un proceso que se conoce como
«descenso del gradiente»”. Para [36] atribuye el éxito de las
redes neuronales artificiales en usar varios algoritmos de
optimizacion y varias estructuras de la red, como la
normalizacion por lotes.

Por tanto la red neuronal artificial emula en algoritmos la
manera de aprender basadndose del modelo biolégico del
humano, a pesar que existen otros factores o niveles que adn
no estan contempladas.

B. RedneuronalSOM

A partir de la publicacion de [37] ha mostrado el modelo
de red neuronal autoorganizativo, y se bas6 para su
investigacion en la manera como la informacion es captada a
travéz de los Organos sensoriales de los animales
(especificamente en el cortex superior), donde las zonas
detectoras se ordenany representan internamente formas de
mapas bidimensionales, en este mapa las neuronas compiten y
se agrupan segun las caracteristicas ingresadas. Este tipo de
red neuronal permite clasificar de acuerdo a los patrones
caracteristicos, este tipo de red neuronal tiene un aprendizaje
basado en competencia, portanto noseconsidera untutor para
qgue menaje elerror en el proceso de aprendizaje, yaque no se
consideraun valor deseado en el cuan tienda los resultados.
Formalizado en la ecuacion 1 para encontrar la neurona
vencedora ya se realiza por un método competitivo, la
ecuacion 2 refleja la actualizacién de pesosy la ecuacion 3
paraencontrarelradio. En la Fig. 3 un ejemplo de agrupacion
de datos mediante colores. Este modelo de clasificacion por

medio de la red SOM se puede aplicar en la clasificacion
enfermedades oculares a partir de las imagenes que son
obtenidas de una base de datos publicos, considerando los
parametros deentrada parapoder utilizar la red neuronal.

min|| X, — W;" = min X, (Xp; — If‘lf}i]: (1)
Ddnde: Xp:Xp1,Xp2,...XpN, Y €l vector de pesos Wi:

Wij1,Wj2,...Wjn

AW, (n+ 1) = a(n)(Xp — Wy(n)) @)

Donde n:es el nimero de ciclos, o es la tasa de aprendizaje

_t 3
r(t) =ne 1 ©)
Dinde: Ty es el radio inicial para cubrir todos los nodos.
Clasificacion .‘ .
por tipos de Tipos de
datos datos

Fig. 3 Creacion defigura en ejemplo del mapa autoorganizado de
kohonen.

En la Fig. 4 muestra la arquitectura competitiva de la red
neuronal SOM, en la capa de entrada que tiene N neuronas de
manera lineal donde representan la informacién inicial y a su
vezestos se transmite los datos a la capa competitiva, formada
por M neuronas para realizar el proceso de aprendizaje. En
cada neuronaiesta conectadacon cada unade las neuronas de
la capa de competitiva j mediante un Wjique tiene asociado,
considerando que una neurona elegida pertenece a una
vecindad N; de laneuronaj, y la cantidad de sus vecinases fijo
durante el proceso de entrenamiento, por tanto la elegida es
resaltada y los que estan a su costado tienen cierto grado de
afectacionen funciénde la distancia del elegido, donde por lo
general seestablece con unamatriz llamada gaussiana.
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Capa de entrada de N Neuronas

Fig. 4 Representacion de laclasificacion de tipo de enferemedad ocular
usando lared SOM.

IV. PROCESO DE APRENDIZAJE

En el proceso de aprendizaje de la red neuronal SOM al
aplicar la estrategia establecida, genera un gréafico de indices,
propio de lared SOM, donde se ve agrupada por las 3clases a
las 45 imagenes oculares, tal como se muestraen la Fig 5.
Estas clases se pueden representar de esta manera segun las
etiquetasdelatabla Il

TABLAII
CLASE, ETIQUETA Y DETALLE DE LAS ENFERMEDADES OCULARES

Clase | Etiqueta Detalle

0 H En laimagen identificado como ojo Sano

1 G En laimagen identificado con la enfermedad
Glaucoma

2 DR En laimagen identificado con la enfermedad

Retinopatia diabética

a b c
Fig. 5 Iméagenes oculares etiquetadas, (a) retinopatia diabética, (b)
glaucomay (c) ojo sano.

La previade pasos para aplicar, como resultado obtenemos en
la siguiente figura, necesario paraque pueda ingresar a la red
neuronal artificial SOM, considerando que estos dato (finales)
es necesario estirarlo para que ingrese como patrones de
entrada, tal como sevisualizaen la Fig 6.

a b c

Fig. 6 Una iméagene oculares aplicando la estrategia, (a) tono de gris, (b)
canny y (c) binarizada inversa.

En la Fig 7 y su representacion de etiquetas en la Fig 8 se
visualiza la matriz indexagrupada después del aprendizaje no
supervisado, donde la parte circular rojo representa a la clase
de los ojos sanos, la parte triangular verde representa a la clase
de los ojos conglaucomay la parte triangular azul representa a
la clase de los ojos con Retinopatia diabética. A partir de los
datos entrenados, representado en la matriz index, se ha
realizado las pruebas, donde a las pruebas de las mismas
imigenes de entrenamiento (45 imagenes) se ha obtenido un
100% de certeza, frente a las imagenes que no han sido parte
del entrenamiento (15 imagenes), obtuvo un resultado de
93.7% en promedio, tal como se muestraen la Tabla Ill, y una
de las pruebas se evidencia en la Fig 9.

TABLAIII
DETALLE DEL PORCENTAJE DE CERTAZAEN MAPEO SEGUN LAS CLASE DE
ENFERMEDADESOCULARES

Clase | Etiqueta | % de certeza con % de certeza con
iméagenes de imagenes que no son parte
entrenamiento (45) del entrenamiento (15)

0 H 100 % 93 %

1 G 100 % 94 %

2 DR 100 % 94 %

En la Fig 7 se visualiza queen base a la variable de la cantidad
de neuronasy ver la variacion segun la cuantizacion del error,
se observa que van desde 10 hasta el valor 40 como limite para
el valor las cantidades de neuronas, segun los resultados
reflejados en la gréfica, con valores 10el aprendizaje toma un
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tuna cuantizaciondel error mas visible de 24.5%, mientras mas
neurona utilicemos, hasta llegar a un valor ideal para las
neuronas 15, generando una cuantizacion de error de 18,11%,
y esto se logra establecer la cuantizacion de error a pesar de
incrementar la cantidad de neuronas.

Fig. 7 Matriz index de la red SOM aplicada a las 45 imagenes y 3 clases
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Fig. 8 Matriz index de la red SOM con las etiquetas de las 3 clases

° validation = np.zeros([3,324],np.float32) * cBREE
validation[e,:] = representativo2(’'1_dr.tiff")

validation[1,:] = representativo2('1_g.tiff")

validation[2,:] = representativo2('1 _h.tiff")

w = som.winner(representativo2('1_dr.tiff"))

print(w,N[w])

w = som.winner(representativo2('1 g.tiff"))

print(w,N[w])

w = som.winner(representativo2('1_h.tiff'))

print(w,N[w])

o (7, 9) DR
(1, @) 6
(6, 1) H

Fig. 9 ejemplo en google colab de una de las pruebas.

La cantidad de iteraciones es relevante, por que hace que
genere un agrupamiento ideal, cabe resaltar que esto puede
llevar en desventaja si es que se exagera, ya que consume
recurso, para la presente investigacion se consider6 los
parametros para la red neuronal SOM lo siguiente:

Méaximas iteraciones a 100, alpha maximo a 0.5, dimensionde
la matriz competitiva de 10x10, dimension de la matriz index
10x10, cantidad de patrones de entrada a 324, topologia
hexagonal, funcién de activacion la distancia euclideana. Con
los datos mencionados anteriormente sise va incrementando la
cantidad de iteraciones, va reduciendo el error, como se
observa en la Fig. 10 donde se muestra la cuantizacion de
errores frentea las cantidades de iteraciones.
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0 2000 4000 6000 8000 10000
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Fig. 10 Cuantizacion de error frente a las cantidad de iteraciones

V. CONCLUSIONES

Al aplicar la estrategia propuesta para esta investigacion y
aplicar la red SOM, se obtuvo como resultado de efectividad
de 93.7% en la clasificacion de enfermedades oculares
(glaucoma, retinopatia diabética o sies que es 0jo sano), para
lograr ello se us6 45 imagenes de la base de datos publica de
Fundus-images para el entrenamiento de la red, representando
un valoralentador, considerando que las pruebas para el testeo
se harealizado las 15 imagenes clasificadas en cada una de las
clases establecidas y queno fueron parte del entrenamiento.

Cadavezque la matriz index genere los datos de las clases, se
agruparan las clases de manera diferente, los valores delas
etiquetas que representa cada caso (H, G, DR) estaran en
posiciones diferentes. En la Fig 8, se muestra la grafica del
resultado de la aplicacién del modelo de la red SOM
propuesto por [37] y la aplicacién de la estrategiaen la Fig 2.
Al aplicar la red neuronal SOM para clasificar tipos de
enfermedades oculares como la retinopatia diabética y
glaucoma aporta a nuevas investigaciones, ya que se puede
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extender a otras enfermedades. Se ha utilizado la libreria
Minisomen un entorno Colab, donde nos proporcionan datos
suficientes para realizar un buen analisis de nuestros resultados
y obtener mas informacion. Tal como se muestra en la
siguiente Fig 11.
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ynb
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rrrrepPPERPPRPED (R B

Fig.lli Parte del codigo Fuente para realizar el aprendizaje.

V1. DISCUSION

Si hacemos la comparativa de los resultados obtenido por [17]
indica que usando arbol de decision tiene una precision de
87.5% frente a la presente investigacion usando una estrategia
de datos y la red neuronal SOM tiene 93.7%. Teniendo en
cuenta que los casos usan imagenes que tienen retinopatia
diabética, tal como la investigacion de [19] que tuvo un
96.11% de certeza implicando una diferencia mayor de 2.41%
de precisién frente a la presente investigacion, por tanto se
requiere unos ajustes para alcanzar o superar esta precision.
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