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Resumen

El sindrome del ojo rojo es uno de los motivos mas
frecuentes de consulta en atencidén primaria, y su
diagndstico temprano resulta complejo debido a la
similitud clinica entre diversas etiologias. En este
estudio se desarrolld y evalud un enfoque de deteccion
binaria (“ojo rojo” wvs. “normal”) mediante la
comparacion de arquitecturas basadas en redes
neuronales convolucionales (CNN), modelos basados
en Transformers y un modelo hibrido. Se empled un
conjunto de 2 298 imagenes reorganizadas en dos
clases, entrenadas bajo condiciones homogéneas
mediante transfer learning y el uso de hiperparametros
fijos. Los experimentos se ejecutaron en Python 3.10.0
utilizando PyTorch 2.7.1+culls, torchvision
0.22.1+cul18, timm 1.0.17, scikit-learn 1.6.1, NumPy
1.26.4, Aloumentations 2.0.8 y Matplotlib 3.8.2, sobre
un sistema con GPU NVIDIA RTX 4060 (8 GB). Los
resultados evidenciaron un alto desempefio en todos
los modelos evaluados (F1 > 0,92, MCC > 0,90 y AUC >
0,98). El modelo hibrido alcanzé el mejor rendimiento
global (AUC = 0,996, MCC = 0,925, F1 = 0,924 y
exactitud = 94,20 %). La prueba de McNemar indico
gue no existen diferencias estadisticamente
significativas entre el modelo hibrido y el mejor modelo
individual (ResNet).

Palabras clave: hiperemia ocular; aprendizaje
profundo; vision computacional; clasificacion binaria.

Abstract

Red eye syndrome is one of the most frequent reasons
for consultation in primary care, and its early diagnosis
is challenging due to the clinical similarity among
different etiologies. In this study, a binary detection
approach (“red eye” vs. “normal”) was developed and
evaluated by comparing convolutional neural network
(CNN) architectures, Transformer-based models, and a
hybrid model. A dataset of 2,298 images reorganized
into two classes was used and trained under
homogeneous conditions using transfer learning and
fixed hyperparameters. The experiments were
conducted in Python 3.10.0 using PyTorch 2.7.1+cul18,
torchvision 0.22.1+cul18, timm 1.0.17, scikit-learn
1.6.1, NumPy 1.26.4, Albumentations 2.0.8, and
Matplotlib 3.8.2, on hardware equipped with an NVIDIA
RTX 4060 GPU (8 GB). The results showed high
performance across all evaluated models (F1 > 0.92,
MCC > 0.90, and AUC > 0.98). The hybrid model
achieved the best overall performance (AUC = 0.996,
MCC = 0.925, F1 = 0.924, and accuracy = 94.20%).
McNemar’s test indicated no statistically significant
differences between the hybrid model and the best-
performing individual model (ResNet).
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1. Introduccion

El sindrome del ojo rojo constituye uno de los
motivos de consulta mas frecuentes en los
servicios de atencién primaria y de emergencia a
nivel mundial. Es importante precisar que el “ojo
rojo” no representa una enfermedad Unica, sino
un signo o sindrome clinico observable,
caracterizado principalmente por hiperemia
conjuntival (inyeccion conjuntival) y asociado a
multiples etiologias. Su presentacién clinica, que
incluye hiperemia conjuntival, lagrimeo, dolor
ocular, fotofobia y secrecion, comparte signos
comunes entre diversas patologias, lo que
dificulta un diagndstico diferencial preciso en el
primer contacto clinico. Estudios recientes, como
el de Sargolzaeimoghaddam (2025), sefialan que
cerca del 6 % de las atenciones en medicina
general y el 15 % en oftalmologia corresponden
a cuadros de ojo rojo, lo que refleja su alta
prevalencia y la complejidad de su abordaje
inicial. Esta dificultad resulta aun mas evidente
en contextos donde el acceso a oftalmdlogos es
limitado y los profesionales dependen casi
exclusivamente de la evaluacion visual subjetiva.

La literatura internacional muestra que la
variabilidad diagndstica y el retraso en la
identificacion de entidades como conjuntivitis,
queratitis, uveitis o glaucoma agudo incrementan
el riesgo de tratamientos inadecuados, el uso
innecesario de antibiodticos y la progresion hacia
complicaciones visuales severas. Tamimi et al.
(2023) reportaron que aproximadamente el 20 %
de los pacientes atendidos por dolor ocular y
molestias inespecificas fueron clasificados como
casos de ojo rojo, lo que evidencia la necesidad
de herramientas complementarias que permitan
reducir la subjetividad clinica. Asimismo, Dag et
al. (2024) destacaron que, en servicios de
emergencia, un porcentaje considerable de
consultas por ojo rojo no correspondia a
verdaderas urgencias oftalmoldgicas, lo que
revela ineficiencias en los procesos de triaje y
priorizacion.

En el contexto peruano, estas
dificultades se acentlan debido a limitaciones
estructurales del sistema de salud. Se estima que
millones de personas presentan algun grado de
discapacidad visual o condiciones oculares no
diagnosticadas oportunamente, lo que genera

una elevada demanda de atencion especializada.
En regiones como La Libertad, donde el Instituto
Regional de Oftalmologia concentra una
importante carga asistencial, la mayoria de
establecimientos de salud carece de equipos
tecnoldgicos avanzados o de  personal
especializado  para  realizar  diagndsticos
oportunos.  Este  escenario conduce a
tratamientos empiricos, derivaciones tardias y
sobrecarga en los centros de referencia, lo que
afecta la calidad y la oportunidad del servicio.
Ademds, factores ambientales como la presencia
de particulas contaminantes y la exposicion
prolongada a  pantallas  digitales  han
incrementado los casos de irritacion vy
enrojecimiento ocular, agravando la demanda
asistencial.

Este estudio se fundamenta en la
necesidad de integrar modelos avanzados de
inteligencia artificial en el ambito sanitario,
fortaleciendo el cuerpo tedrico de la ingenieria
de sistemas aplicada al diagndstico clinico. El
desarrollo de redes neuronales artificiales
contribuye al avance cientifico en areas como
vision computacional, ingenieria de software y
ciencias de la salud, permitiendo la creacién de
herramientas que reduzcan la subjetividad
diagndstica y aporten mayor rigurosidad en la
interpretacion de imagenes oftdlmicas. Desde
esta perspectiva, el estudio representa un aporte
significativo al conocimiento al explorar
arquitecturas modernas que pueden mejorar la
deteccién del sindrome del ojo rojo y generar
evidencia sobre el potencial del aprendizaje
profundo en entornos clinicos.

A nivel préctico y social, la propuesta
responde a una necesidad real en los servicios de
atencién primaria, donde el personal médico
enfrenta dificultades para diferenciar las causas
del ojo rojo en ausencia de herramientas
tecnoldgicas de apoyo. La implementacion de un
sistema automatico de diagndstico puede
optimizar la precisidn, reducir errores y agilizar la
toma de decisiones, especialmente en zonas
rurales o en centros con limitada disponibilidad
de oftalmdlogos. Asimismo, al facilitar
diagndsticos oportunos, se pueden prevenir
complicaciones visuales, reducir tratamientos
innecesarios y promover una mayor equidad en
el acceso a la salud visual.
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En este marco, el desarrollo de un
sistema inteligente de deteccién automatica del
sindrome del ojo rojo basado en redes
neuronales se presenta como una alternativa
estratégica. Este sistema permitiria reconocer
patrones visuales asociados a distintos tipos de
ojo rojo, generar alertas automaticas y priorizar
derivaciones, contribuyendo a la optimizacion de
recursos y a una atencion médica mas oportuna.
En este contexto, el problema no se limita
Unicamente a la falta de personal especializado,
sino también a la carencia de soluciones
informaticas inteligentes que apoyen la toma de
decisiones en tiempo real dentro del sistema de
salud de Trujillo. En consecuencia, el objetivo
general del presente estudio es desarrollar un
modelo de redes neuronales artificiales para la
deteccién binaria del sindrome del ojo rojo en
imdgenes oftadlmicas. Para ello, se plantean los
siguientes objetivos especificos: (1) entrenar
modelos binarios basados en arquitecturas CNN
y Transformers para clasificar imdgenes como
“0jo rojo” o “normal”; (2) evaluar el impacto de
las arquitecturas DenseNet, ResNet, Inception,
ViT y DeiT sobre el rendimiento del modelo; y (3)
implementar un prototipo web funcional que
integre el modelo con mejor desempefio para la
deteccion automatica del ojo rojo.

2. Metodologia
2.1. Disefio del estudio

La investigacidn adoptd un disefio experimental
computacional de tipo comparativo, orientado a
evaluar el rendimiento de distintas arquitecturas
de redes neuronales convolucionales (CNN) vy
modelos basados en Transformer para la
deteccion binaria del sindrome del ojo rojo a
partir de imagenes oftalmicas. Asimismo, se
implementd un modelo hibrido que combina las
arquitecturas consideradas en el estudio.

Cada arquitectura se consideré como
una unidad experimental independiente y fue
entrenada bajo las mismas condiciones de
preprocesamiento, particion de datos vy
evaluacién, con el fin de garantizar |Ia
reproducibilidad de los experimentos y permitir
comparaciones validas entre modelos.

ano 2026

2.2. Conjunto de datos

datos
seleccionada por su disponibilidad, calidad visual

Se empled una base de publica
y presencia de etiquetas clinicas,
correspondiente al conjunto “Image Dataset on
Eye Diseases Classification (Uveitis,
Conjunctivitis, Cataract, Eyelid) with Symptoms
and SMOTE Validation” (Bitto, 2024), disponible
en Mendeley Data. El conjunto esta conformado
por 2 298 imagenes en formato JPG, obtenidas
en condiciones de iluminacién natural y clinica.

El corpus incluyé las siguientes clases
originales: cataratas (544 imagenes),
conjuntivitis (357), parpados caidos (525),
normal (649) y uveitis (223), totalizando 2 298
imagenes. Para los fines de este estudio, las
clases fueron reorganizadas en dos categorias
con el fin de establecer un enfoque de deteccidn
binaria: Normal; imdgenes etiquetadas como
normal y Ojo rojo; imagenes correspondientes a
las clases no normales del repositorio (cataratas,
conjuntivitis, parpados caidos y uveitis).

Para la particidn del conjunto de datos (N
= 2 298) se realizé una divisibn en
entrenamiento, validacién 'y prueba en
proporcion 70 % / 15 % / 15 %, mediante
muestreo estratificado por clase, con el objetivo
de preservar la proporcién de imagenes “ojo
rojo” y “normal” en cada subconjunto. Esta
particion se aplicd de forma idéntica para todas
las arquitecturas evaluadas, garantizando
condiciones experimentales comparables.

Adicionalmente, se aplicé aumento de
datos (data augmentation) con un factor x10
exclusivamente  sobre el conjunto de
entrenamiento, con el objetivo de incrementar la
variabilidad de las muestras durante el proceso
de aprendizaje, sin modificar los conjuntos de
validacion ni de prueba.

2.3. Arquitecturas evaluadas

Se seleccionaron cinco modelos representativos
de aprendizaje profundo, correspondientes a
arquitecturas CNN y Transformers, ademas de un
modelo hibrido.
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a. Modelos CNN
DenseNet

Arquitectura caracterizada por la propagacion
eficiente de informacion entre capas, lo que
reduce el problema del gradiente y mejora el
aprendizaje de caracteristicas visuales sutiles. Xu
et al. (2023) reportaron que DenseNet-121
alcanzé un AUC aproximado de 0,998, con
sensibilidad de 97,7 % y especificidad de 98,2 %
en la deteccién de queratitis, lo que evidencia el
alto potencial de esta arquitectura en
aplicaciones oftalmoldgicas.

ResNet

Considerada una arquitectura de referencia en
tareas de visién por computadora, debido a la
incorporaciéon de conexiones residuales que
facilitan el entrenamiento de redes profundas.
Hasan et al. (2025) desarrollaron un sistema
explicable para diagndstico y estadificacion de
glaucoma basado en ResNet, alcanzando un AUC
de 0.96 (IC 95 %: 0.95-0.98), lo que demuestra su
capacidad para tareas de diagndstico clinico
asistido por inteligencia artificial.

Inception

Arquitectura disefiada para capturar
caracteristicas a multiples escalas mediante
modulos paralelos de convolucion. Pan et al.
(2023) reportaron un desempefio competitivo de
Inception en clasificacion binaria de glaucoma
frente a otras CNN en un conjunto amplio de
imagenes de fondo de ojo, lo que respalda su
utilidad en tareas de cribado oftalmoldgico

b. Modelos Transformer
Vision Transformer (ViT)

Primer modelo que adaptd la arquitectura
Transformer al procesamiento de imagenes,
dividiendo la entrada en parches y aplicando
mecanismos de autoatencién para aprender
representaciones globales. Hui et al. (2024)
demostraron que los Vision Transformers
pueden superar a las CNN en el analisis de
fotografias de fondo de ojo, evidenciando la
capacidad de la autoatencién para capturar
patrones globales relevantes.

Data-efficient Image Transformer (DeiT)

Propuesto para abordar una limitacion
importante de los Vision Transformers: la
necesidad de grandes volimenes de datos para
su entrenamiento. Le et al. (2024) reportaron
que DeiT mantiene un desempefio competitivo
incluso con conjuntos de datos de tamafio
moderado, lo que facilita su aplicaciéon en
contextos clinicos donde los datasets suelen ser
limitados.

c. Modelo hibrido CNN-Transformer

Con el propdsito de combinar la capacidad de las
CNN para extraer caracteristicas locales con la
habilidad de los Transformers para modelar
dependencias globales, se evalué un modelo
hibrido  CNN—-Transformer. Esta aproximacién
busca integrar informacion espacial detallada
con representaciones globales de la imagen. En
este contexto, Rajatha y Ashoka (2025)
propusieron el modelo hibrido EffiViT, el cual
alcanzé un AUC de 0.9466 y un F1-score de 0.75,
mostrando mejoras respecto a métodos previos.
Estos resultados evidencian el potencial de las
arquitecturas hibridas para tareas de clasificacion
binaria en imagenes médicas, lo que justifica su
inclusion en el presente estudio para la deteccién
automatica del sindrome del ojo rojo.

2.4, Configuraciéon de entrenamiento e

Hiperparametros

La Tabla 1 presenta las arquitecturas especificas
empleadas en el estudio para cada enfoque
evaluado, incluyendo modelos basados en redes
neuronales convolucionales (CNN) —ResNet-18,
Inception-Next-Small y DenseNet-121— vy
modelos basados en Transformer —DeiT-Tiny vy
VIiT-Tiny—. Estas arquitecturas fueron
seleccionadas debido a su uso frecuente y al
buen desempefio reportado en tareas de
clasificacion de imagenes médicas.

Tabla 1
Enfoque evaluado de cada arquitectura

Arquitecturs  Tipo de Implementacién
modelo

ResNet CNN resnetl8

Inception CNN inception_next_small

DenseNet CNN densenet121

DeiT Transformer deit_tiny patchl16_22¢

ViT Transformer vit_tiny_patchl6 224
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Por otro lado, la Tabla 2 resume los
hiperparametros de entrenamiento aplicados de
manera uniforme en todos los modelos, con el fin
de garantizar condiciones experimentales
homogéneas y permitir comparaciones validas
entre arquitecturas. Entre los parametros
considerados se incluyen el nimero maximo de
épocas de entrenamiento, el tamafio de lote, la
tasa de aprendizaje, el criterio de early stopping,
el tamafio de entrada de la imagen y el factor de
aumento de datos.

Ingenieria Investiga

Tabla 2
Hiperpardmetros de entrenamiento para cada
modelo

Parametro Valor
Numero maximo de épocas 30
Tamafio de lote (batch size) 32
Tasa de aprendizaje 1,00 x 107
Paciencia (early stopping) 3
Tamafio de entrada de imagen 224 x 224
Factor de aumento de datos x10
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Modelo hibrido: mecanismo de fusion

El modelo hibrido se implementé mediante un
esquema de ensamble tipo stacking. En una
primera etapa, cada arquitectura base (CNN vy
Transformers) genera una salida probabilistica a
través de la funcion softmax, produciendo un
vector de probabilidades asociado a cada clase.
Posteriormente, estos vectores se concatenan
para formar un Unico vector de caracteristicas,
que se utiliza como entrada para un meta-
clasificador basado en XGBoost, encargado de
producir la prediccién final.

El meta-modelo genera tanto la clase
estimada como la probabilidad asociada a cada
categoria, lo que permite integrar la informacién
proveniente de todos los modelos base en una
Unica decision final mas robusta y consistente.

La Figura 1 resume el pipeline completo:
preprocesamiento, inferencia con modelos base
(CNN vy Transformers), concatenacién de
probabilidades (softmax) y fusién mediante
stacking con XGBoost. El aumento de datos se
aplica Unicamente en el conjunto de
entrenamiento.

Figura 1
Diagrama de flujo del pipeline y del modelo
hibrido (stacking con XGBoost)

Diagrama de flujo del pipeline (Stacking con XGBoost)
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2.5. Métricas de evaluacién

La evaluacion del rendimiento se realizd
mediante las siguientes métricas ampliamente
utilizadas en vision médica:

Exactitud (Accuracy): Representa la proporcion
de predicciones correctas respecto al total de
casos evaluados. Sin embargo, en presencia de
desbalance de clases esta métrica puede resultar
poco representativa; por ello, se complementa
con métricas mas robustas como MCC, F1-score
y AUC. En estudios de imagenes médicas, Miller
(2022) sefiala que la exactitud suele utilizarse
como medida general de reconocimiento de
patrones. No obstante, valores superiores al 90 %
deben interpretarse con cautela cuando se
analizan de forma aislada, ya que pueden ocultar
problemas asociados al desbalance de clases.

VP+VN

Exactitud = ————
VP+VN+FP+FN
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Precision (Precision): Se define como la
proporcion de casos correctamente identificados
como positivos respecto al total de muestras
clasificadas como positivas por el modelo.
Devikala et al. (2025) destacan que esta métrica

permite evaluar la confiabilidad de |las
predicciones positivas generadas por el
clasificador.
Precisién = — (2)
VP+FP
Sensibilidad  (Recall): También denominada

recall, representa la capacidad del modelo para
identificar correctamente los casos positivos. En
el contexto clinico, esta métrica resulta
especialmente  relevante  para  detectar
correctamente a los pacientes con la condicién
evaluada. Rainio et al. (2024) indican que la
sensibilidad, junto con la especificidad,
proporciona una visibn mas completa del
desempefio del modelo, especialmente cuando
existe desbalance entre clases.

VP
VP+FN

Sensibilidad = (3)

F1-score: El Fl-score corresponde a la media
armonica entre la precision y la sensibilidad, lo
gue permite evaluar el equilibrio entre ambas
métricas. Molina Arias (2024) sefiala que esta
medida es especialmente (til en pruebas
diagndsticas, ya que integra informacion tanto
del valor predictivo positivo como de |Ia
capacidad de deteccién del modelo.

Precision*Sensibilidad

Puntuacién F1 = 2 = (4)

Precision+Sensibilidad

Matthews Correlation Coefficient (MCC): El MCC
se considera una medida mas completa para
evaluar clasificadores binarios, ya que tiene en
cuenta verdaderos positivos, verdaderos
negativos, falsos positivos y falsos negativos en
un Uunico indicador. Chicco y Jurman (2020)
demostraron que, en comparaciéon con métricas
tradicionales, el MCC mantiene mayor
estabilidad estadistica y proporciona una
evaluacién mas equilibrada cuando se analizan
datos clinicos complejos.

(VP+VN)—(FP+FN)
JP+FP)«(VP+FN)*(VN+FP)*(VN+FN)

McCC = (5)

Area bajo la curva ROC (AUC): El 4rea bajo la
curva ROC evalla la capacidad del modelo para
discriminar entre clases positivas y negativas a
diferentes umbrales de decision. Reifs Jiménez et
al. (2025) indican que esta métrica resulta
especialmente Util en conjuntos de datos con
desbalance entre clases.

AUC = [ S(FP)dFP (6)

Estas métricas permiten evaluar no solo
el rendimiento global del modelo, sino también
su estabilidad en entornos clinicos donde
minimizar los falsos negativos resulta prioritario.
Ademads, se generaron matrices de confusion y
curvas ROC para visualizar el comportamiento de
los clasificadores sobre el conjunto de prueba.

2.6. Analisis estadistico

Para determinar si existian diferencias
estadisticamente significativas entre los modelos
CNN, Transformer y el modelo hibrido, se aplicé
la prueba de McNemar, la cual permite evaluar si
las discrepancias observadas entre dos
clasificadores se deben al azar o reflejan
diferencias reales en su capacidad de
clasificacion.

Para la implementacion de esta prueba
se emplearon las siguientes librerias de Python:

- Statsmodels: Utilizada para la ejecucidn
formal de la prueba de McNemar vy el célculo
del estadistico x? y su valor p, proporcionando
una base estadistica robusta.

- Scipy: Empleada como respaldo para
funciones estadisticas complementarias vy
validacion de resultados.

- Numpy: Utilizada para la manipulacidon
eficiente de arreglos y la construccion de las
tablas de contingencia a partir de las
predicciones de los modelos.

- Pandas: Empleada para la organizacion vy
gestiéon estructurada de los resultados
experimentales y métricas comparativas.
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2.7. Ambiente computacional

Los experimentos se ejecutaron en un entorno
computacional compuesto por un procesador
Intel Core i9-13900H con 14 nucleos y 20 hilos a
una frecuencia base de 2,60 GHz, acompafado
de una GPU NVIDIA RTX 4060 con 8 GB de
memoria. El sistema utilizé una unidad de
almacenamiento SSD NVMe Micron 3400 de 512
GB con velocidades aproximadas de lectura vy
escritura de 6600/3600 MB/s. Ademas, se contd
con 32 GB de memoria RAM DDR5 (2 x 16 GB) a
5200 MT/s, lo que permitid ejecutar
eficientemente los procesos de entrenamiento y
evaluacién de los modelos.

El desarrollo y entrenamiento de los
modelos se realizé en Visual Studio Code versién
1.102.1, utilizando Python version 3.10.0. Para el
entrenamiento de redes neuronales se empled
PyTorch  (torch 2.7.1+cul118) junto con
torchvision 0.22.1+cul18 para tareas de visién
por computadora. Asimismo, se utilizaron las
siguientes bibliotecas: timm 1.0.17, NumPy
1.26.4 y pandas 2.1.3 para procesamiento de
datos; scikit-learn 1.6.1 para métricas y utilidades
de evaluacién; albumentations 2.0.8 para
aumento de datos; matplotlib 3.8.2 para
visualizacién; tqdm 4.67.1 para monitoreo del
progreso de entrenamiento; y psutil 7.0.0 y
GPUtil 1.4.0 para el monitoreo de recursos del
sistema.

Para la generacion de reportes se
utilizaron Pillow 10.4.0 para el manejo de
imagenes y reportlab 4.4.0 para la creacién de
documentos PDF. El médulo datetime (incluido
en Python) se empled para la gestién de fechas y
horas. Finalmente, la aplicacién web desarrollada
para el despliegue del sistema se implemento
utilizando HTML, CSS y JavaScript.

3. Resultados

Se evaluaron cinco arquitecturas de aprendizaje
profundo: tres redes convolucionales (DenseNet,
ResNet e Inception) y dos modelos basados en
Transformer (ViT y DeiT), todas ajustadas para la
clasificacién binaria del sindrome del ojo rojo.
Para cada modelo se selecciond la mejor época
de entrenamiento en funcién del Matthews
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Correlation Coefficient (MCC), debido a su mayor
robustez frente a posibles desbalances de clase.

En términos globales, como se observa
en la Tabla 3, todos los modelos alcanzaron un
rendimiento elevado, con valores de F1
superiores a 0,92, AUC cercanos o superiores a
0,98 y MCC por encima de 0,90, lo que evidencia
una alta capacidad de discriminacion entre las
clases “ojo rojo” y “normal.

Estos  resultados  evidencian un
desempefio alto y consistente entre las
arquitecturas evaluadas. La Figura 2 presenta la
comparacion grafica de las principales métricas,
donde se observa que todos los modelos superan
umbrales comunmente aceptados en
clasificaciéon médica (F1 > 0,90 y MCC > 0,85), lo
gue indica una capacidad estable para
discriminar entre imagenes con 0jo rojo y 0jos
normales.

El andlisis de la evolucién durante el
entrenamiento muestra que el modelo DeiT,
seleccionado como referencia para ilustrar el
comportamiento del aprendizaje, redujo su
pérdida de entrenamiento de 0,74 a 0,29 entre
las épocas 1 y 6, mientras que el Fl-score
aumentd de 0,89 a 0,94 y el MCC de 0,86 a 0,92.
A partir de este punto, las mejoras adicionales
fueron marginales y se observaron ligeras
oscilaciones en las métricas, lo que sugiere el
inicio de un posible sobreajuste. Este
comportamiento indica que un numero
moderado de épocas de entrenamiento (entre 6
y 10) resulta suficiente para alcanzar un
rendimiento  estable, pudiéndose aplicar
estrategias de early stopping para reducir el
tiempo de computo sin afectar
significativamente el desempefio.

Las matrices de confusidn asociadas a la
mejor época de cada modelo evidenciaron un
elevado numero de aciertos en ambas clases y un
numero reducido de falsos negativos, aspecto
especialmente relevante en contextos clinicos
donde omitir un caso positivo puede tener
consecuencias importantes para el paciente. En
particular, ResNet y DeiT mostraron una
proporcion equilibrada de verdaderos positivos y
verdaderos negativos, consistente con sus
valores elevados de MCC.
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Tabla 3
Resumen de resultados
Modelos  Epoca Entrr;er::iaento Al\élti(;l F1 Precision Recall AUC Accuracy
DeiT 6 0,291 0,918 0,936 0,938 0,936 0,990 0,936
DenseNet 10 0,340 0,901 0,923 0,925 0,923 0,988 0,923
Inception 7 0,312 0,900 0,922 0,922 0,923 0,992 0,923
ResNet 9 0,330 0,918 0,938 0,941 0,936 0,993 0,936
Vit 0,352 0,910 0,930 0,934 0,930 0,987 0,930
Figura 2 obtenido por DeiT en términos de métricas de
Resultados de los modelos sequn las métricas clasificaciéon compensé parcialmente este costo
1 adicional. En contraste, ResNet mostré un
equilibrio favorable entre eficiencia
0.95 computacional y desempefio predictivo, lo que
coincide con su estabilidad reportada en diversas
0.9 | I | ‘ | ‘ aplicaciones de clasificacién médica
0.85
McC FL  Precision Recall  AUC  Accuracy 3.2. Resultados del modelo hibrido
W DeiT mDenseNet M Inception ResNet mViT

3.1. Rendimiento computacional

Ademas del desempefio predictivo, se evalud el
rendimiento computacional de los modelos
durante el proceso de entrenamiento. La Tabla 4
presenta métricas relacionadas con el tiempo de
entrenamiento, uso de CPU, consumo de
memoria RAM vy utilizacién de GPU para la mejor
época de cada arquitectura.

Como se observa en la Figura 3, los
tiempos de entrenamiento por época fueron
comparables entre arquitecturas, con ligeras
variaciones. Inception presenté el mayor tiempo
de entrenamiento, mientras que ResNet fue el
modelo mas rapido. Por su parte, los modelos
Transformer (ViT y DeiT) se ubicaron en un rango
intermedio debido a su mayor complejidad
computacional. No obstante, el rendimiento

Tabla 4
Rendimiento computacional de los modelos

El modelo hibrido, basado en la combinacion de
arquitecturas  CNN  (ResNet, Inception vy
DenseNet) y modelos Transformer (DeiT y ViT),
mostrd uno de los mejores desempefios globales
entre los enfoques evaluados. Como se presenta
en la Tabla 5, el modelo alcanzé valores elevados
y equilibrados en las métricas de evaluacion,
destacando por su alta capacidad discriminativa
y estabilidad en la clasificacion binaria del
sindrome del ojo rojo.

Asimismo, estos resultados indican que
la integracion de informacidn local (CNN) y global

(Transformers) contribuye a mejorar el
desempefio general frente a los modelos
individuales. La Figura 4 presenta una

comparacion global de las métricas obtenidas por
cada modelo, evidenciando la ventaja del
enfoque hibrido en términos de capacidad
discriminativa.

Modelo Epoca Tiempo Tiempo CPU RAM GPU VRAM
Optima  entrenamiento validacién entrenamiento entrenamiento entrenamiento entrenamiento

(s) (s) (%) (%) (%) (MB)

DeiT 6 138,64 44,08 7,08 55,43 40,35 385

DenseNet 10 138,45 44,75 13,71 51,41 34,96 645

Inception 7 157,41 46 6,79 51,02 46,11 939

ResNet 9 132,31 54,04 23,41 61,77 15,92 1390,0

ViT 9 137,8 44,14 7,17 55,01 33,88 385
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Figura 3
Grdfico de rendimiento

VRAM entrenamiento (MB)
GPU entrenamiento (%)
RAM entrenamiento (%)
CPU entrenamiento (%)

Tiempo validacion (s)

Tiempo entrenamiento (s)

Epoca 6ptima

0
ResNet

500
m DenseNet

1000

mViT Inception W DeiT

Tabla 5
Resultado del modelo hibrido

MCC F1
Actual
0,925 0,924

Precision Recall AUC Accuracy

0,919 0,929 0,996 0,942

Figura 4
Resumen de las métricas de cada modelo en
general de todos

DeiT Hibrido

1.02
1
0.98
0.96
0.94
0.92
0.9
0.88
0.86
0.84
DenseNet Inception ResNet Vit

B MCC Actual F1 M Precision M Recall AUC M Accuracy

Figura 5
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3.3. Comparacion estadistica entre modelos

Con el fin de fortalecer la evaluacion, se aplicé la
prueba de McNemar, cuyos resultados se
presentan en la Tabla 6. El anélisis indicd que no
existen diferencias estadisticamente
significativas entre el modelo hibrido y ResNet (p
=0,1489).

Tabla 6
Resultados de la prueba de McNemar para la
comparacion entre ResNet y el modelo hibrido

X2 p-value Interpretacién
2,0833 0,1489 No hay diferencia
significativa en los modelos
Este resultado sugiere que ambos

modelos presentan un comportamiento de
clasificacion comparable sobre el mismo
conjunto de prueba, proporcionando respaldo
estadistico a la comparacién entre arquitecturas
CNN, Transformers y el enfoque hibrido.

3.4. Matrices de confusién y prototipo del
sistema

La Figura 5 presenta las matrices de confusion
correspondientes a los dos modelos con mejor
desempefio global: el modelo hibrido y ResNet.
En ambos casos se observa una adecuada
concentracion de predicciones en la diagonal
principal, lo que indica una alta concordancia
entre las etiquetas reales y las predichas. El
modelo hibrido muestra una ligera reduccién en
los errores de clasificacion, evidenciando una
mejor integracién de la informacién generada
por los modelos base.

Matrices de confusion de los mejores modelos (Hibrido — Resnet)
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Finalmente, la Figura 6 muestra la
interfaz del prototipo web desarrollado para
cargar imagenes vy visualizar la prediccidn
generada por el sistema (clase estimada vy
probabilidad asociada). Esta figura se incluye
como evidencia de implementacién del sistema;
no obstante, la validacion del desempefio del
modelo se sustenta principalmente en las
métricas cuantitativas, matrices de confusion y
pruebas estadisticas presentadas.

Figura 6
Interfaz del sistema Eyeres

Eyeres
Sistema de Prediccion de Imagenes de Ojos
¢Qué es Eyeres?
Sistema de IA que utiliza mdltiples modelos de deep leaming para predecir enfermedades del ojo a partir
de imégenes. Detecta condiciones como cataratas, canjuntivitis, problemas de pérpado, uveitis y mas con alta
precision,
Modelos Utilizados
DeiT DenseNet Inception

MCC: 91.79% MCC: 90.06% MCC: 90.02%

AUC: 99.05% AUC: 9821% AUC: 99.15%

@& Hibrido
Stacking con XG Boost

MCC: 93.68%

AUC: 99.42%

ResNet viT

MCC: 91.82% MCC: 90.97%

AUC: 99.20% AUC: 98.72%

Como complemento, el sistema genera
un reporte automatico en formato PDF que
resume la prediccién final del modelo hibrido
junto con la imagen evaluada. Este reporte
permite una rapida revisién del resultado vy
facilita la trazabilidad del anélisis, aunque la
evaluacién cientifica del desempefio se
fundamenta en las métricas y andlisis estadisticos
previamente descritos

4. Discusidon

Los resultados obtenidos evidencian un
desempefio alto y consistente en las cinco
arquitecturas evaluadas, con valores de MCC >
0,900, F1>0,922 y AUC > 0,987. En particular, el
modelo hibrido alcanzdé un rendimiento
equilibrado y competitivo, destacando por su
elevada capacidad discriminativa (AUC) vy

estabilidad global (MCC). Estos resultados
respaldan la hipdtesis de que la combinacién de
arquitecturas CNN y Transformers puede aportar
mayor robustez en tareas de clasificacion clinica,
especialmente cuando las sefiales visuales son
sutiles y heterogéneas, como ocurre en imagenes
del segmento anterior del ojo.

Al contrastar estos hallazgos con la
literatura cientifica, se observa coherencia con
estudios que reportan altos niveles de
desempefio en el andlisis de imagenes
oftdlmicas. Por ejemplo, Li et al. (2021)
reportaron un rendimiento cercano al maximo
tedrico en la deteccién de queratitis, con AUC de
0,998, sensibilidad de 97,7 % vy especificidad de
98,2 %. Aunque el objetivo clinico y el conjunto
de datos utilizados en dicho estudio difieren del
presente trabajo, esta comparacién sugiere que,
cuando se dispone de datos bien anotados vy
representativos, los modelos de aprendizaje
profundo pueden alcanzar niveles elevados de
discriminacion diagnéstica.

Desde una perspectiva mas amplia, el
metaanalisis realizado por Ong et al. (2024) sobre
gueratitis infecciosa estimé una sensibilidad de
86,2 % y especificidad de 96,3 % en evaluaciones
externas frente al estandar clinico de referencia,
sefialando  ademas una  comparabilidad
significativa con el desempefio de oftalmélogos
en ciertos subanalisis. Estos resultados son
relevantes para la interpretacion de los hallazgos
del presente estudio, ya que evidencian que el
rendimiento observado en evaluaciones internas
suele disminuir cuando los modelos se enfrentan
a conjuntos de datos externos. En este sentido,
aunque los resultados obtenidos muestran un
desempefio solido en el conjunto evaluado, un
paso necesario para fortalecer la validez clinica
del sistema seria realizar validaciones externas o
esquemas de validacién cruzada estratificados
por fuente o condiciones de captura.

De manera similar, Ueno et al. (2024)
desarrollaron un sistema de inteligencia artificial
para la deteccion de multiples enfermedades del
segmento  anterior  utilizando  imdgenes
capturadas con teléfonos inteligentes. En su
estudio reportaron AUC de 0,986 para queratitis
infecciosa y AUC de 0,992 para cataratas, asi
como valores cercanos a 1,0 en otras categorias
diagnodsticas. Aunque dicho trabajo aborda un
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problema multiclase y emplea un pipeline
diferente, sus resultados respaldan la capacidad
de los enfoques basados en aprendizaje
profundo para mantener un alto nivel de
discriminaciéon incluso en escenarios de
adquisicion de imagenes mas variables, como los
obtenidos mediante dispositivos moviles. Este
aspecto resulta especialmente relevante para la
propuesta del presente estudio, orientada hacia
el desarrollo de sistemas de apoyo clinico
potencialmente desplegables.

En relacion con la comparacién entre
arquitecturas CNN, Vision Transformers vy
modelos hibridos, el estudio de Zhang et al.
(2025) sobre retinopatia diabética (tarea
multiclase) reportd que los enfoques hibridos
pueden alcanzar un desempefio mas equilibrado
al integrar caracteristicas locales y globales. En su
trabajo, el mejor modelo obtuvo una exactitud de
72,93 % vy un coeficiente QWK de 0,841,
reflejando la complejidad de la clasificacion por
niveles de severidad. Aunque este contexto
difiere del problema abordado en el presente
estudio (clasificacion binaria en imagenes del
segmento anterior), dichos resultados aportan
evidencia adicional de que las arquitecturas
hibridas pueden mejorar la robustez y estabilidad
de los modelos al combinar distintos mecanismos
de representacion visual.

A pesar de los resultados prometedores,
este estudio presenta algunas limitaciones que
deben ser consideradas. En primer lugar, la
recategorizacion binaria utilizada se definid de
manera operativa a partir de las etiquetas
disponibles en el repositorio, agrupando distintos
diagndsticos en la clase “ojo rojo”. Por lo tanto, la
clase positiva no representa una etiologia Unica y
puede incluir variabilidad clinica entre patologias.
En segundo lugar, el conjunto de datos proviene
de una fuente publica y podria no reflejar
completamente la variabilidad presente en
escenarios clinicos reales, incluyendo diferencias
en dispositivos de captura, condiciones de
iluminacion o niveles de severidad de la
enfermedad. En tercer lugar, no se realizé una
validacién externa multicéntrica, por lo que el
rendimiento observado podria variar al aplicarse
en contextos clinicos distintos. Finalmente, el uso
de un modelo hibrido basado en ensamble
incrementa el costo computacional del sistema,
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lo que podria limitar su implementacién en
entornos con recursos tecnolégicos restringidos.

Como lineas de trabajo futuro, se plantea
ampliar el conjunto de datos incorporando
imagenes provenientes de diferentes fuentes
clinicas, realizar validaciones externas
multicéntricas y explorar técnicas de calibracién
de probabilidades y métodos de explicabilidad
(XAl) que permitan interpretar las decisiones del
modelo. Estas estrategias contribuirian a
fortalecer la confiabilidad del sistema y facilitar
su potencial integracion como herramienta de
apoyo en la practica clinica.

5. Conclusiones

El Los resultados obtenidos demuestran que la
inteligencia artificial, aplicada mediante redes
neuronales profundas, constituye una
herramienta eficaz para la deteccién binaria del
sindrome del ojo rojo a partir de imagenes
oftdlmicas. Todos los modelos evaluados
alcanzaron un alto desempefio, con valores de
AUC superiores a 0,98 y MCC mayores a 0,90, lo
gue confirma la capacidad de los enfoques de
aprendizaje profundo para analizar de manera
confiable este tipo de patologias.

El modelo hibrido, basado en la
combinacién  de  arquitecturas CNN vy
Transformers, obtuvo el mejor rendimiento
global, alcanzando un AUC de 0,996, un MCC de
0,925, un Fl-score de 0,924 y una exactitud de
94,20 %. Estos resultados evidencian que la
integracion de caracteristicas locales y globales
contribuye a mejorar la estabilidad y la capacidad
discriminativa del sistema frente a modelos
individuales.

El analisis estadistico mediante la prueba
de McNemar indicé que no se observaron
diferencias estadisticamente significativas entre
el modelo hibrido y el modelo individual de mejor
desempefio (ResNet), lo que sugiere un
comportamiento consistente entre ambas
aproximaciones en la clasificacién de imagenes
oftalmicas.

Desde una perspectiva clinica, los
resultados respaldan el potencial de Ia
inteligencia artificial como herramienta de apoyo
al diagndstico médico, al facilitar la deteccidn
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temprana del sindrome del ojo rojo. En este
sentido, el sistema propuesto podria contribuir a
mejorar los procesos de cribado, telemedicina y
apoyo a la toma de decisiones clinicas,
especialmente en contextos donde el acceso a
especialistas en oftalmologia es limitado.
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