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Resumen. La Degeneracion Macular Asociada con la Edad (DMAE) es una de
las principales causas de pérdida de vision en personas mayores a nivel mundial
y catalogada entre las primeras seis afecciones visuales en México. La dificultad
de diagnosticar la DMAE en etapas iniciales debido a las sutiles caracteristicas
patoldgicas en las imagenes retinianas motiva el uso de métodos avanzados de
Deep Learning, los cuales ofrecen un potencial significativo para mejorar la
precision del diagndstico. Recientemente, las arquitecturas basadas en
transformadores de vision, como Vision Transformer (ViT), Swin Transformer
BERT Pre-training of Image Transformers (BEiT), han emergido, ofreciendo una
nueva perspectiva en el analisis de imagenes al aprender relaciones espaciales
complejas. Este estudio presenta un analisis comparativo de estas arquitecturas
de transformadores de vision aplicadas a la deteccién de la DMAE, enfocandose
en la capacidad de cada modelo para identificar y clasificar las etapas tempranas
de la enfermedad. A pesar de los desafios asociados con el tamafio reducido de
los conjuntos de datos de imagenes médicas. Nuestros resultados sugieren que
las arquitecturas basadas en ViT y sus derivados logran un rendimiento
significativo en la deteccion de la DMAE, siendo el BEIT particularmente
destacado por su consistencia en el desempefio superior. No obstante, es
importante resaltar que el ViT mantiene una eficacia notable en la clasificacion
multiclase de la DMAE, con la ventaja adicional de requerir un menor consumo
de recursos computacionales.

Palabras clave: Clasificacion multiclase, degeneracion macular asociada con la
edad (DMAE), deteccion temprana, transformadores de vision.
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Early Detection of Age-related Macular
Degeneration Using Vision Transformer-based
Architectures: A Comparative Study

Abstract. Age-related macular degeneration (AMD) is one of the leading causes
of vision loss in older adults worldwide and is among the top six visual
impairments in Mexico. The difficulty in diagnosing AMD in its early stages, due
to subtle pathological features in retinal images, motivates the use of advanced
deep learning methods that offer significant potential to improve diagnostic
accuracy. Recently, vision transformer architectures such as Vision Transformer
(VIiT) and Swin Transformer BERT Pre-training of Image Transformers (BEiT)
have emerged, providing a novel perspective in image analysis by learning
complex spatial relationships. This study presents a comparative analysis of these
Vision Transformer architectures applied to the detection of AMD, focusing on
each model's capability to identify and classify the early stages of the disease.
Despite the challenges associated with the small size of medical image datasets,
our results suggest that ViT-based architectures and their derivatives achieve
significant performance in AMD detection, with BEIT in particular notable for
its consistently superior performance. Nevertheless, it is important to highlight
that ViT retains remarkable effectiveness in multi-class classification of AMD,
with the added advantage of requiring fewer computational resources.

Keywords: Multiclass classification, age-related macular degeneration (AMD),
early detection, vision transformers.

1. Introduccién

Segun la Organizacion Mundial de la Salud [1], la DMAE afecta significativamente
la calidad de vida de las personas mayores, impactando su independencia y capacidad
para realizar actividades diarias. En México la DMAE ha sido catalogada por la
Secretaria de Salud como el tercero de los seis principales problemas oculares que
afectan a la poblacion [2]. La deteccion temprana de la DMAE es fundamental para
prevenir la progresion de la enfermedad y preservar la vision. La literatura sugiere que
la integracion de métodos de Deep Learning, especialmente las redes neuronales
convolucionales (CNN), ha mejorado el rendimiento en la deteccion y clasificacion de
imagenes médicas, superando en algunos casos a las evaluaciones hechas
por especialistas [3].

El avance en el procesamiento de imagenes y la incorporacion de técnicas de Deep
Learning han ofrecido nuevas perspectivas para su uso en ciencias médicas. El
procesamiento de imagenes utilizando CNN y sus métodos automaticos de analisis han
demostrado ser herramientas de alta eficiencia, proporcionando sistemas inteligentes y
amigables para el escaneo y diagndstico de enfermedades, incluida la DMAE, fuera de
un entorno clinico [4]. Ademas, se han propuesto diferentes enfoques para detectar las
caracteristicas patoldgicas de la DMAE utilizando imagenes de alta resolucion,
analizando patrones de color y textura [5]. La clasificacion automatica del nivel de
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progresion de la enfermedad enfrenta desafios, especialmente con caracteristicas sutiles
o similares a condiciones no patoldgicas.

Esto se complica por las altas resoluciones de imagen y la intensidad de recursos
necesarios, lo que da la posibilidad de afectar la precision del diagnéstico y ralentizar
el proceso [6]. En este contexto, con base en el analisis comparativo que abordamos en
este articulo consideramos que las arquitecturas de transformadores de vision como ViT
[7], Swin Transformer [8] y BEIT [9] sugieren una evolucién prometedora en la
deteccion de la DMAE, ofreciendo la capacidad de entender las complejas relaciones
espaciales en las imagenes retinianas. Este estudio presenta un analisis comparativo de
estas arquitecturas de transformadores de visién aplicadas a la deteccion de la DMAE,
enfocandose en la capacidad de cada modelo para identificar y clasificar las etapas de
la enfermedad en No DMAE, Leve, Moderada y Avanzada. Estos modelos pueden ser
clave para mejorar la deteccién temprana y la precision diagnéstica de la DMAE, lo
que es crucial para el tratamiento efectivo y la preservacion de la vision en las
poblaciones envejecidas incluyendo la de nuestro pais.

El trabajo se organiza con base en las siguientes secciones: La Seccién 2 muestra los
trabajos relacionados. En la Seccién 3 se describen los detalles sobre las arquitecturas
comparadas, ViT, Swin Transformer y BEIiT. En la Seccién 4 se detallan los
experimentos realizados y la evaluacion comparativa del rendimiento de las
arquitecturas incluidas en el estudio. Finalmente, la Seccién 5 presenta conclusiones y
trabajo futuro.

2. Trabajos relacionados

Se han identificado en la literatura algunos trabajos relacionados, que, si bien no
realizan una comparativa entre diferentes arquitecturas de transformadores de vision
para DMAE, destacan la eficiencia de estos sobre las CNN. Entre los de mayor
relevancia se encuentra el presentado en [10], que abordé la aplicacion de ViT para
detectar glaucoma mediante el uso de imégenes de fondo del ojo. Se evaluaron varios
modelos: ViT, Swin Transformer, Twins-PCPVT y Atencion de clase en
transformadores de iméagenes (CaiT) con algoritmos de aprendizaje con pocas imagenes
y se analizo el impacto de las técnicas de aumento de datos.

Los resultados del estudio mostraron que ViT, combinado con ProtoNets, super6 a
las contrapartes basadas en CNN y logré un rendimiento competitivo en conjuntos de
datos de referencia. Por otro lado, en [11] se evaluo la eficacia de las CNN y Sistemas
Basados en ViT para detectar glaucoma en imagenes de fondo de ojo. Los autores
probaron diversas arquitecturas de CNN como VGG19, ResNet50, InceptionV3 y
Xception, junto con variantes de ViT como Swin Transformer y Twins-PCPVT, asi
como sistemas hibridos como CaiT, Transformadores de imagenes con eficiencia de
datos (DeiT), Transformador de imagen mejorada por convolucién (CeiT) vy
Transformador de visién convolucional (ConViT), y la arquitectura ResMLP. Los
resultados mostraron un rendimiento similar entre CNN y ViT en el conjunto de
pruebas, pero las CNN demostraron mejor generalizacion en conjuntos externos.
Asimismo, en [12] se exploré el potencial de las arquitecturas ViT en aplicaciones de
imagen médica. Se compararon las capacidades de ViT con las de las CNN en tareas
como segmentacién, reconocimiento y clasificacion de imagenes médicas. Se
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destacaron arquitecturas como Conformer, U-Net Transformer y Multi-transSP,
mostrando su eficacia en la mejora de la precision y la eficiencia en diversas
aplicaciones médicas.

Los resultados mostraron que ViT super6 a las CNN en la segmentacion de imagenes
médicas, gracias a su capacidad para modelar dependencias a largo plazo y
su escalabilidad.

Ademés, un método para clasificar enfermedades retinianas mediante iméagenes de
tomografia de coherencia dptica (OCT) fue introducido en [13], utilizando una red
Swin-Poly Transformer. Los hallazgos indicaron que el método propuesto facilito una
clasificacion retiniana precisa y eficiente, subrayando el valor de la inteligencia
artificial en diagndsticos oftalmolégicos y el potencial de las redes ViT en este ambito.

Del mismo modo, en [14] los autores se centraron en la comparacion de CNNs y
ViTs para la clasificacion de radiografias de térax (CXR) en casos de COVID-19,
neumonia viral y casos sanos. Los autores utilizaron el conjunto de datos COVID-QU-
Ex, dividiendo aleatoriamente el 80% para entrenamiento y el 20% para pruebas.
Evaluaron la efectividad en casos balanceados y desbalanceados, implementaron
modelos ViT como Twins, Swin y Segformer.

Los resultados mostraron que los modelos basados en CNN y ViT tenian un
rendimiento comparable, con una precision maxima del 99.82% para EfficientNetB7
(CNN) y un rendimiento destacado para SegFormer (ViT).

De manera similar en [15] , se evaluo el rendimiento de las arquitecturas de ViT,
especificamente ViT-B y Swin-B, en clasificacion de imagenes médicas, contrastando
su efectividad con los modelos basados en CNNs para diagnosticar enfermedades como
enfermedades toracicas, embolia pulmonar y tuberculosis usando radiografias y
tomografias computarizadas. Aqui plantearon que la inicializacién adecuada es esencial
para los Transformadores de Vision en el ambito médico, y que los enfoques de
autoaprendizaje que utilizan informacion mutua generan representaciones mas precisas
para la clasificacion médica.

En el mismo sentido, los autores de [16] exploraron el uso de ViT, Swin Transformer
y ConvNext, aplicando técnicas de transfer learning para la deteccion de Glaucoma a
partir de iméagenes del fondo de ojo. Este esfuerzo buscé crear un método automatizado
que permitio identificar el Glaucoma en fases tempranas, con el fin de prevenir
la ceguera.

Finalmente, en [17] Wassel et al., reportaron un estudio centrado en la clasificacién
de condiciones oculares glaucomatosas utilizando modelos de ViT en imagenes de
fondo de ojo completas y recortadas en el disco 6ptico. Evaluaron las arquitecturas ViT,
Swin, CaiT, crossViT, XciT, ResMIp y DeiT, tanto de forma individual como en
ensambles. Ademas del glaucoma, abordaron otras enfermedades oftalmolégicas como
diabetes, cataratas, hipertension, miopia patolégica y otras anomalias.

Los resultados mostraron que Swin y CaiT obtuvieron altos niveles de precision,
sensibilidad y especificidad en la validacion y prueba de los conjuntos de datos
combinados, destacando su eficacia en la deteccion de glaucoma en imagenes
oftalmoldgicas, lo que sugiere su potencial utilidad en la préctica clinica.

La tabla 1 muestra los datos resumidos de los trabajos relacionados identificados en
la literatura para este trabajo de investigacion.
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Tabla 1. Trabajos relacionados de comparativas de arquitecturas ViT en medicina.

Ao Autor Arquitecturas ViT Enfermedades Tipo Iméagenes
Melanoma, Carcinoma
Variantes del ViT baspcelular, Carcinoma Les,iones
- S espinocelular, Nevus, cutaneas.
Nurgazin clasico: Queratosis actinica Biopsias de
2023 M.etal  ViT tiny : " 'op _
[10] ViT small De_rmatof_lbroma, _Qu!ste tejido mamario.
- epidermoide, Psoriasis, Citologias
ViT_base Dermatitis atopica, cervicales
Roséacea, Cancer de mama
Alavon S ViT, Swin
2023 ot ;;[11]' Transformer, Twins- Glaucoma Fondo de Ojo
: PCPVT, CaiT
Conformer, U-Net Prediccion de peso fetal LRJItrasonino.
Transformer, Médulo Deteccion d pt' t'. eson,atl_ncm
LiJ etal Residual Transformer eteccion de retinopatia  magnetica,
2023 [12] Multi-transSP diabética. Tomografia
S\ Segmentacion de computarizada,
TransPath, i-ViT . )
BabvNet cartilago de rodilla Rayos X,
abylNe Histopatologia
Retinopatia diabética, Tomoarafia de
He J. et al . . Edema macular diabético, gral
2023 VIiT Swin Transformer coherencia
[13] Glaucoma, optica (OCT)
Anormalidades oculares P
Nafisah S.  Twins, Swin, . Radiografias de
2023 o) [14]  Segformer COVID-19 Neumonia torax (CXR)
Ma D. et al Enfermedades toracicas, Ea;g)l(ograflas de
2022 ' VIiT-B, Swin-B. Embolia pulmonar, ! .
[15] - Tomografias
Tuberculosis. .
computarizadas.
Mallick S.  VIT, Swin .
022 et al [16] Transformer, ConvNext Glaucoma Fondo de Ojo
. . . Glaucoma, Diabetes
Wassel M.  Cait, crossViT, XciT, . ., .
2022 etal [17] ResMIp, DeiT, ViT Cataratas, Hipertension, ~ Fondo de Ojo

Miopia Patoldgica

La Tabla 1 muestra investigaciones recientes centradas en diversas aplicaciones de
arquitecturas de ViT en el campo médico, abarcando desde enfermedades de la piel
hasta condiciones oculares como glaucoma y retinopatia diabética.

Sin embargo, no se observan trabajos especificos que exploren el rendimiento de los
modelos ViT, Swin Transformer y BEIT para la deteccidn o clasificacion de la DMAE.
Esto permite inferir que la aplicacion de BEIT en el diagndstico de DMAE es un érea
poco explorada, lo cual destaca la oportunidad y necesidad de investigar esta direccion,
dada la importancia de la DMAE como causa significativa de pérdida de vision en la
poblacién mayor.

Con base en lo anterior, realizar una comparativa entre ViT, Swin Transformer y
BEIT ofrece una perspectiva poco abordada en la literatura para el analisis de imagenes,
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Fig. 2. Arquitectura de Swin Transformer (tomada de [8]).

aprovechando la atencién global y las caracteristicas jerarquicas, lo que podria mejorar
significativamente la deteccién y clasificacion de la DMAE.

3. Métodos

En este estudio se realiza una comparativa detallada entre las arquitecturas de ViT,
Swin Transformer y BEIT para la deteccion y clasificacion multiclase de la DMAE en
imagenes de fondo del ojo. Se manejan cuatro categorias de clasificacion: No DMAE,
DMAE moderada, intermedia y avanzada.

Estas tecnologias de Deep Learning se seleccionaron por su potencial para procesar
de manera eficaz las caracteristicas visuales intrincadas, fundamentales para discernir
los distintos estadios de la DMAE, lo que resulta clave para lograr un diagndstico
temprano y preciso.

La eleccidn de estas arquitecturas se justifica por su avanzada capacidad para
capturar patrones globales y locales en las imagenes, lo cual es esencial para una
deteccion fiable y una clasificacion precisa de la progresion de la DMAE.

Research in Computing Science 153(8), 2024 40 ISSN 1870-4069



Deteccion temprana de degeneracion macular asociada con la edad ...

3.1. Vision Transformer (ViT)

VIiT [7] es una innovadora arquitectura que aplica el mecanismo de transformadores,
usual en el procesamiento del lenguaje, al campo de la visién por computadora. ViT
parte las imagenes en parches y los procesa como si fueran tokens en una secuencia.

Utiliza la atencién para ponderar la importancia de diferentes partes de la imagen,
permitiendo al modelo captar patrones complejos y relaciones a larga distancia (Fig. 1).
Su enfoque en las relaciones globales lo hace especialmente adecuado para identificar
patrones en imagenes médicas, como las relacionadas con la DMAE, donde las
manifestaciones de la enfermedad pueden estar sutiles y distribuidas por toda la imagen.

3.2. Swin Transformer

Swin Transformer fue introducido por Ze Liu et al. en su trabajo "Swin Transformer:
Hierarchical Vision Transformer using Shifted Windows” [8] en 2021. El Swin
Transformer surge como una respuesta a algunas limitaciones de los modelos de
transformadores puros como ViT, especialmente en términos de eficiencia
computacional y la capacidad para manejar tamafios de imagen variables. Aunque ViT
demostr6 que los transformadores podian ser poderosos para tareas de visién, su
enfoque de tratar la imagen como una secuencia de parches fijos planteaba desafios en
términos de escalabilidad y adaptabilidad a diferentes resoluciones y tamafios
de imagen.

El Swin Transformer introduce varios conceptos innovadores para abordar
estas limitaciones:

— Ventanas Desplazadas (Shifted Windows): Una de las innovaciones clave del
Swin Transformer es su uso de ventanas desplazadas. Divide la imagen en
ventanas no superpuestas para la atencion local, lo cual reduce la
complejidad computacional.

— Jerarquia: Al igual que en las CNN, el Swin Transformer procesa las imagenes
en varias resoluciones. Comienza con una alta resolucién y va reduciéndola
progresivamente, permitiendo al modelo capturar caracteristicas a diferentes
escalas y mejorar la eficiencia al reducir la resolucién en las capas méas profundas.

— Flexibilidad y Generalidad: A diferencia de ViT, que utiliza parches de tamafio
fijo, el Swin Transformer puede manejar de manera méas efectiva diferentes
tamafios de imagen y resoluciones, lo que lo hace més flexible y adaptable para
diversas aplicaciones en vision por computadora.

La seleccion de Swin Transformer se justifica por su disefio que aborda
eficientemente la jerarquia y la localidad en imagenes. A diferencia del ViT, que
considera toda la imagen de manera global, Swin Transformer procesa las imagenes en
ventanas locales, lo que permite una representacion mas detallada de las caracteristicas
locales (Fig.2).
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Fig. 3. Arquitectura de BEIT (tomada de [9]).
3.3. BEIT (BERT Pre-training of Image Transformers)

Fue presentado en un trabajo por Bao et al. [9] en 2021, titulado “BEiT: BERT Pre-
training of Image Transformers”.

BEIT se inspira en el éxito de BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers) en el campo de Procesamiento de lenguaje natural (NLP). BERT
revolucion6 NLP mediante el preentrenamiento de transformadores en grandes corpus
de texto usando tareas de prediccion de palabras ocultas, donde el modelo aprende a
predecir partes del texto que han sido intencionalmente ocultadas. BEIT traslada este
enfoque de preentrenamiento al dominio de las imagenes (Fig.3). En lugar de predecir
palabras ocultas, BEIT se entrena para predecir partes ocultas de una imagen. Este
proceso implica dos etapas principales:

— Tokenizacion de Imagenes: BEIT convierte una imagen en un conjunto de tokens
visuales utilizando un modelo de tokenizacion de imagenes (como un VQ-VAE,
un autoencoder variacional cuantizado). Esto resulta en una representacion de la
imagen en forma de tokens, similar a como se tokeniza un texto en NLP.

— Preentrenamiento de Modelo: EI modelo se preentrena con la tarea de predecir
los tokens visuales de partes de la imagen que han sido ocultadas, similar a la
prediccion de palabras faltantes en BERT. Esto ensefia al modelo a entender y
predecir la estructura y el contenido visual basandose en el contexto proporcionado
por las partes visibles de la imagen.

El uso de BEIT en este estudio esta justificado por su enfoque en el aprendizaje de
representaciones visuales mediante la prediccién de pixeles ocultos, lo cual representa
una innovacion para el anélisis de imagenes de fondo de ojo en DMAE. BEIT es capaz
de captar sutilezas en las texturas y patrones de las imagenes, aspectos cruciales para
identificar las etapas de la DMAE.
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4. Resultados experimentales

Para la comparativa, se entrenaron tres modelos seleccionados, mediante un proceso
de transferencia de entrenamiento (fine tuning), utilizando el mismo conjunto de datos.
Se llevaron a cabo multiples iteraciones para ajustar los hiperparametros de cada
modelo. A continuacidn, se detallan los aspectos mas especificos de la implementacion.

4.1. Detalles de implementacién

La implementacion de los modelos ViT y Swin Transformer se realizé en Google
Colab®, utilizando aceleracion por GPU. En contraste, el modelo BEIT se entrend en
una computadora de escritorio con un GPU Nvidia RTX 3070 de 8GB, debido a
limitaciones de recursos en Colab®. Para el entrenamiento, se empled la biblioteca
PyTorch Transformers en todos los modelos.

Para determinar los hiperparametros éptimos, se realizaron multiples experimentos,
concluyendo que 42 épocas Yy lotes de 32 imagenes resultan ser los més adecuados. Se
observé que incrementar el numero de épocas mas all& de 42 no generaba mejoras
significativas en el rendimiento, identificandose una meseta en el desempefio cerca de
las 20 épocas. Adicionalmente, la tasa de aprendizaje se estableci6 en 5e%° después de
exhaustivas evaluaciones.

4.2. Conjunto de datos

Para construir el conjunto de datos, se utilizaron inicialmente 305 iméagenes,
repartidas en 185 para entrenamiento y 60 para validacion y pruebas, siguiendo una
distribucion de 60%/20%/20%. Para potenciar la generalizacion del modelo y reducir
el sobreajuste, se aplicaron técnicas de aumento de datos al lote de entrenamiento,
incluyendo cambios en tamafio, rotaciones y ajustes de brillo y contraste. Esto
incrementd el conjunto a 1,094 imagenes, con 974 dedicadas al entrenamiento. Las
imagenes se obtuvieron del conjunto de datos iChallenge-AMD [18] y de un conjunto
en Kaggle publicado por Mujib [19], que incluye imagenes de DMAE extraidas de varios
conjuntos de imégenes de fondo de ojo con patologias retinianas.

La clasificacion de las imagenes se basd en la literatura existente [20,21], y
posteriormente fue validada por expertos en el area medica [22].

4.3. Resultados

Al concluir el entrenamiento de cada modelo, se registré la exactitud, observando un
incremento hasta la 40% época. Este desempefio fue monitoreado y documentado
utilizando la plataforma Weights & Biases® (W&B), como se ilustra en la Fig.4.

Todos los modelos alcanzaron una exactitud superior al 0.7500. Para fortalecer la
evaluacion de los resultados, se calcularon métricas adicionales de rendimiento,
incluyendo precision, sensibilidad y F1 Score, permitiendo un andlisis mas profundo
de las capacidades de cada modelo. Estas métricas se obtuvieron utilizando el conjunto
de validacién y el conjunto de pruebas previamente separado del conjunto de datos
inicial. Los resultados de estas métricas se presentan en la tabla 2.
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Fig. 4. Resultados obtenidos por los modelos durante el proceso de entrenamiento.

Los resultados presentados en la tabla 2 muestran diferencias notables en el
rendimiento de los modelos. Al promediar los resultados de precisién de los modelos
para los conjuntos de validacion y prueba sobre los que fueron evaluados, se obtiene
que ViT alcanza una exactitud del 0.7833, Swin Transformer obtiene el 0.7583, y BEIiT
Ilega hasta el 0.8166.

Es importante destacar que, para todos los modelos, el rendimiento en la
clasificacion de imagenes de fondo de ojo de las clases "leve" y "moderada” es
consistente y muestra mejores resultados en comparacién con las clases "No dmae" y
"Avanzada"”, las cuales presentan una mayor varianza. Las Figs. 5 y 6 muestran las
graficas comparativas de las principales métricas aplicadas a los modelos.

4.4. Discusiéon

En nuestro estudio comparativo, se evaluaron tres modelos avanzados: ViT, Swin
Transformer y BEIT. Los resultados indican variaciones significativas en el
rendimiento de cada modelo, subrayando la importancia de la seleccién de la
arquitectura en aplicaciones clinicas.

El modelo ViT exhibié una elevada precision en el conjunto de validacion, aunque
se observ6 una disminucién en su rendimiento al evaluarlo en el conjunto de pruebas.
Destacd particularmente en la clasificacion de casos avanzados de degeneracion
macular dentro del conjunto de validacién, lo cual sugiere que esta arquitectura posee
una aptitud especifica para la identificacion de manifestaciones severas de la
enfermedad. No obstante, se registré una sensibilidad reducida en la deteccién de casos
en etapas tempranas, lo que podria reflejar una predisposicion hacia la sobre
clasificacion en las fases mas graves.

En contraste, el Swin Transformer presentd una precision general ligeramente
inferior en comparacién con el ViT, especialmente notable en el conjunto de validacién.
En el conjunto de pruebas, esta arquitectura enfrentd retos al clasificar de manera
acertada los casos avanzados, evidenciado por su baja sensibilidad y puntuacion F1 en
dicha categoria. Sin embargo, mostré un desempefio competitivo en la identificacién
de etapas iniciales de la enfermedad, lo que indica su potencial utilidad en la deteccién
precoz de la misma.
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Tabla 2. Resultados en las métricas de evaluacion de los diferentes modelos.

Modelo Exactitud Conjunto  Clase Precision Sensibilidad  F1-Score
No dmae 0.8000 0.6666 0.7272
o Leve 0.8333 0.9259 0.8771
0.8500 Validacion
Moderada  0.8500 0.8500 0.8500
. Avanzada  1.0000 0.7142 0.8333
viT No dmae 1.0000 0.5000 0.6666
0.7166 Pruebas Leve 0.7187 0.8518 0.7796
Moderada  0.6666 0.7000 0.6829
Avanzada  0.7500 0.4285 0.5454
Nodmae  0.5555 0.8333 0.6666
0.7500 Validacion Leve 0.7777 0.7777 0.7777
Moderada  0.8235 0.7000 0.7567
Swin Avanzada 0.7142 0.7142 0.7142
Transformer Nodmae  0.8333 0.8333 0.8333
0.7666 Pruebas Leve 0.9583 0.8518 0.9019
Moderada  0.6666 0.7000 0.6829
Avanzada 0.4444 0.5714 0.5000
No dmae  0.8000 0.6666 0.7272
0.8166 Validacién Leve 0.7931 0.8518 0.8214
Moderada  0.8333 0.7500 0.7894
BEIT Avanzada  0.8750 1.0000 0.9333
Nodmae  1.000 0.6666 0.8000
0.8166 Pruebas Leve 0.8518 0.8518 0.8518
Moderada  0.7391 0.8500 0.7906
Avanzada  0.8333 0.7142 0.7692

Por su parte, el BEIT demostro ser el modelo mas eficaz en el conjunto de pruebas,
superando a los modelos ViT y Swin Transformer en términos de precision general. A
pesar de un rendimiento inicialmente inferior al ViT en el conjunto de validacion, el
BEIT evidencid una consistencia notable entre ambos conjuntos y una mejora
significativa en la deteccion de todas las etapas de la enfermedad en comparacién con
el ViT durante las pruebas.

Esto revela una capacidad de generalizacion y robustez superior, posicionando al
BEIT como una alternativa prometedora para la deteccion practica de la degeneracién
macular en sus diversas etapas.

La variabilidad en el rendimiento entre estos modelos destaca la complejidad de
aplicar Deep Learning para diagnosticos médicos. Mientras que ViT y Swin
Transformer ofrecen ventajas en la deteccion de etapas especificas de la enfermedad,
BEIT muestra un balance entre sensibilidad y precision en un rango mas amplio
de condiciones.

Lo anterior subraya la necesidad de considerar multiples factores, como la exactitud,
sensibilidad y especificidad, al seleccionar un modelo de Deep Learning para la
deteccion de enfermedades oftalmoldgicas.
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Precision por Clase Sensibilidad por Clase F1.Score por Clase

Modelo y conjunto
1 BeiT Pruebas - 2 BeiT Validacion - 3 Swin Transformer Pruebas - 4 Swin Transformer Validacion - 5 ViT Pruebas - 6 ViT Validacion

Fig. 5. Comparativa de precision, sensibilidad y F1-score por clase de diferentes modelos.
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Fig. 6. Comparativa de tendencias por clase y modelo de las métricas de evaluacion de
los modelos.

5. Conclusiones

Aungue ViT sigue presentando un alto desempefio, BEIT se presenta como una
alternativa mas consistente en el presente caso de estudio.

Los resultados promedio de precision para los conjuntos de validacién y prueba
muestran que el BEIT lidera con una exactitud del 81.66%, seguido por ViT con el
78.33%, y finalmente Swin Transformer con el 75.48%. Estas cifras reflejan no solo la
capacidad de generalizacion de cada modelo sino también su fiabilidad en el
reconocimiento de patrones asociados con condiciones oculares especificas.

Resulta particularmente interesante que los modelos muestren una consistencia en el
rendimiento en la clasificacion de condiciones clasificadas como “leve” y “moderada”.
Este fendmeno indica que las caracteristicas visuales presentes en estas etapas de la
enfermedad son mas distintivas y, por lo tanto, mas facilmente reconocibles por los
modelos de aprendizaje profundo. Por otro lado, las categorias “No dmae” y
“Avanzada” exhiben una mayor variabilidad en los resultados, lo que sugiere que las
manifestaciones visuales de estas etapas pueden ser mas sutiles 0 menos diferenciadas,
dificultando asi la clasificacién precisa.

Los hallazgos subrayan la importancia de la seleccion de modelo en aplicaciones de
diagndstico médico basadas en inteligencia artificial. Aunque el BEIT supera en
rendimiento general, por su balance entre precision y capacidad de generalizacién, ViT
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continla mostrando un desempefio superior en determinados casos. ElI Swin
Transformer, a pesar de tener un rendimiento ligeramente inferior, ain podria ser
valioso en un contexto clinico cuando se combina con otras modalidades o como parte
de un sistema de ensamble.

Nuestros resultados sugieren que, aungue no existe una solucién Unica para la
deteccion de todas las etapas de la degeneracién macular asociada con la edad, la
seleccion cuidadosa de la arquitectura de Deep Learning puede mejorar
significativamente los resultados de diagnostico. Futuras investigaciones deberan
explorar la integracion de estas arquitecturas con otras modalidades de datos y técnicas
de aprendizaje, para desarrollar sistemas de diagndstico mas precisos y confiables.
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