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RESUMEN

Deteccién no invasiva de la anemia ferropénica mediante reconocimiento de

iméagenes de la palma de la mano

La deteccion de la anemia ferropénica tiene muchas complicaciones tanto por lo
procesos que se llevan a cabo para determinar su nivel en sangre, esto con respecto a
los métodos tradicionales invasivos que se utilizan para que esta enfermedad sea
detectada, haciendo uso de jeringas, agujas y sofisticados laboratorios, dicho andlisis
tiene distintos tipos de complicaciones ya que pueden presentarse riesgos de infeccion,
dolor y alergia. Por tanto, esta investigacion propone desarrollar un modelo de Deep
Learning con imagenes de la palma de la mano para medir los niveles Hb en sangre
proporcionando un método no-invasivo. Para ello, se realizard un estudio de aplicativo,
nivel experimental-factorial. La muestra correspondera a 930 estudiantes de la
Universidad Nacional de San Martin de las cuales el 80% sera para el entrenamiento y
20% para las pruebas del modelo. Asi mismo, se realizara una campafia para realizar
el testeo del modelo y su proximidad optima frente a los resultados obtenidos por un
dispositivo no invasivo que se utilizara para saber los niveles de Hb de los estudiantes
y poder realizar un etiquetado de las muestras. Para responder la hipétesis y los
objetivos de la investigacion, se empleara estadistica descriptiva e inferencial, de donde
se espera conocer la precision del modelo frente al dispositivo no invasivo. Por otro lado,
el desarrollo del modelo sera bajo la metodologia scrum, para garantizar la mayor
efectividad durante del preprocesamiento. Finalmente, esta investigaciébn busca
contribuir en la salud de la sociedad frente a métodos invasivos que también suelen ser

COstosos para una cierta parte de la poblacién.

Palabras clave: Anemia ferropénica, Deteccion, No invasiva, Reconocimiento

de imagenes
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ABSTRACT

Noninvasive detection of iron deficiency anemia using palm image recognition

The detection of iron deficiency anemia has many complications due to the procedures
that are carried out to determine its level in blood, this regarding the traditional invasive
methods that are used for this disease to be detected, using syringes, needles and
sophisticated laboratories, such analysis has different types of complications as there
may be risks of infection, pain and allergy. Therefore, this research proposes to develop
a Deep Learning model with images of the palm of the hand to measure Hb levels in
blood by providing a non-invasive method. For this purpose, an applicative,
experimental-factorial study was carried out. The sample included 930 students from the
Universidad Nacional de San Martin, of which 80% were for training and 20% for testing
the model. Likewise, a campaign was carried out to test the model and its optimal
proximity to the results obtained by a non-invasive device used to determine the Hb
levels of the students and to label the samples. To answer the hypothesis and objectives
of the research, descriptive and inferential statistics were used, from which it is expected
to identify the accuracy of the model against the non-invasive device. On the other hand,
the development of the model was carried out under the scrum methodology, in order to
guarantee the highest effectiveness during the preprocessing. Finally, this research aims
to contribute to the health of society in the face of invasive methods that are also usually

expensive for a certain part of the population.

Keywords: Iron deficiency anemia, detection, noninvasive, image recognition.
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CAPITULO |
INTRODUCCION A LA INVESTIGACION

El presente trabajo de investigacion contiene un nivel elevado de importancia dada a la
necesidad de encontrar nuevas formas de tratar con problemas de salud publica como
la anemia ferropénica, aplicando nuevas tecnologias con el uso del aprendizaje
automatico. La anemia una condicion médica global, (Randi et al., 2020) siendo asi uno
de los problemas que afecta a todas las edades y regiones del mundo, (Saputra et al.,
2023).

Los métodos invasivos tradicionales para bien son efectivos, pero requieren mucho
tiempo y trabajo de personal calificado, (Ferdousi et al., 2022) asi mismo los riesgos al
aplicar este procedimiento pueden llegar a ser altos tales como infecciones, hematomas,

desmayos y dafios en los nervios 0 vasos sanguineos.

Los niveles séricos de hemoglobina varian cominmente en mujeres gestantes, ello se
identifica por una disminucién en la cantidad de eritrocitos o en la concentracion de
hemoglobina en la sangre, (Arredondo-Nontol & Arredondo-Nontol, 2020) La
hemoglobina es una molécula presente en los eritrocitos que se encarga de transportar
oxigeno desde los pulmones hasta los diferentes tejidos del cuerpo (Vu et al., 2021).
Una disminucién en los niveles de hemoglobina puede resultar en una reduccién en la
capacidad del cuerpo para transportar oxigeno, lo que puede causar una variedad de

sintomas como fatiga, debilidad muscular, mareo, disnea y palpitaciones.

La anemia causada por una variedad de agentes, como la falta de hierro, la deficiencia
de vitamina B12, enfermedades cronicas, infecciones y trastornos genéticos. La
Organizacién Mundial de la Salud ha determinado que la anemia impacta a una cifra
superior a los 2.200 millones de personas en todo el planeta (Dimauro et al., 2023). lo
gue la convierte en uno de los problemas médicos mas habitual en el mundo entero.
Ademas, se ha encontrado que la anemia es mas prevalente en ciertos grupos de la
poblacion, como las mujeres circunstancia de embarazo y los nifios en desarrollo, y

puede tener consecuencias graves si no se trata adecuadamente (Jung et al., 2019).

Un elevado numero de personas son afectadas por la anemia, lo que la convierte en un
problema de salud publica, especialmente a nifios y mujeres. Segun el Instituto Nacional
de Estadistica e Informatica (INEI), en 2020 el 38,8% de nifios menores de 3 a 35 meses
y el 18,8% de mujeres en edad fértil 15 a 49 afios presentaron anemia (INEI, 2022). Hay
una falta de soluciones efectivas y sostenibles para prevenir y tratar la anemia, a pesar

de los esfuerzos del gobierno peruano. Los jévenes universitarios van a ser parte de un
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conjunto de datos para ser validados debido a que son vulnerables a la deficiencia de

hierro (Mitani et al., 2019) esto debido a deferentes causantes.

Segun un estudio realizado en la Universidad Nacional de Educacion con la especialidad
de Biologia de la Facultad de Ciencias, menciona que el 14,6% de los universitarios
presentaban anemia ferropénica (Foy Valencia et al., 2022). Se ha identificado un vacio
en el analisis de imagenes de manos para la deteccion de deficiencia de hierro en
estudiantes universitarios, a pesar de que se han desarrollado algunas soluciones

utilizando técnicas de aprendizaje automético (Jaiswal et al., 2019).

De acuerdo con la realidad descrita, el problema de investigacion formulado es: ¢ Cémo
se puede desarrollar un método de deteccion no invasiva de la anemia ferropénica
utilizando imagenes de la palma de la mano para mejorar la eficiencia y precision del
diagnéstico? Para rebatir dicho problema se ha propuesto el siguiente objetivo general
“‘Detectar la anemia ferropénica basado en un modelo de vision artificial como método
no invasivo utilizando imagenes de la palma de la mano” desarrollando los siguientes
objetivos especificos: Realizar campafia de recoleccion de imagenes de la palma de la
mano, junto a informacién clinica relevante obtenida por el dispositivo no invasivo,
desarrollar un modelo de Deep Learning para la clasificaciéon de imagenes de la palma
de la mano segun los niveles de hemoglobina en sangre, Comparar y evaluar las
métricas de rendimiento del modelo propuesto y las de otros tres modelos existentes.
Para ello, se tuvo como hipotesis la existencia de una correlacion significativa entre las
caracteristicas identificadas en las imagenes de la palma y la presencia de anemia por
deficiencia de hierro, lo que sugiere que el reconocimiento de patrones basado en

imégenes es un método eficiente y preciso para detectar de forma no invasiva la anemia.

El presente estudio se basa en los parametros exigidos por la UNSM, de modo que

contiene la siguiente estructura:

El capitulo |, titulado Introduccién a la investigacién, expone el contexto de la
problematica estudiada. A partir de la identificacion del problema y sus causas, se

plantean la hipotesis del estudio y los objetivos, tanto generales como especificos.

El capitulo Il, denominado Marco teérico, se analizan los antecedentes nacionales e
internacionales relacionados con la tematica, los cuales respaldan la hipétesis y
objetivos planteados. Ademas, se desarrolla el marco tedrico, que incluye informacién

especializada para fundamentar tanto los conocimientos como la metodologia aplicada.

El capitulo 1ll, titulado Materiales y métodos, aborda el contexto de la investigacion,

describe el sistema de variables y detalla los procedimientos empleados.
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En el capitulo IV, llamado Resultados y discusion, se presentan los resultados
obtenidos, seguidos de un andlisis detallado basado en los objetivos especificos y las
variables correspondientes. Finalmente, se incluyen las conclusiones, que responden a
los objetivos planteados, las recomendaciones derivadas de dichas conclusiones,
cerrando asi con las referencias bibliograficas y anexos obtenidos durante el proceso

del estudio.
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CAPITULO II
MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes de la investigacion

En India, Kesarwani et al. 2023 Proponen un sistema de deteccion no invasiva de la
anemia que combina enfoques computacionales avanzados con la observacion de la
palidez en la palma de la mano. El sistema se basa en inducir cambios en la palidez de
la palma mediante la aplicacién y liberacién de presion adecuada, y luego se mide la
tasa de cambio de color. Por ello, capturan un video de los cambios de color en la palma
utilizando la camara de un smartphone, y posteriormente se procesé y analiz6 utilizando
técnicas de procesamiento de imagenes. Los parametros estimados que utilizaron como
entrada para modelos de prediccion basados en ensambles, incluyendo regresion y
perceptrén multicapa. Los resultados obtenidos determinan una sensibilidad del 93% en

la deteccién de anemia, con un MSE y RMSE de 0.701 y 0.698 respectivamente.

En Ghana, Appiahene et al. 2023 se abordan el problema global de la anemia en nifios
y mujeres embarazadas. aplicando el método en tres fases, que incluyo la recoleccion
de conjuntos de datos de la palma de la mano, el preprocesamiento de imagenes
mediante extraccion y aumento de imagenes, y la segmentacion de la Region de Interés.
Se desarrollaron modelos de deteccién de anemia utilizando algoritmos como CNN, k-
NN, Naive Bayes, SVM y Arbol de Decisiones. Se utilizaron 527 imagenes iniciales, que
se aumentaron hasta 2635 mediante rotacion, volteo y traslacidon. Los resultados
mostraron que el algoritmo Naive Bayes alcanz6 una precision del 99.96%, mientras
gue SVM obtuvo la menor precisién con un 96.34%. Por su parte, CNN demostré un
buen desempefio con una precision del 99.92% en la deteccion de la anemia utilizando

la palma de la mano.

En Malasia, (Xinming, Hong, b.Mohd Ariffin, et al., 2023) La agricultura enfrenta desafios
por el aumento poblacional y la demanda de alimentos, que exigen a los agricultores
incrementar la produccion. Este estudio compara dos algoritmos de visién por
computadora, YOLOv4 y YOLOV7, para clasificar enfermedades en hojas de plantas a
partir de imagenes. Los modelos se entrenaron con fotos de hojas en diversos entornos,
logrando alta precision y confiabilidad en la identificacion de enfermedades. Aunque
ambos modelos muestran buenos resultados, YOLOv7 destaca por su capacidad de
aprendizaje dinamico de etiquetas, lo cual mejora su desempefio. Este enfoque podria

ampliarse para predecir la anemia con imagenes de la palma de la mano.
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Para mejorar la deteccion de enfermedades en papaya, este estudio presenta un
conjunto de datos recolectado en Dhaka, Bangladesh, (Mustofa et al., 2024a) con 2159
imagenes originales en cinco clases: una clase de control (sano) y cuatro enfermedades
en hojas (Antracnosis, Mancha Bacteriana, Rizado y Mancha Anular). Este conjunto
incluye imagenes completas y anotadas, Utiles para modelos de detecciéon de
enfermedades mediante redes neuronales convolucionales (CNN) y técnicas de
segmentacion semantica como YOLO, U-Net y Mask R-CNN. Ademas, puede aplicarse

en dispositivos y aplicaciones Al.

Este estudio propone un modelo hibrido basado en YOLOv5 y ResNet50 para clasificar
y localizar tumores en imagenes histopatoldgicas, resaltando caracteristicas relevantes
para ayudar a los médicos. YOLOV5 localiza el tumor en imagenes de diapositivas
completas, mientras que ResNet50 realiza la extraccion de caracteristicas. Luego, un
clasificador de extreme gradient boosting estima los grados de glioma, logrando un
97.2% de precision, 97.8% de exactitud, 98.6% de sensibilidad y un coeficiente dice del
97%. Estos resultados superan los métodos estandar para diferenciar gliomas de bajo

y alto grado y mejoran la clasificacion en cuatro categorias, (Elazab et al., 2024a).

En Malasia (Ashani et al., 2025) el contexto digital actual, la difusion de imagenes y
videos manipulados, o deepfakes, representa un desafio creciente. Este estudio explora
el uso de Inteligencia Artificial (IA) para detectar deepfakes, empleando tres redes
neuronales convolucionales (CNN): VGG16, VGG19 y ResNet50. Con un conjunto de
datos de 1,200 imagenes (reales y falsas, generadas con FaceApp), se evalué el
rendimiento de cada modelo, encontrando que VGG19 alcanzé un 98% de precisioén en
deteccion. Estos resultados destacan la efectividad de VGG19 y su potencial para

fortalecer sistemas de deteccion de deepfakes en redes sociales.
2.2. Fundamentos teoricos
2.2.1. Anemia Ferropénica

Principal sindrome que se distingue por la disminucion en la produccion de globulos
rojos debido a una carencia de hierro ocasionada por un desequilibrio entre la ingesta
(absorcion de alimentos) y la pérdida de este mineral (hemorragia), asi como una
reduccion en su asimilaciéon por los glébulos rojos en formacion. La carencia de hierro,
el problema nutricional mas prevalente en los seres humanos esta se considera
generalmente como el resultado de una falta de nutrientes en la dieta. Sin embargo, la
anemia por carencia de hierro no es infrecuente en personas cuyas dietas contienen

cantidades de hierro cercanas a las recomendadas (Gandara-Santiago, 2020).
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2.2.2. Clasificacion de la Anemia Ferropénica (Alegria Guerrero et al., 2019)

a) Anemia Leve: Las personas con anemia leve suelen no presentar sintomas
evidentes, aunque es posible que experimenten fatiga, somnolencia, dificultad para
respirar y palpitaciones, especialmente después de realizar ejercicio. Un aspecto
relevante es la disminucion del apetito, lo cual tiene un impacto negativo en la nutricién
de la persona. Se considera anemia leve cuando los niveles de hemoglobina en sangre

se sitian entre 11y 11.5 gr/dl.

b) Anemia Moderada: Con frecuencia, las personas que sufren de anemia moderada
experimentan sintomas incluso en estado de reposo, y tienen dificultades para tolerar
esfuerzos considerables. Los individuos pueden notar un estado de hiperdinamico y
manifestar palpitaciones como sintoma. Ademas, la disminucién del apetito es mas
pronunciada, y la palidez se presenta como un signo fisico caracteristico en este tipo de
anemia. Los niveles de hemoglobina que se consideran dentro del rango de anemia

moderada oscilan entre 8 y 10.9 gr/dl.

c) Anemia Severa: Los sintomas asociados a este tipo de anemia afectan a multiples
sistemas organicos. Las personas pueden experimentar mareos, dolores de cabeza y
episodios de desmayo. Ademas, pueden experimentar problemas auditivos como
vértigo. Muchos individuos también presentan irritabilidad, dificultades para conciliar el
suefio y problemas de concentracion. Debido a la disminucion del flujo sanguineo en la
piel, es comun que los pacientes sean mas sensibles al frio. La anemia se considera

severa cuando los niveles de hemoglobina caen por debajo de 8 gr/dl.
2.2.3. Causas de la Anemia Ferropénica

La anemia puede tener multiples causas, siendo la mas frecuente la deficiencia de
hierro, elemento esencial para la produccion de hemoglobina. Cuando se identifica el
déficit de hierro como causa de la anemia, es necesario investigar la razén subyacente
de esa disminucién. Las causas pueden variar desde una baja ingesta de hierro en
dietas vegetarianas estrictas, mala absorcibn en el sistema digestivo debido a
enfermedades como la celiaquia o cirugias estomacales/intestinales, hasta incremento
de las necesidades de consumo en casos de embarazo o infancia, pérdida de hierro por
sangrado menstrual o digestivo, o la combinacién de algunas de estas causas. Se
estima que alrededor del 20% de las mujeres en edad fértil presentan deficiencia de
hierro, y dentro de este grupo, aproximadamente un 7% desarrolla anemia ferropénica
relacionada con las pérdidas menstruales. En ocasiones, puede ser necesario realizar
pruebas endoscoépicas para determinar la causa exacta del cuadro anémico (Oreiro et
al., 2009).
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2.2.4. Consecuencias de la Anemia Ferropénica

La deficiencia de hierro puede tener consecuencias que se derivan tanto de la anemia
como de otros factores no relacionados con la sangre, debido a un funcionamiento
inadecuado de las enzimas dependientes de hierro. Algunos efectos descritos incluyen
cambios en la capacidad fisica de trabajo y la actividad motora esponténea, alteraciones
en la inmunidad celular y la capacidad de los neutréfilos para combatir bacterias, una
posible mayor susceptibilidad a infecciones del tracto respiratorio, disminucién en la
produccién de calor corporal, alteraciones funcionales e histolégicas en el sistema
digestivo, dificultad para movilizar la vitamina A almacenada en el higado, mayor riesgo
de parto prematuro y problemas de salud perinatales, menor transferencia de hierro al
feto, disminucion en la velocidad de crecimiento, alteraciones en el comportamiento y
en el desarrollo mental y motor, retraso en la velocidad de conduccion de los sistemas

sensoriales auditivo y visual, y disminucién en el tono vagal (Olivares G & Walter K,
2003).

2.2.5. Sintomas de la Anemia Ferropénica

La deficiencia de hierro puede manifestarse a través de diversos sintomas asociados
con la anemia ferropénica. Estos sintomas incluyen fatiga, debilidad, palidez de la piel,
dificultad para concentrarse, mareos, falta de aliento, taquicardia, ufias quebradizas,
dolor de cabeza y pica (deseo de comer sustancias no nutritivas). Ademas de estos
sintomas relacionados con la anemia, también se han descrito otras manifestaciones no
hematoldgicas, como las alteraciones en la capacidad de trabajo fisico, la disminucién
de la actividad motora espontanea, cambios en la inmunidad celular y la capacidad
bactericida, mayor susceptibilidad a infecciones del tracto respiratorio, entre otros

efectos mencionados anteriormente (Oreiro et al., 2009).
2.2.6. Hemoglobina

La hemoglobina es una proteina presente en los glébulos rojos de la sangre que se
encarga de transportar el oxigeno desde los pulmones hacia los tejidos del cuerpo. En
el caso de la anemia ferropénica, la falta de hierro necesario para su produccion provoca
una disminucién en los niveles de hemoglobina, lo cual se manifiesta con sintomas como
fatiga, palidez y falta de energia. Esencialmente, la hemoglobina es clave para el
transporte de oxigeno y su deficiencia es un factor importante en la anemia ferropénica

(Beatriz Jiménez Moraleda, 2021).

2.2.7. Medidor de hemoglobina no invasivo Masimo Rad-67
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El Rad-67™ Spot-check Pulse CO-Oximeter es un dispositivo médico que mide la
saturacion de oxigeno en la sangre y el pulso de una persona. Este dispositivo es portétil
y se utiliza para medir la saturacion de oxigeno en la sangre de forma no invasiva.
Ademas, el Rad-67™ Spot-check Pulse CO-Oximeter también puede medir la
carboxihemoglobina (COHb) y la metahemoglobina (MetHb) en la sangre (Dijk-den
Hoed & Vervaet, 2018).

2.2.8. Machine Learning - Deep Learning

Machine learning conocido como (aprendizaje automatico), junto con el aprendizaje
profundo (deep learning), son dos de las herramientas mas poderosas en el campo del
aprendizaje automatico. Estas herramientas tienen como objetivo desarrollar sistemas
que puedan aprender de forma automética, reconocer patrones, predecir
comportamientos y generalizar informacién a partir de conjuntos de datos. En particular,
las ANNs son algoritmos computacionales inspirados en las redes neuronales
biol6gicas, capaces de aprender y generalizar, lo que les permite reconocer patrones,
predecir comportamientos y tomar decisiones. Por otro lado, el aprendizaje profundo
toma los fundamentos de las redes neuronales clasicas, pero emplea una mayor
cantidad de neuronas y capas ocultas, asi como nuevos modelos y paradigmas de

entrenamiento.

El avance del ML y el crecimiento de la capacidad computacional de los ordenadores
han impulsado el desarrollo de esta nueva tecnologia. En este contexto, el DL surge
como un concepto estrechamente relacionado al machine learning, aunque con
algoritmos distintos. Mientras que el machine learning se apoya en algoritmos de
regresion o arboles de decision, deep learning se basa en el uso de redes neuronales
gue operan de manera similar a las conexiones neuronales presentes en nuestro

cerebro (Sarmiento-Ramos, 2020).

2.2.9. Técnicas de Deep Learning (Alzubaidi et al., 2020)

2.2.9.1. Redes neuronales convolucionales

Son ampliamente utilizadas para tareas de visiobn por computadora, como deteccion,

localizacién, reconocimiento y segmentacion de objetos en entornos sin restricciones.
2.2.9.2. Redes neuronales recurrentes

Estas redes son especialmente Utiles para tareas que implican secuencias de datos,

como segmentacién de imagenes en video o analisis de texto.

2.2.9.3. Redes de confrontacién
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Estas redes utilizan mudaltiples entradas y salidas para comparar y combinar
caracteristicas de diferentes imagenes, lo que resulta en una segmentacion mas precisa

y robusta.
2.2.9.4. Autocodificadores

Son redes neuronales utilizadas para el aprendizaje no supervisado, donde se busca
aprender representaciones latentes de los datos. En el contexto de la segmentacion de
imagenes, los autocodificadores pueden ayudar a extraer caracteristicas relevantes

para identificar y delimitar objetos.

2.2.10. Redes Neuronales Convolucionales.

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son fundamentales en el aprendizaje
profundo, habiendo logrado avances significativos en areas como la visién por
computadora y el procesamiento de lenguaje natural. Sin embargo, las revisiones
existentes se han centrado en aplicaciones especificas y han dejado de lado nuevas
ideas. Esta revision aborda las CNN desde una perspectiva general, cubriendo
convoluciones 2-D, 1-D y multidimensionales, asi como modelos clasicos y avanzados.
También se presentan conclusiones y reglas generales para las funciones y seleccion
de hiperparametros. Ademas, se exploran aplicaciones en diferentes dimensiones y se
discuten temas abiertos y direcciones prometedoras para futuras investigaciones,
buscando inspirar avances en este emocionante campo del aprendizaje profundo
basado en CNN (Li et al., 2022).
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CAPITULO Il
MATERIALES Y METODOS

3.1. Ambito y condiciones de la investigacion
3.1.1. Contexto de lainvestigacion

La investigacion se llevara a cabo en la Universidad Nacional de San Martin, Ciudad

Universitaria, Distrito de Morales, Provincia de San Martin, Region de San Martin, Peru.
3.1.2. Periodo de gjecucion

De acuerdo con los procesos tanto en la etapa de recoleccién, entrenamiento y analisis,

el periodo de ejecucion tiene una duracién de 6 meses.
3.1.3. Autorizaciones y permisos

De acuerdo con la “Ley que establece los derechos de las personas usuarias de los
servicios de salud” (Alva L. & Ledn A., 2009), los individuos que forman parte de la
muestra deberan otorgar su consentimiento informado para participar en la misma. Por
ello, antes de proceder a realizar la intervencion no invasiva de recoleccion de muestras
de hemoglobina, el participante tendra que haber aceptado voluntariamente otorgar

dicho consentimiento marcando la casilla de verificacién correspondiente.
3.1.4. Control ambiental y protocolos de bioseguridad

Protocolos de limpieza y desinfeccion: se establece un protocolo riguroso de limpieza y
desinfeccion de los equipos utilizados, como el dispositivo Masimo Rad-67TM, el sensor
reutilizable DCI — mini SC 1000 y el dispositivo celular. Esto garantizara la eliminacién

de cualquier posible contaminante y reducira el riesgo de transmision de enfermedades
3.1.5. Aplicacién de principios éticos internacionales

Los investigadores declaran que su intervencidon respetara los principios éticos

generales de la investigacion; particularmente:

La informacién obtenida en el desarrollo de la investigacion se presentara tal cual la
brind6 la muestra, de modo que no existira manipulacién alguna por intereses de los
autores. En consecuencia, se garantizara la legitimidad y veracidad del estudio. La
investigacion respetara la propiedad intelectual y las contribuciones de teorias y
definiciones tomadas de distintos autores seran citadas segun lo establecido por las

normas APA.
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3.2. Sistema de variables
3.2.1. Variables principales

Variable independiente: Reconocimiento de imagenes de la palma de la mano.
Variable dependiente: Deteccion no invasiva de anemia ferropénica.

3.2.2. Variables secundarias
3.3. Procedimientos de lainvestigacion

Su disefo es experimental, factorial, debido a que se establecera la relacion existente
entre los resultados que se obtienen del modelo implementado en este estudio y los

resultados obtenidos mediante el dispositivo Masimo Rad-67™.
3.3.1. Actividades del objetivo especifico 1

Recopilar una base de datos con imagenes de la palma de la mano de estudiante
de entre 18 y 25 afios, con diagndsticos positivo y negativo de anemia, junto a

informacioén clinica relevante.

a) Actividades y tareas

o Definir los criterios de seleccion para establecer los criterios especificos para
seleccionar a los estudiantes que formaran parte de la muestra, como la edad (entre 18
y 25 afos) y la presencia de diagndéstico positivo o negativo de anemia.

o Designar responsables para la realizacién de los procesos de obtencion de datos
tanto clinicos como no invasivos.

) Adquisicién del dispositivo de medicion no invasivos de la hemoglobina.

o Capacitacion en el uso de equipos de medicion de hemoglobina no invasivos y
el uso de aplicaciones de recoleccion de datos.

o Construccion de caja para la colocacion de la palma de la mano, sin intervencién
de luz exterior, de tal forma que la obtencién de las imagenes sea la mas apropiada en
cuanto a calidad.

o Realizacion de las campafias de mediciones utilizando el dispositivo Masimo
Rad-67TM para medir la Hemoglobina (SpHb) de los estudiantes y tomando los valores
del dedo indice de manera sistematica y estandarizada.

o Registrar y almacenar los datos para mantener un registro preciso y sistematico
de los datos recolectados, asegurando la confidencialidad y privacidad de la
informacién, utilizando un sistema de almacenamiento seguro y encriptado para

proteger los datos.
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b) Descripcidon de procedimientos

La fuente de recoleccibn de datos se llevara a cabo durante las campafias de
mediciones no invasivas en la UNSM, que se realizaran en la ciudad universitaria. Para
ello, siguiendo el cronograma de actividades establecido, se utilizara el dispositivo
Masimo Rad-67TM para registrar informacion de medicién de hemoglobina y capturar

imagenes de la palma de la mano de los estudiantes participantes.

Se tomaran videos de entre 5 y 10 segundos de duracién, enfocando la palma de la
mano y mediante la luz led (blanco frio) para obtener imagenes claras. Estos videos
seran almacenados en la memoria del celular, junto con la informacion del individuo que
forma parte de la muestra, incluyendo su edad, diagnoéstico de anemia (positivo o

negativo) y valores de Hemoglobina medidos a través del dispositivo Masimo Rad-67.

Durante el proceso de recoleccion de informacion, se aplicaran los protocolos de
limpieza y sanidad mas estrictos para garantizar la seguridad y salud tanto de los
investigadores como de los participantes de la muestra. Se adquiriran y utilizaran
equipos de proteccion personal adecuados para prevenir cualquier riesgo o

contaminacién durante las mediciones.

Este procedimiento permitira recopilar los datos necesarios para el desarrollo del modelo
de deteccién no invasiva de la anemia ferropénica, utilizando imagenes de la palma de

la mano como indicadores.

c) Teécnicas de procesamiento y analisis de datos

Documentar el proceso de recopilacion de datos con la finalidad de mantener un registro
detallado de todas las actividades realizadas durante el proceso de recopilacién de
datos, incluyendo fechas, procedimientos, problemas encontrados y soluciones
implementadas. Esta documentacion sera Util para el analisis posterior y la redaccién

del proyecto.



Figural
Maquetas

Figura 2
Reunion con especialistas
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Figura 3
Dispositivo no invasivo para deteccion de la anemia

Figura 4
Recoleccion de imagenes palmares

28



Figura
Recoleccion de informacion clinica

Figura 6
Espacio de recoleccion
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Figura7
Grupo encargado de recoleccion

3.3.2. Actividades del objetivo especifico 2

Desarrollar un modelo de Deep Learning para la clasificacion de imagenes de la

palma de la mano segun los niveles de hemoglobina en sangre.
a) Actividades y tareas

e Recopilar una base de datos de imagenes de la palma de la mano con informacién

clinica relevante y los niveles de hemoglobina en sangre correspondientes.
e Preprocesar y normalizar las imagenes para su posterior procesamiento y analisis.
e Dividir la base de datos en conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba.

e Disefiar y entrenar un modelo de Deep Learning utilizando técnicas como redes
neuronales convolucionales (CNN) para la deteccion y clasificacion de

calcificaciones en las imagenes de la palma de la mano.
e Evaluar la precisién y rendimiento del modelo utilizando el conjunto de prueba.
e Ajustar y optimizar el modelo segun los resultados obtenidos.

e Validar el modelo utilizando conjuntos de datos adicionales y comparar los

resultados con otros métodos de deteccion de calcificaciones.
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b) Descripcion de procedimientos

El proyecto comienza recopilando una base de datos de imagenes de la palma de la
mano con informacion clinica y los niveles de hemoglobina en sangre correspondientes.
Luego, se realiza el preprocesamiento de las imagenes, que incluye la normalizacién de
los valores de pixeles y la eliminacién de ruido o artefactos. A continuacion, se divide la

base de datos en conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba.

Para el desarrollo del modelo de Deep Learning, se disefia una arquitectura de red
neuronal convolucional (CNN) adecuada para el procesamiento de imagenes. El modelo
se entrena utilizando el conjunto de entrenamiento, ajustando los pesos y los hiper
pardmetros para maximizar el rendimiento. Posteriormente, se evalla el modelo

utilizando el conjunto de prueba, calculando métricas de precision y rendimiento.

Se realizan ajustes y optimizaciones adicionales en el modelo, como cambios en la
arquitectura de la red o técnicas de regularizacién, basdndose en los resultados
obtenidos. Finalmente, se valida el modelo utilizando conjuntos de datos adicionales y
se comparan los resultados con otros métodos de deteccion de calcificaciones para

evaluar su efectividad.

c) Técnicas de procesamiento y analisis de datos

Se utilizaran técnicas de procesamiento y andlisis de datos que incluyen el
preprocesamiento de imagenes para normalizar las imagenes, eliminar ruido o
artefactos y mejorar la calidad de las imagenes de la palma de la mano. Se emplearan
arquitecturas de redes neuronales convolucionales para el aprendizaje y analisis de las
caracteristicas de las imagenes. Ademas, se dividira la base de datos en conjuntos de
entrenamiento, validacion y prueba para el desarrollo y evaluacion del modelo de Deep

Learning.

Se utilizaran métricas como la precision, el recall y el Fl-score para evaluar el
rendimiento del modelo en la deteccion y clasificacion de calcificaciones en las
imagenes de la palma de la mano. También se realizaran ajustes en los hiper
parametros del modelo, como la tasa de aprendizaje, el tamafio del batch, la arquitectura
de la red, etc., para optimizar el rendimiento y la precision del modelo. Estas técnicas
permitiran procesar y analizar efectivamente las imagenes de la palma de la mano y
desarrollar un modelo de Deep Learning que sea capaz de detectar y clasificar las

calcificaciones segun los niveles de hemoglobina en sangre.

3.3.3. Actividades del objetivo especifico 3
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Comparar y evaluar las métricas de rendimiento del modelo propuesto y las de

otros tres modelos existentes.
a) Actividades y tareas

o Seleccionar tres modelos de referencia para la clasificacion de imagenes de la
palma de la mano basados en técnicas de Deep Learning, que sean adecuados para

detectar y clasificar niveles de hemoglobina en sangre.

o Entrenar los modelos de referencia utilizando el mismo conjunto de datos y los
mismos segmentos de entrenamiento y validacién, para asegurar condiciones de

comparacion equitativas.

o Segmentar el conjunto de validacion en diez subconjuntos homogéneos para

ejecutar pruebas asiladas de cada subconjunto y por cada modelo.

o Aplicar el modelo propuesto y los modelos de referencia en los diez subconjuntos
de validacion, generando predicciones y recolectando métricas de rendimiento de cada

modelo.

. Analizar las métricas de rendimiento de cada modelo, incluyendo exactitud,

precision, recall, F1-score, Kappa de Cohen y AUC ROC OVR.

o Comparar los resultados de los tres modelos mediante la prueba estadistica de
analisis de varianza (ANOVA) de un factor y de ser necesario, la prueba post hoc de

Tukey para encontrar las diferencias significativas.
b) Descripcidon de procedimientos

El procedimiento comienza seleccionando tres modelos de referencia con arquitecturas
relevantes en el campo de la clasificacion de imagenes, que sean conocidos por su
rendimiento en tareas de andlisis de imagenes. Posteriormente, se entrena cada uno de
estos modelos con la misma base de datos de imagenes de la palma de la mano
utilizada para el modelo propuesto, asegurando que los tres modelos usen los mismos

conjuntos de entrenamiento y validacion.

Una vez entrenados, se evallan los cuatro modelos con diez subconjuntos de datos
homogéneos creados a partir del conjunto de validacion, obteniendo las métricas de:
exactitud, precision, recall, F1-score, Kappa de Cohen y AUC ROC OVR. Estas métricas
se analizaran estadisticamente mediante la prueba ANOVA de un factor para determinar

la existencia de diferencias significativas en el rendimiento de uno o mas modelos.
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d) Técnicas de procesamiento y analisis de datos

Para la evaluacion y comparacion de los modelos, se emplearan las siguientes técnicas

y métricas:

o Métricas de rendimiento: se utilizaran precision, recall, F1-score, curva ROC,
area bajo la curva (AUC) y tiempo de inferencia para medir el rendimiento y la eficiencia

de los modelos.

o Técnicas estadisticas: se empleardn pruebas de significancia y analisis
estadistico de las métricas obtenidas para identificar diferencias en el rendimiento de

los modelos.

o Visualizacion de resultados: se crearan graficos comparativos para evaluar las
diferencias de rendimiento entre los modelos de manera visual, facilitando la

interpretacion de los resultados.
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CAPITULO IV
RESULTADOS Y DISCUSION

4.1. Resultados del Objetivo especifico 1

Recopilar una base de datos con imagenes de la palma de la mano de estudiante
de entre 18 y 25 afos, con diagnosticos positivo y negativo de anemia, junto a

informacioén clinica relevante.

Las imagenes fueron recolectadas en el centro médico universitario de la Universidad
Nacional de San Martin, se guardaron los videos de la palma de la mano directamente
en el dispositivo Android, identificados con los numeros de DNI y nombre del video
creado por defecto, todo ello almacenado en un Excel, obteniendo un total de 980

imagenes.

Se ha completado con éxito la recopilacién de datos no invasivos mediante el dispositivo
Masimo Rad-67TM, capturando imagenes de la palma de la mano de estudiantes entre
18 y 25 afios con diagndsticos positivos y negativos de anemia. Se logr6 establecer un
conjunto de criterios especificos para la seleccion de la muestra, incluyendo la edad y
el diagnéstico anémico. Los resultados preliminares indican una eficacia en la
adquisicion de datos clinicos y de tipo no invasivos, asegurando la confidencialidad y

privacidad de la informacion recolectada.

La meticulosa seleccién de la muestra y la utilizacion del dispositivo de medicion no
invasivo han sentado las bases para la consecucion. Los criterios de seleccion
permitieron obtener datos relevantes para el desarrollo del modelo de deteccién no
invasiva de anemia ferropénica. La utilizacion del dispositivo Masimo Rad-67TM
garantiza mediciones precisas de hemoglobina, proporcionando una base sélida para la

fase siguiente del proyecto.
4.2. Resultados del Objetivo especifico 2

Desarrollar un modelo de Deep Learning para la clasificacion de imagenes de la

palma de la mano segun los niveles de hemoglobina en sangre.

Para el desarrollo del modelo de clasificacion, comenzamos importando el archivo de
datos que contiene la informacion biométrica de los participantes, asi como el nivel de
hemoglobina en funcibn a valores de anemia. Este Ultimo dato, es utilizado

posteriormente como la etiqueta de entrenamiento.

raw data = pd.read excel ('BD FORMATO PLANO.xlsx')
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Luego de esto, establecemos las columnas especificas que formaran parte del dataset
inicial. Ademéas de esto, rellenamos con ceros los campos con valores nulos y
recodificamos los valores que inicialmente contenian variantes del caracter X’ por el

valor numérico 1, en caso de encontrarse valores nulos o vacios, empleamos el valor 0.

base datos = raw data.copy ()

columnas = [
'DNI', 'Fatiga',
'Dificultad para
'Mareos o atur

BB e ©
frios’,

]
base datos = base datos[columnas] .copy ()
base datos.fillna (0, inplace= )

correcciones {'x': 1, '"X': 1, 'x': 1,

base datos.replace (correcciones, inplace=

Continuando con el desarrollo del modelo de clasificacién, realizamos un proceso de
balanceo en las clases del dataset para garantizar una representacion equitativa de
cada nivel de anemia. Con el fin de que el modelo no esté sesgado hacia una categoria
especifica procedimos con el balanceo del dataset. Esto se logré seleccionando 75
muestras aleatorias de las clases "Normal" y "Leve", y sumandolas a las muestras de la

clase "Moderado".

base datos balanced = base datos[base datos['Normal']

1] .sample (75) .copy ()

base datos balanced = pd.concat ([base datos balanced,
base datos[base datos['Leve '] == 1].sample(75) .copy()])
base datos balanced = pd.concat ([base datos balanced,
base datos[base datos['Moderado'] == 1].copy()])

base datos balanced = base datos balanced.reset index (drop=True)

A continuacion, visualizamos la distribucién de las muestras en cada categoria mediante
un grafico de barras que muestra la frecuencia de cada clase: "Normal", "Leve" y

"Moderado".

hist data = base datos balanced[['Normal',
'Moderado']].value counts ()

x labels = [str(idx) for idx in hist data.index]

x labels names =
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.bar (x labels names, hist data.values)

.xticks (rotation=45, ha='right'")
.xlabel ("G de anemia")
.ylabel ("Fre

.title("Distribuc

.tight layout ()

.show ()
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Figura 8
Gréfico de distribucion de participantes segun el grado de anemia

Analizamos la correlacion entre las variables biométricas para comprender su relacién
con los niveles de anemia. Todo esto mediante un mapa de calor de correlaciéon
utilizando la libreria seaborn, el cual nos permitié visualizar la intensidad de la relacion

entre las variables.

import seaborn as sns

base datos corr = base datos balanced.copy ()

d sexo = pd.get dummies (base datos corr['Sexo'])

base datos corr = pd.concat ([base datos corr, d sexo], axis=1)

base datos corr.drop (columns=[" z0', 'DNI', 'Normal', 'Leve

' Mo« o'], inplace= )
corr matrix = base datos corr.corr ()

plt.figure(figsize=(14, 12))
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sns.heatmap (corr matrix, annot= cmap='coolwarm', fmt=".2f")

plt.show ()
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Figura 9
Matriz de correlacién entre dimensiones del set de datos

Con el grafico resultante es posible corroborar que los datos contenidos dentro del

dataset mantienen cierto nivel de relacion entre uno o mas dimensiones.

Cargamos el segundo archivo de datos, el cual almacena a manera de indice la relaciéon
participante — archivo, con el cual relacionaremos la muestra imagenes tomadas al

participante y sus datos biométricos.

indice datos =
indice datos.drop (columns=["D}

indice datos.dropna (inplace=
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Una vez cargados dichos datos, los relacionamos a los datos biométricos a través del
dato de DNI con una union sobre el cual primaran los registros presentes en el indice

participante — archivo.

indice dataset = pd.merge (indice datos, base datos balanced[['DNI',

'Normal', 'Leve ' iod lo']], on='DNI', how='left')
indice dataset.dropna (inplace= )

Mediante un grafico de histograma verificamos la distribucién de participantes segun sus

niveles de hemoglobina.

x labels = [str(idx) for idx in hist data.index]
x labels names = ['Normal', 'Leve', 'Mc

.bar (x_labels names, hist data.values)
.xticks (rotation=45, ha='right'")
.xlabel ("G de

.ylabel ("F

.title("Distribt

.tight layout ()

.show ()
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Figura 10
Grafico de distribucién de participantes segun el grado de anemia ajustado al indice
participante — archivo
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El siguiente paso consistid en combinar la informacién biométrica de los participantes

con los videos correspondientes de la palma de la mano, permitiendo la extraccion de

fotogramas especificos para alimentar el modelo de clasificacién. Se cre6 un dataset de

imagenes almacenadas en carpetas organizadas por clase.

input folder = "Hemo/Toma muestras/PalmatUfia/Camera/"

output folder = "palmas dataset/"

categories = ['Normal', 'Leve', 'Moderado']
for cat in categories:

os.makedirs (os.path.join (output folder, 'train', cat),
exist ok= )

os.makedirs (os.path.join (output folder, 'val', cat),
exist ok= )

save image (frame, category, filename, is train):

subset = 'train' if is train else 'val'

folder path = os.path.join (output folder, subset, category)
cv2.imwrite (os.path.join (folder path, filename), frame)

for index, row in indice dataset.iterrows() :
video path = os.path.join(input folder, row['NOM VIDEO'])
cap = cv2.VideoCapture (video path)

if not cap.isOpened() :
print (f"Error al abrir el video: {row['NOM VIDEO']}")

continue

category = 'Normal' if row['Normal'] == 1 else 'Leve' if
row['Leve'] == 1 else 'Moderado'

frame count = int (cap.get (cv2.CAP PROP FRAME COUNT) )
current frame = 90

saved images = 0

while cap.isOpened() and saved images < 15 and current frame <
frame count:
cap.set (cv2.CAP PROP POS FRAMES, current frame)
ret, frame = cap.read()

if not ret:
break
is train = np.random.rand() < 0.8
filename =
"{row['DNI']} {row['NOM VIDEO']} frame{current frame}.jpg"
save image (frame, category, filename, is train)

saved images += 1
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current frame += 45

cap.release ()

Para el desarrollo del modelo de clasificacion de imagenes de la palma de la mano,
optamos por utilizar la arquitectura YOLOv1l en su variante “cls”, disefiada
especificamente para tareas de clasificacion en tiempo real. La red fue entrenada sobre

el dataset balanceado de imagenes generadas.

dataset dir = 'palmas dataset/'
from ultralytics import YOLO

model = YOLO('yololln-c pt'")
results = model.train(data=dataset dir, epochs=100, imgsz=224)
model = YOLO ('runs/c ify/train’ ights/best.pt')

time metrics/accuracy_top5
4 —— |
10000 1084 results
smooth
8000 - 1.02 4
6000 -
1.00 A
4000 -
0.98 1
2000 A
0.96 1
0 L 1 T T T 1 L}
0 50 100 0 50 100
train/loss metrics/accuracy_topl
1.0
1.0 ]
0.9 4
0.8 A
% 0.8
0.6
07{
0.4 1 ]‘j
0.6
0.2 1
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00 ‘ T = T T T T
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Figura 11

Graficos de la evolucion del entrenamiento segin métrica de rendimiento
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Al finalizar con el entrenamiento, podemos observar un comportamiento satisfactorio
con el set de datos proporcionado, alcanzando altos valores en la exactitud y bajos
valores en la pérdida, lo que nos permite comprender que el modelo ha alcanzado una
gran capacidad de generalizacion entre las clases y una baja desviacién en la
probabilidad de la prediccion que genera respecto al valor de referencia. Esto se alinea
a los resultados encontrados en investigaciones similares como los de Mustofa et al.
(2024) y Elazab et al. (2024) alcanzando en este ultimo, valores superiores al 97% en

métricas como la exactitud, la precision y el recall.
4.3. Resultados del Objetivo especifico 3

Comparar y evaluar las métricas de rendimiento del modelo propuesto y las de

otros tres modelos existentes

Comenzamos, construyendo los tres modelos que se compararan con el modelo

propuesto YOLO11, las arquitecturas de dichos modelos son los siguientes:

ResNet50

from tensorflow.keras.applications import ResNetb50
from tensorflow.keras import layers, models
from tensorflow.keras.callbacks import ModelCheckpoint

input tensor = layers.Input (shape=(224, 224, 3))

base model = ResNet50 (weights='imagenet', include top=
input tensor=input tensor)
base model.trainable =

layers.GlobalAveragePooling2D () (base model.output)
layers.Dense (128, activation='relu') (x)
layers.Dropout (0.5) (x)

output = layers.Dense (3, activation=' ftmax') (x)

model resnet = models.Model (inputs=input tensor, outputs=output)

model resnet.compile (optimizer='adam',

loss='categorical crossentropy', metrics=['accuracy'])

checkpoint resnet = ModelCheckpoint (
'hemo palmas resnet50.keras',
monitor="'val accuracy',
mode="max"',
save best only=
verbose=1




model resnet.fit (
train generator,
validation data=val generator,
epochs=100,
callbacks=[checkpoint resnet]

EfficientNetBO

from tensorflow.keras.applications import EfficientNetBO
from tensorflow.keras import layers, models
from tensorflow.keras.callbacks import ModelCheckpoint

input tensor = layers.Input (shape=(224, 224, 3))

base model = EfficientNetBO (weights="'imagenet', include top=
input tensor=input tensor)
base model.trainable =

= layers.GlobalAveragePooling2D () (base model.output)
= layers.Dense (128, activation='relu') (x)
= layers.Dropout (0.5) (x)

output = layers.Dense (3, activation='softmax') (x)

model efficientnet = models.Model (inputs=input tensor,

outputs=output)

model efficientnet.compile (optimizer='adam',
loss='categorical crossentropy', metrics=['accuracy'])

checkpoint efficientnet = ModelCheckpoint (
'hemo palmas efficientnet.keras',
monitor="'val accuracy',
mode="max"',
save best only=
verbose=1

model efficientnet.fit (
train generator,
validation data=val generator,
epochs=100,
callbacks=[checkpoint efficientnet]

InceptionV3
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from tensorflow.keras.applications import InceptionV3
from tensorflow.keras import layers, models
from tensorflow.keras.callbacks import ModelCheckpoint

input tensor = layers.Input (shape=(224, 224, 3))

base model = InceptionV3 (weights='imagence include top=
input tensor=input tensor)
base model.trainable =

layers.GlobalAveragePooling2D () (base model.output)
layers.Dense (128, activation='relu') (x)
layers.Dropout (0.5) (x)

output = layers.Dense (3, activation='softmax') (x)

model inception = models.Model (inputs=input tensor, outputs=output)

model inception.compile (optimizer='adam',

loss='categorical crossentropy', metrics=['accuracy'])

mode="max"',
save best only
verbose=1

history inception model inception.fit (
train generator,
validation data=val generator,
epochs=100,
callbacks=[checkpoint inception]

Tras correr el entrenamiento en los 3 modelos que serviran de comparacion para el
modelo propuesto, obtenemos las siguientes graficas que marcan la evolucién del

entrenamiento en los distintos modelos:
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Gréafica de la evolucion en el entrenamiento del modelo ResNet50
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Gréfica de la evolucion en el entrenamiento del modelo EfficientNetBO
b — Perdida (Entrenamiento] 1.0
6 | | - Pérdida (Validacion)
I I 0.9
| | | | | ¥ 1y
54 | | I | | | g
e | 0.8 ||
P | | | 1]
1 | II ||.| I 0.7 Il ]
\ \ | |
3 III. vl | ‘I .l. | | I.
K \ [ 06 | []
| | | |
, \ [ . |
| 0.5 I-I
1 : |
0471 = —— Exactitud (Entrenamients)
o S, \ - Exactitud (Validacidn)
- | ' - - : 03— - T T T T
0 20 an 60 80 100 [ 20 40 50 80 100
Figura 14

Grafica de la evolucion en el entrenamiento del modelo InceptionV3

Cargamos los pesos obtenidos durante la fase de entrenamiento. Cabe resaltar que
YOLO 11 es capaz de seleccionar la mejor instancia del modelo durante su
entrenamiento de manera automatica, por lo no es necesario implementar funciones de

tipo callback para este propésito.

model = YOLO ('runs/cle

Antes de pasar a las pruebas mas especificas, ejecutamos una pequefia validacion del

modelo cargado para verificar que es un modelo valido y de buen rendimiento.
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results = model.val ()

100%| [ 755/ 755k [00:00<00:00, 19.9MB/s]
classes topl_acc top5_acc: 100%| || 17/17 [ee:41<00:00, 2.42s/it]|
all 0.996 1

Figura 15
Resultado de la prueba de validacion rapida al modelo YOLO11

Como se puede observar en los resultados, el modelo cargado alcanza una exactitud

del 99.6% en esta prueba rapida.

Para determinar si existia alguna diferencia significativa entre los modelos planteados,
aplicamos la prueba de analisis de varianza (ANOVA) a partir de una muestra de 10
pruebas de rendimiento con datos tomados del conjunto de validacion, aislados entre si
en grupos correctamente balanceados, mediante 6 indicadores: Exactitud, precision,

recall, score F1, Kappa de Cohen y area bajo la curva ROC.

get images from category (path) :
"""Obtiene to s las rutas imagenes en una categoria"""
return [os.path.join (path, img) for img in os.listdir (path) if

img.endswith ('.jpg') or img.endswith ('.png') ]

create balanced subsets (categories paths, num subsets,
num images per category) :

Smnn

"""Crea los subconjuntos balanceados en memoria

subsets = []

subset idx in range (num subsets) :

subset = {'image path': [], 'dx': []}

for category, images in categories paths.items () :

selected images = random.sample (images,
num images per category)

subset ['image path'].extend (selected images)

subset['dx'] .extend([category] *

num images per category)

df subset =
pd.DataFrame (subset) .sample (frac=1) .reset index (drop=
subsets.append (df subset)
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return subsets

generate subsets(val dir, num subsets=10) :
"""Genera los subconjuntos balanceados
validacién"""
categories = ['Normal', 'Leve', 'Moderado']

categories paths = {}

for category in categories:
category path = os.path.join(val dir, category)
categories paths[category] =
get images from category (category path)

num_ images per category = min(len(images) for images in

categories paths.values ())//num subsets

subsets = create balanced subsets (categories paths,
num subsets, num images per category)

return subsets

val dir 'palmas d

subsets generate subsets(val dir, num subsets=10)

Tras generar los 10 subconjuntos de datos, ejecutamos las pruebas respectivas,

obteniendo el siguiente cuadro de resultados:

Tabla 1
Métricas de rendimiento organizados por modelo.
] KAPPA AUC
MODELO GRUPO EXACTITUD PRECISION F1 RECALL DE ROG
COHEN
1 0.9524 0.9583 0.9524 0.9521 0.9286 1.0000
2 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
3 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
4 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
YOLO11 5 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
6 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
7 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
8 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
9 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
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10 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
1 0.9524 0.9583 0.9524 0.9521 0.9286 0.9932
2 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
3 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
4 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
RESNETS0 5 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
6 0.9524 0.9583 0.9524 0.9521 0.9286 1.0000
7 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
8 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
9 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
10 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
1 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
2 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
3 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
4 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
EFFICIENTNETRO 5 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
6 0.9524 0.9583 0.9524 0.9521 0.9286 0.9966
7 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
8 0.9524 0.9583 0.9524 0.9521 0.9286 0.9966
9 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
10 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
1 0.9048 0.9259 0.9048 0.9071 0.8571 0.9252
2 0.9524 0.9583 0.9524 0.9521 0.9286 0.9932
3 0.9524 0.9583 0.9524 0.9521 0.9286 1.0000
4 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000
INCEPTIONV3 5 0.9048 0.9107 0.9048 0.9045 0.8571 0.9728
6 0.9524 0.9583 0.9524 0.9521 0.9286 0.9864
7 0.9524 0.9583 0.9524 0.9521 0.9286 0.9932
8 0.9524 0.9583 0.9524 0.9521 0.9286 0.9728
9 0.9048 0.9167 0.9048 0.9000 0.8571 0.9830
10 0.9524 0.9583 0.9524 0.9521 0.9286 1.0000

Con el fin de comparar y evaluar los modelos empleados, empezamos evaluando la

existencia de diferencias significativas entre sus métricas de rendimiento a traves del

analisis de varianza (ANOVA) unidireccional. Segun esta prueba, la hipotesis nula (Ho)

establece que no hay diferencias significativas entre las medias de los grupos, mientras

gue la hipétesis alterna (Hi) plantea la existencia de al menos una diferencia

significativa.

A continuacion, introducimos estos resultados en el software de analisis estadistico

SPSS y ejecutamos la prueba ANOVA de un solo factor:
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Tabla 2
Resultados de la prueba ANOVA de un factor
Suma de Media
cuadrados GL cuadratica F SIG
Entre grupos 0.018 3 0.006 12.584 0.000
. Dentro de 0.017 36 0.000
Exactitud
grupos
Total 0.036 39
Entre grupos 0.014 3 0.005 12.488  0.000
Precision Dentro de 0.013 36 0.000
grupos
Total 0.027 39
Entre grupos 0.018 3 0.006 12.584 0.000
Recall Dentro de 0.017 36 0.000
grupos
Total 0.036 39
Entre grupos 0.019 3 0.006 12.562  0.000
F1 Dentro de 0.018 36 0.000
grupos
Total 0.036 39
Entre grupos 0.041 3 0.014 12.584 0.000
Kappa Dentro de 0.039 36 0.001
grupos
Total 0.080 39
Entre grupos 0.002 3 0.001 5.475 0.003
ROC AUC Dentro de 0.005 36 0.000
OVR grupos
Total 0.007 39

Dado que el valor sig (p) es menor a 0.01 en todas las comparaciones, podemaos afirmar

con un 99% de confianza que hay diferencias significativas entre al menos dos de los

modelos comparados. Esto significa que al menos uno de los modelos se desempefia

de manera distinta a los demas. Para poder determinar cudl es el modelo que presenta

dicha diferencia significativa ejecutamos la prueba Tukey. Dicha prueba post-hoc nos

devolvio los siguientes resultados:

Tabla 3

Resultados de la prueba de Tukey (Post hoc)

HSD Tukey (I) Modelo (J) Modelo Diferenci Desv. Sig. Intervalo de confianza
Variable ade Error al 95%
dependient medias Limite Limite
e (1-J) inferio superio
r r
Exactitud YOLO11 ResNet50 0.00476 0.0098 0.96 - 0.0377
5 2 0.0282
EfficientNetB 0.00476 0.0098 0.96 - 0.0377
0 5 2 0.0282
InceptionV3 .05236* 0.0098 0.00 0.0194 0.0853
5 0
ResNet50 YOLO11 -0.00476 0.0098 0.96 - 0.0282
5 2 0.0377
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EfficientNetB 0.00000 0.0098 1.00 - 0.0329
0 5 0 0.0329
InceptionV3 .04760* 0.0098 0.00 0.0147 0.0805
5 0
EfficientNetB YOLO11 -0.00476 0.0098 0.96 - 0.0282
0 5 2 0.0377
ResNet50 0.00000 0.0098 1.00 - 0.0329
5 0 0.0329
InceptionV3 .04760* 0.0098 0.00 0.0147 0.0805
5 0
InceptionV3 YOLO11 -.05236* 0.0098 0.00 - -0.0194
5 0 0.0853
ResNet50 -.04760* 0.0098 0.00 - -0.0147
5 0 0.0805
EfficientNetB -.04760* 0.0098 0.00 - -0.0147
0 5 0 0.0805
Precisiéon YOLO11 ResNet50 0.00417 0.0085 0.96 - 0.0329
9 2 0.0246
EfficientNetB 0.00417 0.0085 0.96 - 0.0329
0 9 2 0.0246
InceptionV3 .04552* 0.0085 0.00 0.0168 0.0742
9 0
ResNet50 YOLO11 -0.00417 0.0085 0.96 - 0.0246
9 2 0.0329
EfficientNetB 0.00000 0.0085 1.00 - 0.0287
0 9 0 0.0287
InceptionV3 .04135* 0.0085 0.00 0.0126 0.0701
9 0
EfficientNetB YOLO11 -0.00417 0.0085 0.96 - 0.0246
0 9 2 0.0329
ResNet50 0.00000 0.0085 1.00 - 0.0287
9 0 0.0287
InceptionV3 .04135* 0.0085 0.00 0.0126 0.0701
9 0
InceptionV3 YOLO11 -.04552* 0.0085 0.00 - -0.0168
9 0 0.0742
ResNet50 -.04135* 0.0085 0.00 - -0.0126
9 0 0.0701
EfficientNetB -.04135* 0.0085 0.00 - -0.0126
0 9 0 0.0701
Recall YOLO11 ResNet50 0.00476 0.0098 0.96 - 0.0377
5 2 0.0282
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EfficientNetB 0.00476  0.0098  0.96 - 0.0377
0 5 2 0.0282
InceptionV3 .05236*  0.0098  0.00  0.0194 0.0853
5 0
ResNet50 YOLO11 -0.00476  0.0098  0.96 - 0.0282
5 2 0.0377
EfficientNetB 0.00000  0.0098  1.00 - 0.0329
0 5 0 0.0329
InceptionV3 .04760*  0.0098  0.00  0.0147 0.0805
5 0
EfficientNetB  YOLO11 -0.00476  0.0098  0.96 - 0.0282
0 5 2 0.0377
ResNet50 0.00000  0.0098  1.00 - 0.0329
5 0 0.0329
InceptionV3 .04760*  0.0098  0.00  0.0147 0.0805
5 0
InceptionV3 YOLO11 -05236*  0.0098  0.00 - -0.0194
5 0 0.0853
ResNet50 -04760*  0.0098  0.00 - -0.0147
5 0 0.0805
EfficientNetB -04760*  0.0098  0.00 - -0.0147
0 5 0 0.0805
F1 YOLO11 ResNet50 0.00479  0.0099  0.96 - 0.0380
4 3 0.0284
EfficientNetB 0.00479  0.0099  0.96 - 0.0380
0 4 3 0.0284
InceptionV3 05279 0.0099  0.00  0.0196 0.0860
4 0
ResNet50 YOLO11 -0.00479  0.0099  0.96 - 0.0284
4 3 0.0380
EfficientNetB 0.00000  0.0099  1.00 - 0.0332
0 4 0 0.0332
InceptionV3 .04800*  0.0099  0.00  0.0148 0.0812
4 0
EfficientNetB  YOLO11 -0.00479  0.0099  0.96 - 0.0284
0 4 3 0.0380
ResNet50 0.00000  0.0099  1.00 - 0.0332
4 0 0.0332
InceptionV3 .04800*  0.0099  0.00  0.0148 0.0812
4 0
InceptionV3 YOLO11 -05279*  0.0099  0.00 - -0.0196
4 0 0.0860
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ResNet50 -.04800* 0.0099 0.00 - -0.0148
4 0 0.0812
EfficientNetB -.04800* 0.0099 0.00 - -0.0148
0 4 0 0.0812
Kappa YOLO11 ResNet50 0.00714 0.0147 0.96 - 0.0565
7 2 0.0423
EfficientNetB 0.00714 0.0147 0.96 - 0.0565
0 7 2 0.0423
InceptionV3 .07857* 0.0147 0.00 0.0292 0.1280
7 0
ResNet50 YOLO11 -0.00714 0.0147 0.96 - 0.0423
7 2 0.0565
EfficientNetB 0.00000 0.0147 1.00 - 0.0494
0 7 0 0.0494
InceptionV3 .07143* 0.0147 0.00 0.0220 0.1208
7 0
EfficientNetB YOLO11 -0.00714 0.0147 0.96 - 0.0423
0 7 2 0.0565
ResNet50 0.00000 0.0147 1.00 - 0.0494
7 0 0.0494
InceptionV3 .07143* 0.0147 0.00 0.0220 0.1208
7 0
Inceptionv3 YOLO11 -.07857* 0.0147 0.00 - -0.0292
7 0 0.1280
ResNet50 -.07143* 0.0147 0.00 - -0.0220
7 0 0.1208
EfficientNetB -.07143* 0.0147 0.00 - -0.0220
0 7 0 0.1208
ROC AUC YOLO11 ResNet50 0.00068 0.0051 0.99 - 0.0178
OVR 1 9 0.0164
EfficientNetB 0.00068 0.0051 0.99 - 0.0178
0 1 9 0.0164
InceptionV3 .01734* 0.0051 0.00 0.0003 0.0344
1 9
ResNet50 YOLO11 -0.00068 0.0051 0.99 - 0.0164
1 9 0.0178
EfficientNetB 0.00000 0.0051 1.00 - 0.0171
0 1 0 0.0171
InceptionV3 0.01666 0.0051 0.01 - 0.0337
1 2 0.0004
EfficientNetB YOLO11 -0.00068 0.0051 0.99 - 0.0164
0 1 9 0.0178
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ResNet50 0.00000 0.0051 1.00 - 0.0171
1 0 0.0171
InceptionV3 0.01666 0.0051 0.01 - 0.0337
1 2 0.0004
InceptionV3 YOLO11 -.01734* 0.0051 0.00 - -0.0003
1 9 0.0344
ResNet50 -0.01666 0.0051 0.01 - 0.0004
1 2 0.0337
EfficientNetB -0.01666 0.0051 0.01 - 0.0004
0 1 2 0.0337

Los resultados obtenidos de la prueba de Tukey nos permiten identificar que el valor

Sig.(p) es menor a 0.01 en muchas de las comparaciones, lo que indica que las

diferencias observadas no son debidas al azar y que al menos algunos de los modelos

tienen un rendimiento significativamente diferente.

Ya en detalle, nos damos cuenta que el modelo InceptionV3 presenta las mayores

diferencias significativas, presentando un valor menor al 0.01 en comparacién con los

otros modelos y en casi todas las métricas.

Tabla 4

Estadisticos descriptivos de los datos comparados

95% del intervalo
de confianza

N Media Deg\iz\é}én [é?rsc:/r parala media Minimo Méaximo
Limite  Limite
inferior superior
YOLO11 10 00952 001505 000476 0.9845 1.0060 0.95 1.00
ResNet50 10  0.9905  0.02007  0.00635 09761 1.0048 0.95 1.00
Exactitud  EfficientNetBO 10  0.9905  0.02007  0.00635 0.9761 1.0048 0.95 1.00
Inceptionv3 10 09429  0.03010  0.00952 0.9213  0.9644 0.90 1.00
Total 40 0.9798  0.03027  0.00479 0.9701  0.9895 0.90 1.00
YOLO11 10 00958 001319 000417 0.9864 1.0053 0.96 1.00
ResNet50 10 09917  0.01758  0.00556 0.9791 1.0042 0.96 1.00
Coeflizcliente EfficientNetB0 10  0.9917  0.01758  0.00556 0.9791  1.0042 0.96 1.00
Inceptionv3 10 09503  0.02613  0.00826 0.9316 0.9690 0.91 1.00
Total 40 09824 002636  0.00417 0.9739  0.9908 0.91 1.00
YOLO11 10 009952 001505 000476 09845 1.0060 0.95 1.00
ResNet50 10 09905  0.02007  0.00635 0.9761 1.0048 0.95 1.00
Precision  EfficientNetB0 10  0.9905  0.02007  0.00635 0.9761  1.0048 0.95 1.00
Inceptionv3 10 0.9429  0.03010  0.00952 0.9213  0.9644 0.90 1.00
Total 40 09798 003027  0.00479 0.9701 0.9895 0.90 1.00
YOLO11 10 009952 001515 000479 0.9844 1.0060 0.95 1.00
ResNet50 10  0.9904  0.02020  0.00639 0.9760 1.0049 0.95 1.00
Recall  EfficientNetB0 10 09904 002020  0.00639 0.9760  1.0049 0.95 1.00
Inceptionv3 10 0.9424  0.03048  0.00964 0.9206  0.9642 0.90 1.00
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Total 40 09796 003054 000483 09699 09894  0.90 1.00
YOLO11 10 09929 002258 000714 09767 10090 093 1.00
ResNet50 10 09857 003010 000952 09642 10073 093 1.00
Kappade EffcieniNetBO 10 09857 003010 000952 09642 10073 093 1.00
Inceptionv3 10  0.9143 004520 001429 0.8820 09466  0.86 1.00
Total 40 09696 004543 000718 09551 09842  0.86 1.00
YOLO11 10 10000 000000  0.00000 1.0000 1.0000  1.00 1.00
ResNet50 10 09993 000215 000068 09978 10009 0.9 1.00
ROCOVR EfficientNet80 10  0.9993 000143  0.00045 09983 1.0003  1.00 1.00
Inceptionv3 10  0.9827 002269 000718 09664 09989  0.93 1.00
Total 40 09953 001324 000209 09911 09996  0.93 1.00
YOLO11 10 09952 001505 000476 00845 10060 095 1.00
ResNet50 10 09905 002007 000635 09761 10048  0.95 1.00
ROCOVO  EfficientNetBO 10 09905  0.02007 000635 09761 1.0048  0.95 1.00
Inceptionv3 10 09429 003010 000952 09213 09644  0.90 1.00

Si nos fijamos en el valor de las medias obtenidas por cada modelo, observamos que
InceptionV3 presenta en la mayoria de las métricas un rendimiento inferior a la de los
demas modelos. Por lo tanto, es posible sefialar que el modelo InceptionV3 tiene un

rendimiento significativamente inferior a la de los demas modelos.

En cuanto a los modelos restantes, YOLO11, ResNet50 y EfficientNetB0O, ninguno
presenta diferencias significativas entre si. Sin embargo, al examinar las medias y los
errores estandar, observamos que el modelo planteado (YOLO11), presenta en
promedio los valores mas altos y con menor variabilidad en comparacién con los otros
modelos. Estos resultados reflejan un avance notable de los modelos de vision artificial
como lo son YOLO en sus distintas variantes, lo que en contraste con estudios como los
de Xinming et al. (2023) demuestran un aumento del rendimiento que presenta dicho

modelo a lo largo de sus versiones mas avanzadas.
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CONCLUSIONES

1. Recopilamos una base de datos con imagenes de la palma de la mano de
estudiante de entre 18 y 25 afios, con diagndésticos positivo y negativo de anemia, junto
a informacion clinica relevante de manera exitosa. Los criterios de seleccion meticulosos
permitieron obtener informacién clinica relevante de estudiantes entre 18 y 25 afios con
diagnésticos positivos y negativos de anemia. Esta fase establece una base soélida para

el desarrollo del modelo de deteccién no invasiva.

2. Desarrollamos un modelo de Deep Learning para la clasificacién de imagenes
de la palma de la mano segun los niveles de hemoglobina en sangre. Empleamos la
variante mas pequenia de clasificacién de YOLO11 el cual fue entrenado con un conjunto
de datos de 980 imagenes logrando una alta exactitud y baja pérdida en la tarea de

clasificacion para tres categorias distintas.

3. Comparamos y evaluamos las métricas de rendimiento del modelo propuesto y
las de tres modelos existentes (YOLO11, ResNet50, EfficientNetBO e InceptionV3). Los
analisis revelaron diferencias significativas, con InceptionV3 mostrando un rendimiento
inferior en casi todas las métricas evaluadas. Aunque YOLO11l, ResNet50 y
EfficientNetBO no presentaron diferencias significativas entre si, YOLO11 destacé por
su rendimiento promedio superior y menor variabilidad. Esto posiciona a YOLO11 como
el modelo mas robusto y consistente para la deteccion de anemia ferropénica en este

estudio.

4, Detectamos la anemia ferropénica utilizando un modelo de visién artificial como
método no invasivo basado en imagenes de la palma de la mano. El modelo
desarrollado demostro ser efectivo al clasificar imagenes segun niveles de hemoglobina
en sangre, logrando un desempefio robusto en las métricas clave. Esta propuesta
combina precision, eficiencia y una alternativa accesible a los métodos invasivos
tradicionales, estableciendo un avance significativo hacia la implementacion de
herramientas tecnolégicas que faciliten el diagnostico temprano y no invasivo de la

anemia ferropénica en poblaciones jévenes.
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RECOMENDACIONES

1. Recomendamos obtener los valores de referencia de hemoglobina a través de
métodos de medicibn méas precisos, como aquellos que emplean instrumentos con
menor margen de error, para garantizar la confiabilidad de los resultados futuros.
Ademas, se recomienda enriquecer el conjunto de datos con variables biométricas
adicionales para obtener una comprension mas completa del fenémeno estudiado.

2. Para futuros trabajos, recomendamos explorar, ampliar y comparar diversas
arquitecturas de redes convolucionales para identificar aquella que mejor se adapte a
las caracteristicas particulares del problema en estudio. Para ello, se recomienda utilizar
métricas de evaluacion similares a las empleadas en esta investigacion.

3. Comparamos y evaluamos las métricas de rendimiento del modelo propuesto y
las Para adaptar el modelo a las caracteristicas especificas del problema, se
recomienda ajustar los hiperpardmetros, tales como la tasa de aprendizaje, los tipos y
los numeros de capas, el tipo de optimizador o el tipo de modelo utilizado, de forma
personalizada con el fin de obtener el mejor desempefio posible.

4, Con el objetivo de mejorar la precision del modelo en la deteccién de diferentes
niveles de hemoglobina, se recomienda equilibrar la composicion de la muestra de
manera previa a la toma de muestras, incluyendo una mayor variedad de casos como

el nivel severo que no fue contemplado en esta investigacion.
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ANEXOS

Anexo 1. Consentimiento informado

UMIVERSIDAD MACIONAL ;
DE SAN MARTIN GRUPD DE INVESTIGACION IA

Estimado/Estimada participante:

El Grupo de Investigacion IA de la Universidad Macional de2 San Martin s2 encuentra realizando un
proyecto de investigacion titulade "HemoTupunaApp: Deteccion dinica no invasiva de anemia ferropénica
utilizando smartphones”, desandllado por Ing. Dr. Miguel Angel Valles Coral (Investigador Responsable]),
en el marce del Concurso de proyectos de investigacion basica, aplicada y desamollo tecnolégico a nivel
docente, financiado por la UNSM, periodo 2022 (Resclucion N® 1063-2022-UNSM/CU-R). B presente
documento tiene como finalidad hacerle conocer los detalles del estudio v sdlicitarde su consentimiento
informado para participar en &l.

1. Objetivo de la investigacion

El objetivo de esta investigacion es desarrollar un aplicative mdvil para la deteccidon clinica no invasiva de
anemia fermopeénica utilizando smartphone en estudiantes de la Universidad Nacional de San Martin.

2. Breve descripcion del proyecto

Un cuarto da la poblacién mundial es anémico, siendo la anemia la etapa final de un prolongado periodo
de deficiencia de hierro; en los estudiantes universitarios su deficiencia genera déficit de atencién gue
repercute en su rendimiento académico dificultandoles terminar sus estudios en los plazos esperados. En
esta investigacién pretendemos determinar la efectividad de los resultados de la medicién de anemia
ferropénica mediante la app HemoTuponafpp respecto de un medidor de hemoglobina no invasiva. Para
elle formularemos un modelo de reconocimiento de imagenes usando técnicas de inteligenda artificial al
que se le proporcionaran videos, capturados mediante la camara del celular v las stigustas de nivel de
hemoglobina detectado por el medidor no invasivo.

3. Metodologia

Su participacion consiste en la etapa de recoleccion de datos, es decir, la deteccién de hemoglobina
utilizando un meadidor no invasivo marca Rad-67™ v las grabadones v fotos de su mano o partes de ella
que serviran de referenda. Para lo cual, se realizardn los siguientes pasos en un promedio de 5 minutos:
Paso 1. Se hard conocimiento del presente consentimiente informado para su firma respectiva.
Paso 2. Se solicitard sus datos personales y antropométricos (medidos al momento de su participacion):
ONI, Correo electronico, Edad, Sewa, Talla, Peso.
Paso 3. Se verificara la limpieza de su mano, de corresponder, s2 aplicara una desinfeccién y/o limpieza
de ufia cuando estén pintados o manchados.
Paso 4. Se medird la cantidad de hemoglobina total (SpHb) con el medidor no invasivo (sin agujas o
pinchazos) Rad-67™.
Paso 5. Se grabard un video de 10 segundos de su dedo indice con una cdmara de celular marca
Samsung Galaxy A73.
Paso 6. Se tomara una foto de la palma de su mano con otro celular del mismo meodsalo.
Paso 7. Se tomard una foto de su ufia del dedo indice con otro celular del mismo modelo (Fin del proceso
de recoleccion de datos.).
La intervencion se llevard a cabo en el Centro Médico de la Universidad Nacional de San Martin, por
profesionales técnicos en enfermeria bajo la supervision de los investigadores del proyecto: Ing. Dr.
Migual Angel Valles Coral, Ing. M. Sc. Richard Enrigue Injante Oré, Lic. Enf. M. Sc. Luz Karen Quintanilla
Morales, Dra. Maria Elena Farro Rogue, Ing. Lloy Pool Pinedo Tuanama, Ing. Jorge Raul Navamo Cabrera e
Ing. Luis Gerardo Salazar Ramirez.
Podran participar universitarios que cumplan las siguientes condicicnes:

1. Edad entre 18 v 25 afos.

2. Cualguier sexo.
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2. No tener enfermedades vinculados al virus de inmunodeficiencia humana (VIH, SIDA, etc.)
4. No tener antecedentas de fisbre amarilla, uta, =tc.

5. Mo haber donado sangre en los dltimes 3 meses.

6. Mo tener tatuajes en el dltimo afio

TTET
L)
AT LI

Q
5
'3

4. Su participacion en el estudio

Su participacion en este estudic es de caracter libre v voluntario, pudiendo solidtar ser excluido de esta
investigacion y que sus intervendones no sean consideradas en este estudio sin justificacion previa ni
perjuicio para usted. Si usted particpa en esta investigacidn lo hace bajo su expreso consentimiento
informadeo que firma v autoriza.

5. Confidencialidad

La confidencialidad de su identidad sera resguardada por las siguientes medidas: a) Solo les
imnvestigadores del proyecto tendran acceso a los datos proporcionados en ellas. b) Dadas las
caracteristicas del estudio los datos serén usados solamente en instancias académicas de investigacion y
aquellas propias de la divulgacion investigativa. Asimismo, el Investigador Responsable asume un
compromiso de confidencialidad para resguardar la identidad de todos los invelucrados en este estudio.

6. Beneficios

Producto de su participacién no se generan incentivos econdmicos ni de ningln tipe. Cabe destacar que su
participacion en este estudio tampoco tiene asociado ningun tipo de costo. En tal sentido, creemos que la
imvestigacion produce mas bien beneficios indirectos en sus participantes puesto que les permitira detectar
de forma no invasiva la cantidad de hemoglobina en su sangre a partir del medidor Rad-67™, para tomar
acciones preventivas o comectivas en su salud en caso de identificar niveles altos o alarmantes de anemia
ferropénica.

7. Riesgos o molestias asociadas a la participacion

Si sa generara alguna controversia o molestia producto de algin paso del proceso de recolecddn de datos,
el Investigador Responsable procurarz contener emocionalmente y brindar la asistencia requerida al
participante.

8. Almacenamiento y resguardo de la informacion

Teda la informacion que se recabe de esta investigaddn estard siempre resguardada y al cuidado del
Investigador Responsable, Tanto este consentimiento, como los datos o documentos impresos gue se
generen y sean necesarios ulilizar se almacenarin de forma parmanents, teniendo la oportunidad de
realizar tratamientos sobre ella para fines académicos de investigacion.

9. Acceso a los resultados de la investigacion

Los participantes podran consultar la informacién que ha generado en cualguier momento durante la
ejecucidn del proyecto previa solicitud al Investigador Responsable del estudio, quien se compromets a
brindar cooperacion y proponer wias para tal acceso. Asimismo, el Investigador Responsable se
compromete con cada participante a enviar el informe de investigacion que se genere al final del estudio a
los correos electrdnicos respectivos, asi también copia de los articules cientificos que pudieran resultar del
estudio.
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10. Compromiso

Por su aceptacion los participantes se comprometen a proveer informacion real en cada instancia que sea
solicitada y participar de forma respetucsa y responsable en cada pase del proceso de recoleccon de
datas.

11. Contacto

Si usted tiene preguntas acerca de sus derachos como participante de este estudio, redamos o dudas
acerca de esta investigacion, por favor contactese con el Investigador Responsable, Ing. Dr. Miguel Angel
Valles Coral, Celular: 942 023 414, Comeo electrénico: mavalles@unsm.edu.pe

En sintesis,

Dedare conocer los términos de este consentimients informade, los objetivos de la investigacion, las
formas de participacion, de los costos y riesgos implicados, v del acceso a la informadion y resguardo de
informacion gue sea producida en el estudio. Reconozco que la informacion gque provea en el curso de esta
imvestigacion es estrictamente confidencial v andnima. Ademas, esta serd usada solo con fines de difusion
cientifica.

He sido informade/informada de que puedo hacer preguntas scbre el proyecto en cualquier momento y

gue puedo retirarme del misme cuando asi lo dedida, sin tener que dar explicaciones ni sufrir
consecuencia alguna por tal decisién.

Nombre completo del participantes. s s s s s s s —————

Firma

Investigador Responsable
Ing. Dr. Miguel Angel Valles Coral
Grupo de Investigacion 1A
Universidad Nacional de San Martin

Se deja constancia en este instante que este documento (consentimiento informado) serd firmado a dos
copias, quedando una de ellas en manos de la investigador responsable y la otra copia en manos del
participante.
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Anexo 2. Ficha de recoleccion de datos

FICHA DE RECOLECCION DE DATOS

Fecha:  /  [2023
I. Datos de identificacion

Apellidos v Nombres:

Edad:

Sexol Femenina { Masculing
Escuela Profesional:

IL. Sintomas de anemia experimentados en el ultimo mes. Marcar con una X de acwerde o la
respuesta del estudiante
__ Fatgs
__ Debilidad
__ Laridos del corazdn irregulares
__ Dificultad para respirar
_ Mareos o amurdimiente
___ Dwoler en el pecho
__ Manoes v pies frios
__ Dwlores de cabeza

Preguntz adicicnal: ;Es vegetariano o vegano? _ 5i/No

I11. Funciones vitales
Pulsa:
Respiracidn:
Temperatura:

Presidn arterial:

IV. Datos antropomsatricos
Peso:
Talla:
IMC:
Circunferencia abdominal:

V. Resultados de prueba no invasiva

Hemoglobina:
Anemia
Mujer Varon
__ Hormal {12 a mas) __ Mormal {13 a mas)
" Leve(i10-113) " Leve(1L0-12.5)
" Moderada(80-10,9) __ Moderada (80— 10,9)
__ Eevera (8.0} __ Bevera (8.0}

Fracuencia cardiaca:

Dxigeno en sangre:
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Anexo 3. Primera prueba de recoleccién de datos
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Anexo 5. Matriz de consistencia.

‘eidoad

uglaeal2 2p oun Sujuies daag
3P S0]3 PO 0JIENS) J0lUAWNISU]
“Buiea daag

3P 0]3pOW 3P SOIUSIWAIUS
AOUSIWES3I014 TENUIS]
eajuadois) elaUe 3p

BAISEALI OU LIOIID213(] 17 S]qeuep
“eidoud ugioeione)s

3P 31UBAS]3) BIILIND UDIJELWIOIUL
2p e[oy iouawnisu|

"S03ILID

SOIEP 2R UQID021003Y (EUDa ]
"ouew e)3p ew)ed g) 2p sausewl
3P 0IUSIWI20UDI3Y 1T Sqeuep
ISOIUAINIISUL 3 SEIUDS "G
“S3ILBIPNISS

(0FBAS2Ny 2P OUBWE |*{
"S1UBAS]3 ETIUIND UDITELWLIOLI

2 EuIgO|Fowal 2p SOpPI2oU0D
S3]3MIU LOD SOLENSISAILN
sajue|pnisensanw ap odi]g
uge|qog

R ETHETTRG A TETTRE e |

I0IpNISa ap 0UASIT
JelusWLadg :oipmsa ap odi T

ugisiaaid A pepnigqisuag

ouwnuose
12 U0 oyualwesaaoidiep opelnsay

T531US1E M3 5013 0oL 5311

5010 50] B ajUal) upoeledwo
£0)2poW j3p UQIaBaID

DILBILIELAIILS & UDIDEPIEN,

(IP/E0T>)
eianas elwsue  (\pE g TT-0T)
ana) elwaue (1p/BZ T <) jewion

"EUIqOEoWaY
2] 53]2NIU 2P UQIDEHSE]D

"EDIUSC 0113 EILWSUE 3P BAISEALI
ou ugRaa1a(] Euspuadap g

BA

"SOpenera
53]U3153 50]3p0oW 50]13ap e
Jousdns oeng|ojusiwpusl

unauaiyoisandoad ojapow |3

"ealuzdoay

BILUSLE 3P UDI23213P

g eied peplaiginadsa
Apepnigqisuss ‘ugisioaid ap
SEDAW sau0faw euasaad
SOPEMEAS SO2POW

5013 |ENI JEUILLSIE(]

521UE2
SOJ2POW 521150030

ap sejAoisandoid ojppow
18P CIUSIWIPUS) 3P SEILIAW
seg|lenens fesedwon

"ELIOO)30WaL 3p s0feq
sa]aniU 1e3033ap eled ouew
e)ap ewied 2] 3p sauaFew se)
es1021d BISUELW 3P 1E2|HSE)D
apzeded saopunyoid
alezipuaide ap ojapow Up

"3IBUES U3 ELIGO]E0WSL
3 S3]3MIU UDJ SEPEIDOSE
SEDI151A108I8D SE) UNEas

sauafew) se|anbiyise anb
Fuiea dasgap opow
unepneafieuanuy

EXEAEENE]

eulqo]E0WsaL 3p 53janU 50]
ungas ouew e)ap ewed g
ap s2aUsFewWI 2P UDIDEISE)D
e ered Suiuieaq daag
3pojapow un Jejjolesag

‘opefollesap
opunyoud alezipuside

3p 0Bpow ep ugisiaaad
] U3 oAEdINUEIs o1aedw)
unauap sopeiaajodal
S012p 50]3p peEpea e

"Buiuies

daa(] ap 0j2pow |3 Jepnen
fieuanua eywiad anb
PEpINED Bl 3P S01EP 3P
ojunfuod unJeydosas eied
eIF0]0poIaW BUN JEUASI]

"DAISEALI OU
omsodsipissod epluaigo
SUEAI]|2 BIIUID UDIDEWIOMI
e oyun[‘ouew g ap ewed g)
ap sauafewl ap uglaaa)oaal
ap euedwes Jezneay

"salloed Jadouoaal
U3 0]apowW |3p UDISIaal

"Oapowl 2 p oWIOE]Y

"SEIWOS
2P BIIUSSNE ‘SWIOHLN
nosay

UgHaELIWN) ‘UG

"uafeLll g ap pepled

"ouew g ap ewned
£]ap sausfewl 3p 0IUSIWIDOU0IY
AuaIpuadapul Jgeuey

S500E173d53

507103453

500E03d53

"0LIB1LY 2P E12UR IR P

Jodejwsue ap elauasaid g)
Aewned ejap sauafew) se| U3
sepes

ELTEL-S TR NEMETITE]
SE] 21U BAIEDIUEIS
UOIDB]21103 BLUN 315163

"ouew e)ap ewed
£]ap sauasew opueznan
OAISEAL OU OPOI3L WO
|EI3IJIUE UDISIA 3P O3 powW
un ua opeseq exuadouay

EllaUE B]Eala

ECEIFEEIVECITE

12p ugisiaald A eausioga
g)Jeiofaw eied ouew

el ap ewed g 2p sausSewn
opueziin ealuadoua)
BILUSLIE E] 3 BAISEALI

0OU UQIa23180 8p OpoiawWw un
Jeqjouesapapand a5 owon?

TFHINIT TFHINTT B CitEELS)
"DUIB1Y 3P BIDUSID1SR
Uuod sOpeaose sauoned
ap elauasald ‘BinpaEl 10109
"EWwed B 2p SEDIS|) SEIIE1IAIIEIED
¥1901000130 S340QvIIaNI S3NOISNIWIT SI53L0dIH SOAILI(E0 SYWI1804d

PaLl B3UR0 L

YIONILSISNOD 30 ZIHL¥k

5378YIHYA
E 3




Deteccion no invasiva de la
anemia ferropénica mediante
reconocimiento de imagenes

de la palma de la mano

por Pool Valles Saavedra

Fecha de entrega: 27-jun-2025 09:20a.m. (UTC-0500)

Identificador de la entrega: 2706884672

Nombre del archive: TESIS_Pool_Antony_Valles_Saavedra_16.06.2025.docx (2.95M)
Total de palabras: 11719

Total de caracteres: /0693

67



68

Deteccion no invasiva de la anemia ferropénica mediante
reconocimiento de imagenes de la palma de la mano
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