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Resumen

La investigacion abordo la problemética del diagndstico tardio y el mal diagndstico de
lesiones de la mucosa oral, una situacion critica en paises de ingresos medios y bajos donde 3.5
mil millones de personas padecen enfermedades bucodentales. En Per(, el cancer bucal ocupa
el sexto lugar entre las causas de muerte por neoplasias, debido principalmente a la falta de
deteccion oportuna y diagndsticos inadecuados. Por ello se desarrollé un sistema basado en
redes neuronales convolucionales para la deteccion automatica de lesiones de la mucosa oral a
través del analisis de imagenes. El proyecto se estructuro siguiendo las metodologias SCRUM
y CRISP-DM, cubriendo desde la preparacion tecnoldgica hasta la optimizacion del modelo.
Para garantizar la calidad del dataset clinico, se evalud la concordancia en el etiquetado
mediante el indice de Cohen’s Kappa, obteniéndose un valor de k=0.694 que indica un acuerdo
considerable entre evaluadores. Respecto al componente técnico, se implement6é el modelo
SSD-MobileNet-V2-FPNLite-320 para la deteccidn de gingivitis, entrenado con 362 imagenes,
logrando una precision del 97.3%, sensibilidad del 64.0%, F1-Score de 77.2% y una exactitud
global de 62.9%. Complementariamente, se incorporo6 la deteccion de aftas orales mediante
YOLO11s, empleando 386 imagenes, logrando una precision del 67.83%, sensibilidad del
82.9%, F1-Score de 74.62% y exactitud de 59.54%. El sistema integral incluye gestion
odontolégica y modelos predictivos. La validacion del sistema, basada en la metodologia
TAM2, revelo aceptacion sobresaliente (98.33%), destacando facilidad de uso percibida
(100%) sobre utilidad percibida (96.67%), confirmando su aplicabilidad practica en entornos

clinicos reales.

Palabras clave: Deteccién de lesiones orales, mucosa oral, redes neuronales convolucionales,
SSD-MobileNet, YOLO11s, salud bucodental, sistemas inteligentes de salud.



Abstract

The research addressed the problem of late diagnosis and misdiagnosis of oral mucosal
lesions, a critical situation in low- and middle-income countries where 3.5 billion people suffer
from oral diseases. In Peru, oral cancer ranks sixth among causes of death from neoplasms,
mainly due to a lack of timely detection and inadequate diagnoses. For this reason, a system
based on convolutional neural networks was developed for the automatic detection of oral
mucosal lesions through image analysis. The project was structured following the SCRUM and
CRISP-DM methodologies, covering everything from technological preparation to model
optimization. To ensure the quality of the clinical dataset, labeling concordance was evaluated
using Cohen's Kappa index, obtaining a value of k=0.694, which indicates considerable
agreement among evaluators. Regarding the technical component, the SSD-MobileNet-V2-
FPNLite-320 model was implemented for the detection of gingivitis, trained with 362 images,
achieving an accuracy of 97.3%, sensitivity of 64.0%, F1-Score of 77.2%, and an overall
accuracy of 62.9%. In addition, oral ulcer detection was incorporated using YOLO11s,
employing 386 images, achieving an accuracy of 67.83%, sensitivity of 82.9%, F1-Score of
74.62%, and accuracy of 59.54%. The comprehensive system includes dental management and
predictive models. Validation of the system, based on the TAM2 methodology, revealed
outstanding acceptance (98.33%), highlighting perceived ease of use (100%) over perceived

usefulness (96.67%), confirming its practical applicability in real clinical settings.

Keywords: Oral lesion detection, oral mucosa, convolutional neural networks, SSD-
MobileNet, YOLO11s, oral health, intelligent health systems.



Introduccion

El diagndstico tardio del cancer oral representa un desafio persistente en salud bucodental,
principalmente debido a su naturaleza asintomatica inicial y la ausencia de examenes
preventivos en pacientes con factores de riesgo [1]. Simultdneamente, los profesionales
odontolégicos frecuentemente carecen de recursos para tomar decisiones clinicas adecuadas
[2], situacion alarmante considerando que la deteccion temprana resulta fundamental para
optimizar el tratamiento y la supervivencia, actualmente cercana al 50% para canceres
orofaringeos [3].

A nivel mundial, aproximadamente 3,5 mil millones de personas padecen afecciones
bucodentales, con mayor prevalencia en paises de ingresos medios y bajos [4]. Esta situacion
se evidencia en paises como India, donde el 85% de la poblacion rural carece de servicios
odontoldgicos adecuados [5]; Espafia, con un 85% de adultos presentando al menos un
problema bucodental [6]; y Tanzania, con apenas un odont6logo por cada 10,000 habitantes [7].

En el contexto peruano, la caries dental afecta a nueve de cada diez nifios [8], mientras que
las enfermedades periodontales impactan al 52.5% de escolares entre 10 y 15 afios [9]. No
obstante, solo el 26.7% de los menores de 12 afios recibe atencion odontoldgica, con notables
diferencias entre areas urbanas y rurales [10]. Por consiguiente, el cancer bucal constituye la
sexta causa de muerte por neoplasias, principalmente debido a la falta de concientizacion
publica [11].

La region Lambayeque presenta una situacién igualmente preocupante, con nueve de cada
diez habitantes sufriendo problemas orales [12]. Particularmente, en el Centro de Salud "Villa
Hermosa", donde se encuentran los objetos de estudio de la presente investigacion, se ha
observado un incremento alarmante en los casos de lesiones orales, duplicandose respecto al
afio anterior.

Las causas del mal diagnostico de lesiones de la mucosa oral son multifactoriales,
incluyendo anamnesis insuficiente, falta de consideracion de factores generales, ausencia de
pruebas complementarias y carencia de experiencia profesional [13]. Asi pues, estas
enfermedades afectan desproporcionadamente a poblaciones vulnerables, existiendo clara
correlacion entre situacidn socioeconémica y gravedad de las afecciones [14].

Las consecuencias de las lesiones orales trascienden la salud bucal, asociandose con
enfermedades sistémicas graves como diabetes, infartos y Alzheimer [15]. De igual manera,
pueden incrementar el riesgo de complicaciones durante el embarazo y disfuncion eréctil [15],

ademas de problemas de personalidad relacionados con neuroticismo y extroversion [16].



El Centro de Salud "Villa Hermosa", que atiende semanalmente a aproximadamente 300
pacientes, enfrenta desafios particulares en el &rea de Salud Bucal, con una afluencia minima
de 60 pacientes semanales y un equipo reducido de dos odont6logos y un practicante.

Teniendo en cuenta esta situacion, el presente estudio plantea: ¢ Como apoyar en la deteccion
de lesiones de la mucosa oral en un centro de salud con escasez de personal y desafios
profesionales? A través de la implementacion de un sistema inteligente que resulta esencial para
mejorar el acceso a atencion médica oportuna, especialmente considerando las limitaciones de
recursos en zonas rurales.

La implementacion de este sistema inteligente se justifica desde multiples perspectivas:
cientificamente, pionero en aplicacion de 1A y redes neuronales convolucionales en odontologia
para revelar patrones invisibles en lesiones de mucosa oral; socialmente, proporciona
diagnostico temprano que mejora la salud bucal de pacientes y optimiza el trabajo médico en
zonas rurales con recursos limitados; econémicamente, incrementa la eficiencia diagndstica
reduciendo costos por errores y pruebas innecesarias; y tecnolégicamente, aprovecha avances
en procesamiento de imagenes para mayor precision y velocidad diagndstica.

Por consiguiente, el objetivo principal es desarrollar un sistema inteligente basado en redes
neuronales convolucionales para la deteccion automatica de lesiones de la mucosa oral a través
del andlisis de imagenes en un centro de salud. Para alcanzar este prop6sito, se establecen los
siguientes objetivos especificos:

- Establecer un dataset de imagenes clinicas de lesiones de la mucosa oral para
entrenamiento y validacion del sistema.

- Alcanzar una calidad aceptable del sistema inteligente a través de métricas para
garantizar su funcionamiento adecuado.

- Evaluar la usabilidad del sistema para asegurar su aceptaciéon en el servicio
odontoldgico.

Frente a esta problematica, la inteligencia artificial (IA) emerge como herramienta
prometedora para diagnosticos mas precisos [17], con recientes investigaciones desarrollando
modelos de deep learning para detectar caries proximales en radiografias dentales [18] y
enfoques de aprendizaje profundo para el diagndstico de problemas dentales [19]. En cuanto a
investigaciones previas, Liyanage et al. [21] desarrollaron modelos basados en MobileNetV3 'y
EfficientNetV2 para la identificacion de lesiones orales, alcanzando precisiones del 80% y 82%
respectivamente en lesiones premalignas/malignas, e integrandolos en una aplicacion mavil
para facilitar el tamizaje remoto. De manera similar, Warin et al. [22] evaluaron diversos

modelos de redes neuronales convolucionales para la deteccion temprana del carcinoma oral,
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logrando resultados sobresalientes con DenseNet-169 y ResNet-101 (AUC de 1.00 y 0.98
respectivamente), superando incluso el desempefio de especialistas certificados. Por su parte,
Hernandez Olazabal [23] implementé un sistema inteligente basado en reconocimiento de
imagenes para la identificacion de caries mediante redes neuronales convolucionales,
obteniendo un 99% de validacion del modelo y un 97% de precision en entrenamiento.

Con respecto a nuestro estudio, se obtuvo una precision del 97.3% en la deteccion de
gingivitis y del 67.8% en aftas orales, probando ser un sistema muy efectivo. La aceptacion del
personal odontoldgico fue sobresaliente, con una valoracion de usabilidad de 98.33% y una
facilidad de uso percibida de 100%. Estos hallazgos respaldan que este sistema contribuye a un
diagndstico temprano de lesiones orales, a la vez que ofrece formacion continua y reportes al

personal médico junto a su analisis clinico.

Revision de literatura

Esmaeilyfard et al. [20] experimentaron la eficacia de los algoritmos de aprendizaje
profundo para el diagndstico y la clasificacion de la caries dental a partir de imagenes CBCT.
Su investigacion emple6 redes neuronales convolucionales con arquitectura de mudltiples
entradas en un conjunto de datos de 819 imagenes, clasificando la caries segln su ubicacion y
profundidad. Los resultados fueron significativos, ya que se logr6 una tasa de precision del 95,3
% en la deteccion, una sensibilidad del 92,1 %, una especificidad del 96,3 % y una puntuacion
F1 del 93,2 %. Es destacable que las caries profundas (D3) fueron identificadas con mayor
eficacia, con una precision del 96,2 %. Este estudio respalda la afirmacién de que las
tecnologias de aprendizaje profundo son herramientas eficaces para la clasificacion y deteccion
de la caries dental.

Liyanage et al. [21] abordaron el problema del acceso limitado a expertos en poblaciones
remotas o de alto riesgo. Su estudio compar6 dos arquitecturas de redes neuronales profundas,
MobileNetV3 y EfficientNetV2, entrenadas con 342 imagenes clasificadas en tres clases:
lesiones no neoplasicas, neoplasias benignas y lesiones premalignas/malignas. Los modelos
tuvieron una precision del 80 % y del 82 %, respectivamente, en la deteccion de lesiones
premalignas o malignas, pero tuvieron menos éxito (64 %) en el diagndstico de lesiones no
malignas. Los investigadores incorporaron los modelos a una aplicacion movil, lo cual fue una
herramienta eficaz para la deteccion remota de lesiones orales y resultaria especialmente util en
zonas con recursos limitados.

Warin et al. [22] se enfocaron en mejorar la deteccion temprana del carcinoma oral de células

escamosas (OSCC) vy los trastornos potencialmente malignos orales (OPMD), condiciones que
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suelen pasar desapercibidas en evaluaciones realizadas por médicos no especialistas. Los
investigadores evaluaron diversos modelos de redes neuronales convolucionales profundas,
tanto para clasificacion (Swin-S, SqueezeNet, ResNet-101 y DenseNet-169) como para
deteccion de objetos (CenterNet2, RetinaNet, YOLOv5 y Faster R-CNN), utilizando 980
imagenes de OSCC, OPMD v tejidos sanos. Los resultados fueron sobresalientes, con los
modelos DenseNet-169 y ResNet-101 alcanzando un AUC de 1.00 y 0.98 respectivamente en
la clasificacion, superando incluso el desempefio de especialistas certificados. En la deteccion
de objetos, Faster R-CNN obtuvo el mejor rendimiento con un AUC de 0.88 para OSCC y 0.64
para OPMD, demostrando el potencial de las CNN como herramientas de asistencia diagndstica
para la deteccion temprana del cancer oral.

Hernandez Olazabal [23] abord6 la problematica del control insuficiente en el diagndstico
individual de enfermedades bucodentales y la falta de herramientas para la evaluacién rapida
de la condicidn oral. Su propuesta consistié en un sistema inteligente basado en reconocimiento
de imégenes para la identificacion de caries, utilizando redes neuronales convolucionales. Los
resultados fueron altamente prometedores, con un 99% de validacion del modelo y un 97% de
precision en entrenamiento, confirmando el potencial de estos sistemas para complementar la
evaluacion clinica tradicional.

Castro Diaz [24] centrd su interés en el reto que supone el diagndstico subjetivo de la
periodontitis, una enfermedad cronica que afecta a los tejidos de soporte dental. El investigador
propuso un modelo basado en clasificadores difusos que tiene en cuenta diversas variables
clinicas, como el sangrado gingival, la movilidad dental y la profundidad de sondaje. Entre los
mdaltiples clasificadores analizados, el modelo de Red Neuronal Fuzzy Min-Max exhibi6 el
rendimiento mas destacado, logrando una precision del 89,58 % y una exactitud del 86,11 %,
lo que lo convierte en un recurso significativo para respaldar el diagnostico clinico de esta
enfermedad periodontal.

Bases teoricas

Lesiones de la mucosa oral

Conjunto variado de trastornos. Su diagnostico diferencial es clave por sus implicaciones
prondsticas y los diferentes niveles de benignidad o malignidad, que guian el tratamiento
adecuado [25].

Gingivitis
Grupo variado de patologias que se define por su limitacion al tejido gingival y tiene
maultiples etiologias [26].

Gingivitis generalizada
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Se caracteriza por afectar a la encia de todos los dientes, con una inflamacién
generalizada sin limites definidos [26]. Esta manifestacion suele estar asociada a
factores sistemicos o0 a una higiene bucal inadecuada que afecta a toda la cavidad
oral.

Gingivitis localizada

Afecta solo a determinadas zonas de la encia, como una zona marginal concreta
0 una region especifica, y se caracteriza por una restriccion de la inflamacion a esa
zona [26]. Su manifestacion suele estar asociada a factores etioldgicos locales,
como traumatismos, depdésito de biofilm en una regidn concreta o restauraciones
defectuosas.

Afta oral

Lesiones ulcerosas dolorosas de la mucosa oral, tipicamente redondas u ovales, con un
centro blanco y bordes rojos. De naturaleza multifactorial, implican estrés, traumatismos,
deficiencias nutricionales y alteraciones endocrinas e inmunologicas [27].

Afta menor

Lesiones superficiales pequefias (<1 cm), que no dejan cicatrices y desaparecen
espontaneamente en una o dos semanas [27].

Afta mayor

Lesiones profundas de mas de 1 cm, que pueden persistir semanas, causar dolor
intenso y dejar cicatriz tras la cicatrizacion [27].

Inteligencia artificial (1A)

La IA es la habilidad de las maquinas para realizar actividades que normalmente demandan
inteligencia humana. Esta tecnologia facilita el procesamiento continuo de grandes cantidades
de datos con una precisién notablemente superior a la de los humanos [28].

Sistema inteligente

Este concepto hace referencia a la capacidad de una maquina o entidad artificial para
realizar actividades cognitivas de manera similar a como lo haria un ser humano,
siguiendo los principios propuestos por Alan Turing en su famosa prueba formulada en
1950 [29].

Base de conocimiento

Consiste en una coleccion estructurada de hechos, reglas, conceptos y relaciones
que representan el conocimiento especifico sobre un dominio determinado. Este
componente contiene la informacion fundamental que el sistema necesita para

razonar adecuadamente y tomar decisiones [30].
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Modulo de razonamiento

Se refiere al componente responsable de extraer inferencias y llegar a
conclusiones I6gicamente validas a partir de la informacion ya incorporada a la base
de conocimientos del sistema [31].

Machine learning (ML)

Estrategia dentro del campo de la inteligencia artificial, en la que los sistemas
informéaticos adquieren la capacidad de aprender sin necesidad de una
programacion explicita para cada tarea. Este método utiliza algoritmos
implementados con fines especificos para reconocer patrones de grupos de datos y
tomar decisiones basadas en dichos patrones [28].

Datos de entrenamiento

Conjuntos de ejemplos cuidadosamente seleccionados que se utilizan para
ensefiar al modelo a realizar una tarea especifica. La calidad, la cantidad y la
representatividad de estos datos son factores criticos para el éxito del modelo
obtenido [32].

Algoritmo de aprendizaje

Se entiende en términos matematicos que permiten a los modelos de
aprendizaje automatico identificar patrones Utiles y realizar predicciones
precisas basadas en la informacion disponible [33].

Modelo de aprendizaje automatico

Es la representacion matematica de un problema del mundo real. Este
modelo se ajusta utilizando datos especificos con el fin de reconocer patrones
y luego se utiliza para hacer predicciones o tomar decisiones sin una
programacion explicita para cada situacion [32].

Deep learning (DL)

Rama del aprendizaje automatico que implica el uso de sofisticadas redes
neuronales para resolver problemas complejos, identificando patrones en
cantidades masivas de datos [28].

Redes neuronales artificiales (RNA)

Son sistemas computacionales inspirados en el funcionamiento y la
estructura de las neuronas bioldgicas, disefiados para abordar una
amplia gama de problemas. Estdn formadas por unidades de
procesamiento (neuronas) dispuestas en capas: de entrada, ocultas y de
salida [33].
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Redes neuronales convolucionales (CNN)

Representan una forma sofisticada de redes neuronales basada en el
disefio tradicional de la corteza visual animal, con la peculiaridad de
demostrar una alta eficiencia en el analisis y procesamiento de
imagenes. Son eficaces debido a que cada componente de la red se
entrena por separado para realizar una tarea especifica, lo que reduce
significativamente el nimero de capas ocultas necesarias y agiliza el

proceso de entrenamiento [33].

Materiales y métodos

Tipo de investigacion

El presente estudio se llevd a cabo desde un enfoque aplicado, de acuerdo con las normas
estipuladas en el Manual de Frascatti. El estudio se centrd en la aplicacion de un sistema

inteligente que reconociera especificamente las lesiones orales en los pacientes.

Poblacion
La poblacién estuvo constituida por todas las imagenes clinicas de lesiones de la mucosa
oral recopiladas en el centro de salud durante el periodo de estudio, asi como las imagenes

disponibles en bases de datos publicas especializadas en patologia oral.

Muestra

Se utilizé un muestreo no probabilistico por conveniencia, seleccionando un conjunto de
imagenes que cumplieron con los criterios de inclusion establecidos para el entrenamiento y
validacién del modelo de inteligencia artificial.

Criterios de seleccion

Criterios de inclusion:

- Imagenes clinicas de lesiones de la mucosa oral con diagndstico confirmado

- Iméagenes con calidad técnica adecuada (resolucion minima, iluminacion apropiada)

- Iméagenes debidamente etiquetadas por profesionales especializados

Criterios de exclusion:

- Imagenes con calidad técnica deficiente

- Imégenes sin diagnostico confirmado

- Imagenes duplicadas o con informacion incompleta
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Variables

Variable independiente

Sistema inteligente basado en redes neuronales convolucionales para la deteccion de lesiones
de la mucosa oral.

Variable dependiente

Nivel de deteccidn de lesiones de la mucosa oral, medido a través de métricas de rendimiento

del sistema (precision, recall, exactitud, F1-score).

Métodos de investigacion
TABLA |

METODOS DE INVESTIGACION

Método Sustento por el cual sera empleado en la investigacion

Es fundamental examinar los diversos factores que puedan
Analitico influir en la deteccidon de lesiones orales en el entorno del

centro de salud.

) Es fundamental para establecer estrategias de solucion a los
Deductivo o
problemas identificados

Es fundamental recopilar informacion relevante sobre
Revision de la ) ) .
estudios y proyectos relacionados con la deteccion de

literatura .

lesiones orales

Implementacion de un sistema inteligente basado en redes
Implementacién neuronales convolucionales para apoyar la deteccion de

lesiones orales

Técnicas e instrumentos de recoleccién de datos
TABLA II
TECNICAS E INSTRUMENTOS DE RECOLECCION DE DATOS

Técnicas Instrumentos

Analisis de literatura Documentacion importante al proyecto
Observacion Reporte 0 guia de observacion
Entrevista Reporte de entrevista

Procedimientos
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TABLAIII

PROCEDIMIENTOS

Etapa Actividad

Descripcion

Recoleccion de datos

Obtencién de imagenes clinicas de lesiones de la

1 mucosa oral del centro de salud y bases de datos
publicas especializadas
Preprocesamiento Normalizacion, redimensionamiento y preparacion
: de las imégenes para el entrenamiento del modelo
Etiquetado y validacion  Clasificacion de las imagenes por panel de expertos
3 y validacion de la calidad del etiquetado mediante
Cohen's Kappa
Entrenamiento del Implementacion y entrenamiento de la red neuronal
) modelo convolucional con el dataset preparado
Validacion del sistema  Evaluacion del rendimiento del modelo mediante
° métricas de precision, recall, exactitud y F1-score
Implementacion Despliegue del sistema inteligente en el entorno
° clinico del centro de salud
Evaluacion de Aplicacion del Modelo de Aceptacion Tecnoldgica
! usabilidad (TAM2) al personal odontolégico

Estrategia de analisis de datos

TABLA IV
ESTRATEGIA DE ANALISIS DE DATOS
Tipo de _ . .
s Técnica/Método Proposito
analisis
Analisis Estadistica descriptiva del Caracterizar la distribucion de tipos
descriptivo dataset de lesiones y calidad de imagenes

Validacion de

etiquetado

Medir la concordancia entre expertos

indice Kappa de Cohen

en el etiquetado de imagenes

Evaluacién del

Calcular precision, recall, exactitud y

Meétricas de clasificacion

modelo F1-score del sistema inteligente

Anadlisis de Evaluar facilidad de uso percibida y
. Modelo TAM2 o . )

usabilidad utilidad percibida del sistema




Aspectos éticos
TABLAV
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ASPECTOS ETICOS

Aspecto ético Descripcion

Medida implementada

Anonimizacion Proteccion de identidad de

de datos pacientes

Eliminacion de datos identificables
de todas las imagenes clinicas

utilizadas

_ o Proteccion de informacion
Confidencialidad )
sensible

Acceso restringido a los datos y

almacenamiento seguro

Uso  exclusivo
para Limitacion del uso de datos

investigacion

Compromiso de utilizar los datos
Unicamente  para  fines  de

investigacion
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MATRIZ DE CONSISTENCIA

Formulacion del problema

Metodologia de investigacién

¢ Cémo apoyar en la deteccidn de lesiones de la mucosa oral en un centro

de salud con escasez de personal y desafios profesionales?

Tipo de investigacion

Investigacion aplicada

Objetivo General Método Descripcion
Desarrollar un sistema inteligente basado en redes neuronales ) ) o
) » . ) i Es fundamental examinar los diversos factores que puedan influir
convolucionales para la deteccion automatica de lesiones de la mucosa Analitico _, )
] o en la deteccion de lesiones orales en el entorno del centro de salud.
oral a través del analisis de imagenes
) Es fundamental para establecer estrategias de solucién a los
Deductivo

problemas identificados

Revision de la

Es fundamental recopilar informacion relevante sobre estudios y

literatura proyectos relacionados con la deteccién de lesiones orales
Técnicas Instrumentos
Analisis de o
_ Documentacién importante al proyecto
literatura

Observacioén

Reporte 0 guia de observacion

Entrevista

Reporte de entrevista

Obijetivos especificos

Medio de verificacién Indicador objetivamente verificable




19

Establecer un dataset de imagenes clinicas de lesiones de la mucosa oral

para entrenamiento y validacion del sistema.

Test de validacién basado en las

métricas de Cohen’s Kappa

indice Kappa de Cohen
Porcentaje de concordancia

Alcanzar una calidad aceptable del sistema inteligente a través de

métricas para garantizar su funcionamiento adecuado.

Informe de calidad del sistema

inteligente

Meétricas de evaluacion: Recall, Precision,

Exactitud, F1 score

Evaluar la usabilidad del sistema inteligente para asegurar su aceptacion

en el servicio odontologico del centro de salud

Encuesta de usabilidad del sistema
inteligente basada en el Modelo de

Aceptacion Tecnoldgica (TAM2)

Nivel de facilidad de uso percibida del sistema
inteligente

Nivel de utilidad percibida del sistema inteligente
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Resultados y discusion

1. En base a la metodologia utilizada

Sprints 0 al 2 — Comprension y preparacion de los datos (CRISP-DM: Comprensién
del negocio, comprension de los datos y preparacion de datos)

Se definieron los objetivos clinicos y las métricas minimas del sistema (precision >60 %,
tiempo de procesamiento <10 s). Se recopilaron 261 iméagenes clinicas, se evaluo su calidad, se
identificaron sesgos, se llevd a cabo una limpieza y etiquetado con validacion médica, y se
obtuvieron 249 imagenes listas para su uso. Se ejecutd un analisis exhaustivo del conjunto de
datos clinicos, que originalmente estaba compuesto por 261 imagenes recopiladas en el centro
de salud y otras fuentes, y se detectaron desequilibrios y variaciones en la calidad.

Sprints 3, 8 y 11 — Modelado y optimizacion del modelo (CRISP-DM: Modelado)

Se desarrollaron modelos de deteccion basados en redes neuronales convolucionales
optimizados para cada tipo de lesion: SSD-MobileNet-V2-FPNLite-320 para gingivitis y
YOLO11s para aftas orales. Se utilizd6 Google Colaboratory Pro con entorno A100 para un
entrenamiento robusto, con datasets balanceados (80%-10%-10% para entrenamiento,
validacién y prueba). EI modelo SSD-MobileNet-V2 alcanz6 una precision de 97.3%,
sensibilidad del 64.0%, F1-score de 77.2% y exactitud del 62.9%. Por su parte, YOLO11s
mostrd precision del 67.8%, sensibilidad del 82.98%, F1-score de 74.62% Yy exactitud del
59.54%. Estas métricas reflejan un desempefio satisfactorio con margen de mejora,

especialmente en sensibilidad para lograr una deteccion méas completa.

TABLA VIII

PARAMETROS DE CONFIGURACION DE LOS MODELOS ENTRENADOS

SSD-
) Justificacién L
Parametro MobileNet-vV2- YOLO11s Justificacion técnica
técnica
FPNL.ite-320
SSD- Optimizada  para

) ) ) o Equilibrio optimo entre velocidad
Arquitectura MobileNet-V2-  dispositivos  con YOLO11s

: . de inferencia y precision
FPNLite-320 recursos limitados

Resolucion  de Balance entre  640x640 Permite deteccion detallada
320x320 pixeles L ) ) S
entrada precision y pixeles manteniendo eficiencia
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velocidad de

procesamiento

Actualizacion

16
_ . frecuente de pesos = Balance entre uso de memoria y
Batch size 4 iméagenes _ imagenes N ]
para mejor estabilidad en el entrenamiento
convergencia
Suficientes
] iteraciones para ) Suficiente para convergencia con
Pasos de entrenamiento 28,000 o 40 épocas o
aprendizaje de dataset especializado
patrones complejos
Aceleracion del N _ )
_ Label Facilita anotaciones precisas Yy
Muestreo parcial 2 proceso de ) ) o
L Studio diferenciacion de clases
validacion
TABLA IX
METRICAS DE RENDIMIENTO DEL MODELO SSD-MOBILENET-V2
o Valor _,
Metrica ] Interpretacion
obtenido
Pérdida de Excelente capacidad de clasificacion
o 0.0319 ]
clasificacion de lesiones
Pérdida de Alta precision en ubicacion de
L 0.0075 )
localizacion lesiones
Pérdida de ]
L 0.0525 Control adecuado del sobreajuste
regularizacion
Pérdida total 0.0919 Convergencia exitosa del modelo
Tasa de aprendizaje 0.0336 Optimizacidn estable del algoritmo

TABLA X

METRICAS DE RENDIMIENTO DEL MODELO YOLO11s

Métrica

Valor obtenido

Interpretacion

Pérdida de Caja 1.3765 Adecuada localizacion de cajas delimitadoras
Pérdida de Clasificacion 0.8578 Correcta clasificacion de clases
Pérdida DFL 1.4259 Control del aprendizaje focal distribuido
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Pérdida total

3.6602 Balance general del entrenamiento

Tasa de aprendizaje

6.95e-05 Optimizacion fina y estable

Sprint 4-7, 10y 12 - Infraestructura y funcionalidades clinicas

La aplicacion web se desarrollé con Flask y MySQL como infraestructura backend, con un

robusto sistema de autenticacion y gestion de sesiones integrado. Se establecié un CRUD

completo para la gestion de fichas odontoldgicas con capacidad de carga de imagenes y firmas

digitales, junto con mdédulos orientados a la visualizacion estadistica con gréficos interactivos

para facilitar el andlisis epidemioldgico. Se incluyd un odontograma digital interactivo para

facilitar el registro grafico de las condiciones bucodentales y permitir la visualizacion en tiempo

real de los resultados de la deteccion. También se cre6 un sistema de seguimiento longitudinal

para evaluar la trayectoria dental de los pacientes mediante bisquedas por nimero de

documento de identidad, consolidando el sistema como una herramienta integral para el

seguimiento y diagndstico clinico.

TABLA XI

ARQUITECTURA TECNOLOGICA IMPLEMENTADA

Componente Tecnologia seleccionada Justificacion

Python + Capacidades avanzadas para
Modelo . .y

o TensorFlow/Keras + procesamiento  de  imagenes

prediccion o

YOLO11s médicas
Entorno Google Colaboratory Pro Mayor capacidad computacional
desarrollo (A100) para entrenamiento
Desarrollo Flask + Framework ligero y eficiente para
web HTML/CSS/JavaScript aplicaciones médicas

Base de datos

MySQL

Integracion robusta y seguridad de

datos clinicos

Etiquetado de

imagenes

Labellmg + Label Studio

Herramienta especializada para

anotacion de imagenes médicas

Sprint 9 — Evaluacion del sistema (CRISP-DM: Evaluacion)

La usabilidad y la aceptacion del sistema se evaluaron mediante el Modelo de Aceptacién

de la Tecnologia (TAMZ2), aplicado entre los profesionales odontoldgicos del centro de salud.
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Se logrd un nivel excepcional de aceptacion con una puntuacion global del 98,33 %, con una
Facilidad de Uso Percibida ideal (100 %) y una Utilidad Percibida muy alta (96,67 %). Estos
resultados respaldan que el sistema es intuitivo, funcional y ofrece un valor clinico relevante,

lo que garantiza su viabilidad para su implementacion real.

Sprint 13 — Despliegue del sistema (CRISP-DM: Despliegue)
Se desarrollé un sistema web con funcionalidades CRUD para fichas odontoldgicas,

integracion de odontograma digital interactivo y mddulo de deteccidn automatizada de lesiones.

Detector de lesiones de la mucosa oral

P Seleccionar imagenes = Resultados

Imagenes:  2imagen(e.. | Browse

Imagen 1

Iméagenes seleccionadas:

Gingivitis: Presencia de gingivitis
generalizada (9 casos)

gingivitisljpg

Imagen 2

s S
B Analizar imégenes : oonoe%

Cerrar | Nuevo andlisis ‘ Guardar Imagen

Fig. 1. Modulo de deteccion automatizada de lesiones

2. En base a los objetivos del proyecto

Obijetivo especifico 01: Establecer un data set de imagenes clinicas de lesiones de la
mucosa oral en cuanto a la calidad de su etiquetado para un uso posterior en el
entrenamiento y validacion del sistema

La evaluacion de la calidad del etiquetado en el dataset de imagenes clinicas de lesiones de
la mucosa oral se realiz6 mediante el indice de Cohen's Kappa, el cual cuantifica la
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concordancia entre evaluadores considerando el acuerdo mas alla del azar. En una muestra
representativa de 300 casos seleccionadas de un total inicial de 824 imagenes, se observo una
proporcion de acuerdo observada (Po) de 0.9333 y una proporcion esperada por azar (P.) de
0.7796, resultando en un valor de k = 0.694, que indica un acuerdo considerable segun la escala
estandar. En esta muestra, ambos evaluadores detectaron lesion en 240 casos y coincidieron en
la ausencia de lesion en 20 casos, mientras que en 40 casos hubo discrepancias que fueron
revisadas para consenso con un evaluador experto. Tras este proceso, se depuraron 76 imagenes
por baja calidad, dificultades diagndsticas o ausencia de lesiones, quedando un dataset final de
748 imégenes (362 de gingivitis y 386 de aftas orales) con alta calidad y etiquetado confiable,
que sirvio para el entrenamiento y validacién del sistema.

Objetivo especifico 02: Alcanzar una calidad aceptable del sistema inteligente a través
de métricas para garantizar su funcionamiento adecuado

Se utiliz6 una metodologia de validacion basada en la particion del dataset en subconjuntos
de entrenamiento, validacién y prueba con distribuciones aproximadas del 80%-10%-10%,
ajustadas para cada tipo de lesion: 362 imagenes para gingivitis y 386 para aftas orales. Para la
deteccidn de gingivitis se emple6 el modelo SSD-MobileNet-V2-FPNLite-320, mientras que
para aftas orales se us6 YOLO11s, ambos evaluados con métricas estdndar de precision,
sensibilidad (recall), F1-Score y exactitud, ademas del analisis de matrices de confusion.

El modelo SSD-MobileNet-V2 para gingivitis alcanzé una precision del 97.3%, sensibilidad
del 64.0%, F1-Score de 77.2% y exactitud de 62.9%, con 144 verdaderos positivos, 4 falsos
positivos, 81 falsos negativos y ausencia de verdaderos negativos

TABLA XIlI

TABLA DE METRICAS DE RENDIMIENTO DEL MODELO SSS-MOBILENET-V2

Métrica Valor Interpretacion

Precision 97.3% Excelente - muy pocos falsos positivos
Sensibilidad (Recall) 64.0% Moderada - detecta 2/3 de casos positivos

Puntuacion F1 77.2% Balance satisfactorio

Exactitud (Accuracy) 62.9% Moderada - espacio para mejora

Por su parte, el modelo YOLO11s para aftas orales presentd una precision de 67.8%,
sensibilidad del 82.98%, F1-Score de 74.62% y exactitud de 59.5%, con 78 verdaderos
positivos, 16 falsos positivos y 37 falsos negativos.

TABLA XIII

TABLA DE METRICAS DE RENDIMIENTO DEL MODELO YOLO11s
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Metrica Valor  Interpretacion

Precision 67.83% Moderada - presencia de algunos falsos positivos

Sensibilidad (Recall) 82.98% Alta - detecta la mayoria de casos positivos

Puntuacién F1 74.62% Balance adecuado entre precision y sensibilidad

Exactitud (Accuracy) 59.54% Moderada - requiere optimizacion para mejorar desempefio

La alta precision del modelo para gingivitis es crucial para minimizar falsos positivos y
evitar tratamientos innecesarios, mientras que la sensibilidad moderada indica espacio para
mejorar la deteccion total. En cuanto a aftas orales, la elevada sensibilidad destaca la capacidad
para identificar la mayoria de las lesiones reales, aunque la precision moderada sugiere la
presencia de falsos positivos que deben ser optimizados. En conjunto, estos resultados
confirman que el sistema cumple con estandares adecuados para aplicaciones clinicas en
entornos con recursos limitados, si bien la exactitud moderada sefiala la necesidad de ampliar
los datos de entrenamiento para mejorar su desempefio general.

Objetivo especifico 3: Evaluar la usabilidad del sistema inteligente para asegurar su
aceptacion en el servicio odontoldgico del centro de salud

La implementacion del Modelo de Aceptacion Tecnoldgica (TAM2) mediante una encuesta
(Anexo 03) estructurada de 12 items con escala Likert arrojo resultados excepcionales en ambas

dimensiones evaluadas.

TABLA XIV
TABLA DE PUNTUACIONES POR DIMENSION
Dimension TAM2 Puntuacion Porcentaje Interpretacion
Facilidad de Uso Percibida (FUP) 30/30 100% Excelente aceptacion
Utilidad Percibida (UP) 29/30 96.67% Muy alta utilidad
Total Sistema 59/60 98.33% Aceptacion casi perfecta

La méaxima puntuacién en facilidad de uso demuestra que el sistema presenta una navegacion
intuitiva, simplicidad en la gestion de registros y una curva de aprendizaje favorable,
eliminando barreras de entrada tecnoldgicas. La ligera reduccién en utilidad percibida se
atribuyd Gnicamente a un item relacionado con la eficiencia en deteccion de lesiones (4/5
puntos), mientras que aspectos como gestion de registros clinicos, precision diagnostica y
automatizacion de procesos recibieron puntuacion maxima. Estos resultados confirman que el

sistema no solo es técnicamente viable, sino que cuenta con alta predisposicion del personal
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odontoldgico para su adopcién, cumpliendo con las expectativas tanto en usabilidad como en
utilidad préctica para el contexto clinico especifico.

Discusiones

Las investigaciones de Esmaeilyfard et al. [20], Liyanage et al. [21] y Warin et al. [22]
constituyen contribuciones significativas al desarrollo actual de las redes neuronales
convolucionales, ya que operan en el ambito de la identificacion de enfermedades bucodentales,
aunque cada uno propone métodos clinicos y tecnologicos diferentes. Esmaeilyfard et al. se
centran en la clasificacion de la caries mediante imégenes CBCT de alta resolucion, mientras
que Liyanage et al. abordan la clasificacién de neoplasias benignas y premalignas a través de
imagenes bibliogréaficas, con especial atencion a la prevencién del cancer oral en poblaciones
remotas. Warin et al. se ocupan de la clasificacion y la deteccién multiclase de carcinomas de
células escamosas y trastornos potencialmente malignos de la cavidad oral basandose en
imagenes de biopsias con patologias neoplédsicas como patron de referencia. Aunque
instructivos, este tipo de estudios se centran en gran medida en patologias avanzadas y se basan
en técnicas de imagen especializadas, lo que limita su aplicacién en entornos con escasos
recursos.

Por el contrario, esta investigacion se centr6 en afecciones inflamatorias y ulcerosas
prevalentes y reversibles, como la gingivitis y las aftas bucales, con la ayuda de iméagenes
clinicas estandar que estan facilmente disponibles para el sistema en centros de atencion médica
con recursos tecnoldgicos y humanos limitados. EI modelo SSD-MobileNet-V2-FPNL.ite-320
demuestra una precision superior al 97 % en la identificacion y localizacién de la gingivitis,
mientras que el modelo YOLO11s alcanza una sensibilidad superior al 80 % en la deteccion de
aftas orales. Del mismo modo, Hernandez Olazabal [23] aplicé un método basado en CNN para
la clasificacidn de caries dentales con alta precision y niveles de entrenamiento, pero nuestro
método se diferencia al ofrecer informacion espacial detallada sobre las lesiones gingivales y
ulcerosas en imagenes clinicas. Esta combinacion de dos modelos optimizados permite un
diagnostico precoz, no invasivo y mas completo, que incluye tanto las lesiones inflamatorias
como las ulcerosas, un tema que rara vez se aborda en el diagndéstico automatizado.

En comparacion, investigaciones como la de Castro Diaz [24], que utiliza clasificadores
difusos basados en variables clinicas para diagnosticar la periodontitis, implican enfoques mas
tradicionales y organizados en funcion de los datos clinicos. La propuesta presentada en esta
investigacion destaca por su énfasis en la busqueda de patrones visuales directamente en

imagenes clinicas, lo que facilita la obtencion de resultados espaciales precisos y permite una
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evaluacion instantanea durante la consulta dental. Ademas, la amplia coleccion de imagenes de

casos y la aplicacion de técnicas de aprendizaje profundo de vanguardia superan los

inconvenientes en los niveles de representacion y clasificacion directa que se descubrieron en

investigaciones anteriores.

Conclusiones

Tras desarrollar un sistema inteligente basado en redes neuronales convolucionales para la

deteccidon automatica de lesiones en la mucosa oral en un centro de salud, se obtuvieron

excelentes resultados:

Se form6 un conjunto de imagenes representativas clinicamente y seguras de lesiones
en lamucosa oral, mediante un proceso de etiquetado por expertos validado. El indice
Kappa de 0,694 reflejé una concordancia considerable, garantizando la integridad de
los datos empleados para validar y entrenar.

El modelo SSD-MobileNet-V2 tuvo una precision del 97,3 %, una exactitud del 62,9
%, una sensibilidad del 64,0 % y una puntuacion F1 del 77,2 %, lo que indica un
buen equilibrio entre precision y recuperacion. EI modelo YOLO11s tuvo una
sensibilidad del 82,98 %, una exactitud del 67,83 %, una precision del 59,54 % y una
puntuacion F1 del 74,62 %, lo que indica eficiencia en la deteccion de aftas, pero con
margen de mejora en la reduccién de los falsos positivos.

La evaluacion realizada a través del modelo TAM2 mostré una alta aceptacion entre
el personal dental, con una puntuacién global del 98,33 %. Lo mas destacable es la
facilidad de uso percibida, con un 100 %, y la utilidad percibida, con un 96,67 %.
Estos resultados respaldan el sistema como una herramienta eficaz, facil de usar y

Gtil en entornos clinicos reales.

Recomendaciones

Se recomienda ampliar la investigacion a otras lesiones de la mucosa oral, tales como
liquen plano, leucoplasia, candidiasis oral y lesiones precancerosas, con el fin de
desarrollar lineas de investigacion complementarias sobre temas especificos de
patologias y sus caracteristicas diferenciales, enriqueciendo asi el conocimiento
cientifico en el diagndstico automatizado de patologias orales.

Se recomienda probar nuevas arquitecturas de aprendizaje profundo y técnicas de

procesamiento de imagenes en futuras investigaciones destinadas a maximizar la
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sensibilidad diagnéstica. El estudio futuro puede especializarse en comparaciones de
modelos y su aplicabilidad segln el tipo de lesion.

Por ultimo, es recomendable llevar a cabo estudios de validacion externa en diversos
entornos clinicos y poblacionales para determinar la generalizacion y flexibilidad del
sistema, siendo esta via de investigacion fundamental para crear protocolos de
implementacion y procedimientos de certificacion en una variedad de entornos

sanitarios.
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Anexos
ANEXO N° 01. CARTA DE ACEPTACION POR PARTE DEL CENTRO DE SALUD

CARTA DE ACEPTACION DE LA ORGANIZACION

Chiclayo 3 de junio de 2024

Dr. Ing. Maximiliano Arroyo Ulloa
Decano (e) de la Facultad de Ingenieria
Universidad Santo Toribio de Mogrovejo - USAT

Presente .-

Tengo el agrado de dirigirme a usted con la finalidad de hacer de su
conocimiento que el estudiante MAURICIO BENJAMIN DURAND CALLE identificado con
DNI N°® 73041489, alumno de la Escuela de Ingenieria de Sistemas y Computacion de la
Universidad Santo Toribio de Mogrovejo, ha sido admitido para realizar su proyecto de tesis
titulada "Sistema inteligente para la deteccién de lesiones de la mucosa oral en un centro de
salud" en nuestra organizacién Centro de Salud Villa Hermosa ubicada en Cuadra 5, Av.
Chiclayo, José Leonardo Ortiz identificada con R.U.C. 20163833094.

Aprovecho la oportunidad para expresarle mi consideracién y estima personal.

Atentamente,




ANEXO N° 02. VISITA AL AREA DE SALUD BUCAL DEL CENTRO DE SALUD
“VILLA HERMOSA”
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ANEXO N° 03. ENCUESTA DE USABILIDAD DEL SISTEMA INTELIGENTE BASADA
EN EL MODELO DE ACEPTACION TECNOLOGICA (TAM2)

Encuesta de Usabilidad del Sistema Inteligente para
Deteccion de Lesiones de la Mucosa Oral

Por favor, responda a las siguientes afirmaciones utilizando un aspa (X) en base a
una escala del 1 al 5, donde:

5 = Totalmente de acuerdo
4 = De acuerdo
3 = Neutral
2 = En desacuerdo

1 = Totalmente en desacuerdo

Facilidad de Uso Percibida

Totalmente
en
desacuerdo

Totalmente En
De acuerdo Neutral
de acuerdo desacuerdo

El sistema es facil de usar

La interfaz del sistema es clara e
intuitiva

Es facil registrar nuevas fichas
de evaluacion odontolégica en el
sistema

Editar y eliminar fichas
existentes es un proceso
sencillo

La funcion de deteccion de
gingivitis a través de imagenes
es facil de utilizar

Aprender a usar el sistema fue
rapido y sencillo




Utilidad Percibida

Totalmente En Totaimente
De acuerdo Neutral en
de acuerdo desacuerdo
desacuerdo
El sistema mejora mi eficiencia
en la deteccion de lesiones de la
mucosa oral
La deteccion automatica de
gingivitis es util para mi practica
clinica
El sistema me ayuda a mantener
un mejor registro de las
evaluaciones odontologicas de
mis pacientes.
La capacidad de editary
actualizar fichas mejora mi
seguimiento de los casos

|

El sistema me permite realizar
diagnosticos mas precisos

En general, el sistema es util
para mi practica odontologica

Gracias por su tiempo y retroalimentacion.

M C.S. VILLA HERMOSA

/ Har::saﬁ;‘flores Torres
1 T
J &8N B5NTE™
Z

Firma del odontdlogo



