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“Los paises con la mayor densidad de
robots tienen también las tasas de
desempleo mds bajas. La combinacion
correcta de tecnologia y humanos

impulsardn la prosperidad”

Ulrich Spiesshofer
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RESUMEN

DESARROLLO DE UNA APLICACION ANDROID COMO AYUDA AL DIAGNOSTICO
PRECOZ DEL CANCER ORAL Y LAS LESIONES ORALES POTENCIALMENTE MALIGNAS

La salud oral y bucodental, competencia de odontdlogos, cirujanos
maxilofaciales e higienistas dentales, es un aspecto importante de las vidas de las
personas. Es importante tener siempre un cuidado e higiene oral correctos, asi como
evitar diferentes factores de riesgo, como el tabaco, para poder prevenir las
alteraciones dentales y de la mucosa oral. Sin embargo, cuando aparecen
enfermedades o alteraciones orales, es fundamental saber diagnosticar las mismas para

abordar el posible tratamiento de la enfermedad de forma precoz.

No es sencillo distinguir entre las diversas lesiones de la mucosa oral. Entre ellas, el
cdncer oral es un tumor que se puede identificar al realizar una exploracién oral, suele
diagnosticarse en fases avanzadas y por ello tiene unas tasas de supervivencia a los 5
anos de su diagnodstico de aproximadamente el 50%. Las lesiones de la mucosa oral
pueden ser benignas, potencialmente malignas o malignas. Por tanto, el realizar un
correcto diagndstico precoz para situar a las diferentes lesiones en funcién de su
gravedad es vital a la hora de determinar un diagndstico fiable y un fratamiento

temprano que evite poner en riesgo la vida del paciente.

En este trabajo se propone la implementacion de una aplicacién moévil para uso
de especialistas, que utilice la tecnologia de la inteligencia artificial, para el
reconocimiento de imdgenes de lesiones de la mucosa oral y el andlisis de datos
textuales procedentes de las historias clinicas, con el objetivo de elaborar una
prediccidon sobre el diagndstico que pueda ayudar a un especialista a determinar y
esclarecer el tipo de enfermedad al que se enfrenta y realizar un diagndstico precoz de
las lesiones orales potencialmente malignas y el cdncer oral. Esto hard aumentar la

supervivencia de los pacientes que sufren estas alteraciones orales.
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Aprendizaje automdatico, Inteligencia artificial, lesiones de la mucosa oral, lesiones
orales potencialmente malignas, cdncer oral, diagndstico precoz, prediccion,

aplicacién.
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ABSTRACT

DEVELOPMENT OF AN ANDROID APPLICATION TO HELP THE EARLY DIAGNOSIS OF
ORAL CANCER AND POTENTIALLY MALIGNANT ORAL LESIONS

Oral and oral health, the competence of dentists, maxillofacial surgeons and
dental hygienists, is an important aspect of people's lives. It is important to always have
correct oral care and hygiene, as well as to avoid different risk factors, such as tobacco,
in order to prevent dental and oral mucosa alterations. However, when diseases or oral
disorders appear, it is essential to know how to diagnose them to approach the possible

freatment of the disease early.

It is not easy to distinguish between the various lesions of the oral mucosa. Among
them, oral cancer is a tumor that can be identified by performing an oral examination, it
is usually diagnosed in advanced stages and therefore has survival rates 5 years after
diagnosis of approximately 50%. Oral mucosal lesions can be benign, potentially
malignant, or malignant. Therefore, making a correct early diagnosis to place the
different injuries according to their severity is vital when determining a reliable diagnosis

and early treatment that avoids putting the patient's life at risk.

This work proposes the implementation of a mobile application for the use of
specialists, which uses artificial intelligence technology, for the recognition of images of
oral mucosal lesions and the analysis of textual data from medical records, with the aim
of making a prediction about the diagnosis that can help a specialist to determine and
clarify the type of disease you are facing and to make an early diagnosis of potentially
malignant oral lesions and oral cancer. This will increase the survival of patients suffering

from these oral alterations.
Keywords

Machine learning, Arfificial intelligence, oral mucosal lesions, potentially malignant

oral lesions, oral cancer, early diagnosis, prediction, application.
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Capitulo 1 - Intfroduccidn

En este capitulo se van a explicar las motivaciones que han dado lugar al
desarrollo de este proyecto, explicando la problemdtica existente, junto con las posibles
soluciones que se pueden aportar. De la misma manera se exponen los objetivos de este
trabajo de Fin de Mdaster, asi como el plan de trabagjo que se ha seguido para su

desarrollo y la estructura de la presente memoria.

1.1 Motivacion

El cAncer oral es la malignidad mds frecuente de la cabeza y el cuello [1]. Este
tipo de cdncer tiene una baja tasa de supervivencia (entre el 40% y el 50% a los 5 anos
de su tratamiento). Las localizaciones orales mds frecuentemente afectadas son la
lengua, el labio, la mucosa yugal, la encia y la mucosa alveolar [1][2][3]. El cAncer oral
se suele dar en pacientes de avanzada edad, mayoritariamente hombres fumadores
y/o bebedores, aunque puede aparecer también en pacientes que no cumplen estas

caracteristicas [4][5][6].

En la cavidad oral pueden aparecer lesiones de diferentes tipos: benignas,
potencialmente malignas o malignas. Aunque los desdrdenes orales potencialmente
malignos no son lesiones cancerosas, potencialmente constituyen un riesgo, ya que la
evidencia cientifica ha mostrado que son lesiones orales que pueden evolucionar a
cdncer oral. Por ello, es muy importante realizar revisiones periddicas con el objetivo de
detectar cuanto antes cualquier cambio sugestivo sospechoso de cdncer oral en dichas
lesiones orales. De ese modo, se puede prevenir y evitar que estas lesiones malignicen y
supongan un riesgo para la vida de los pacientes. Sin embargo, existe el problema de
que se produzcan retrasos diagndsticos. Esto es debido a los conocimientos limitados de
los clinicos (dentistas y médicos de atencidén primaria) en el drea de medicina oral. Estos
profesionales muchas veces no son capaces de diagnosticar de forma exacta cada
lesion oral y en otfros casos realizan varias interconsultas antes de derivar a los pacientes
con estas lesiones a los especialistas. Retrasando el diagndstico definitivo y por tanto el

tratamiento del paciente [7][8].



Debido a que el principal problema de las lesiones orales es el refraso en el
diagndstico, dotar a los clinicos (médicos de atencidn primaria y dentistas) de
herramientas capaces de diagnosticar las lesiones orales de forma eficiente seria una
solucién que podria acelerar el diagndstico de los pacientes. El periodo de tiempo que
transcurre entre que el paciente acude al médico vy se le diagnostica una lesion oral es
muy importante, ya que una deteccion temprana de las lesiones malignas puede
suponer un pronto tratamiento y el consecuente aumento de posibilidades de curacion
[?][10][11]. Por ello, contar con una herramienta que use la inteligencia artificial para
reconocer y predecir lesiones puede suponer un avance en el tiempo dedicado al
diagndstico. Este sistema ejecutaria la labor de un especialista, examinando los datos y
caracteristicas clinicas del caso, y las caracteristicas de la imagen de la lesidn. El sistema
seria capaz de reconocer patrones y podria emitir un diagndstico. Sin embargo, siempre
se deberia tomar la prediccion de este sistema como un resultado que justificara la

derivacion del paciente al especialista, y no para emitir un diagndstico definitivo.

La solucion propuesta en este proyecto consiste en el uso de la Inteligencia
Artificial (IA), por medio del aprendizaje automdatico, para poder predecir lesiones orales
y predecir diagndsticos con un determinado porcentaje de acierto. Se propone el
desarrollo de una aplicaciéon movil, cuya funcionalidad es asistir a los especialistas que
la usan. La aplicacién permitird tomar datos clinicos e imdgenes de las lesiones, predecir
diagndsticos mediante el uso de la IA y guardar los datos generados, tanto de las
predicciones como de los datos clinicos. Adicionalmente, se propone el desarrollo de
una aplicacion web en la que aparecerdn los datos guardados de la aplicaciéon movil,
con el objetivo de que un especialista pueda validar, corregir los diagndsticas o eliminar
casos errdneos para poder aumentar la base de datos correctamente etiquetados y

hacer que en un futuro pueda aumentar la precision de la herramienta.

1.2 Objetivos

El objetivo principal del proyecto es desarrollar una herramienta para poder asistir
alos clinicos (médicos de atencion primaria y odontdélogos) en el diagndstico de lesiones
orales (benignas, potencialmente malignas y cdncer oral). Para ello, se utilizard la |A y

las nuevas tecnologias, y se implementardn en una aplicacion para movil. Es necesario



especificar que este proyecto no pretende sustituir la labor de los especialistas, sino servir

como apoyo y ayuda a la hora de realizar diagndsticos, para asi poder disipar cualquier

tipo de duda que tenga el clinico. Posteriormente, siempre serd necesario derivar al

paciente al especialista en aquellos casos necesarios para realizar un diagnodstico final.

El objetivo principal, se descomponen los siguientes objetivos mds especificos:

Desarrollo de una aplicacion moévil que permita tomar datos clinicos y
fotografias de las lesiones, generar predicciones de diagndstico con estos
datos y almacenarlos en una base de datos con el objetivo de su posterior

validacion.

Desarrollo de una aplicaciéon web que muestra todos los datos tomados
desde la aplicacion moévil que han sido guardados, junto con sus
predicciones. El objetivo de esta aplicacion web es permitir que los
especialistas confirmen o corrijan los casos, para asi poder guardarlos en

una base de datos que contenga casos “validados” y fiables.

Desarrollo de dos Inteligencias Arfificiales capaces de analizar los casos
registrados y tomar una predicciéon del diagndstico. La razén de que
existan 2 predictores es la capacidad de analizar, por un lado, los datos

registrados como texto y, por otro lado, analizar las imdgenes.

Despliegue de un sistema de almacenamiento en la nube que permita
guardar los datos e imdgenes registradas, asi como las predicciones
tomadas. Para que, en un futuro se puedan validar y/o corregir las
predicciones y contar asi con mds casos de ejemplo que sirvan para volver

a entrenar las IA y mejorar su efectividad y tasa de acierto.

1.3 Plan de trabajo

Para alcanzar los objetivos, se han llevado a cabo las siguientes tareas:

1.

Desarrollo de una aplicacion sencilla en Android que recoja datos clinicos
(edad, sexo, factores de riesgo como alcohol y tabaco, drogas o
medicamentos, comorbilidades, localizacion, forma, color, tamano, si es

Unico, multiple, la dureza de sus bordes, si la lesidon es exofitica, ulcerada o



mixta, la consistencia y el periodo de evolucion) e imdgenes en una
estructura estdndar, que permita el almacenamiento de datos y el

fratamiento de los mismos.

2. Normalizacion de datos de entrenamiento, desarrollo de los algoritmos de
predicciéon, creacion de los modelos entrenados y desarrollo del predictor,

preparado para recibir datos.

3. Creacion de un servidor local sencillo que recibe datos e imdgenes vy

devuelve las predicciones correspondientes.

4. Despliegue y activacion de una base de datos, usando Firebase de

Google (Firestore para datos y Storage para Imagenes).

5. Conexion de la aplicacion Android al servidor local de predicciones y ala
BBDD de Firestore.

6. Despliegue de una aplicacion web, usando HTML y javascript, que

obtenga, edite, inserte, actualice y borre datos de la BBDD de Firestore.

El plan de trabajo describe los pasos que se han llevado a cabo para la
realizacion de este proyecto. Durante el desarrollo de este, ha sido necesario profundizar
en los aspectos tedricos de los algoritmos de aprendizaje automdtico, para obtener el

mds efectivo en cada caso.

La Figura 1 muestra el porcentaje de tiempo empleado en cada tarea respecto
al tiempo total empleado. Es decir, a continuacion, se muestran las tareas desarrolladas,
junto con un indicador numérico que corresponde al porcentaje de tiempo empleado
en esa tareaq, siendo el 100% el total del tiempo empleado en el desarrollo de este

proyecto.
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Figura 1. Porcentaje del tiempo empleado en cada tarea.

1.4 Estructura de la memoria.

La presente memoria estd estructurada de manera que se pueda explicar de
manera clara los procedimientos y los motivos llevados a cabo para desarrollar este

proyecto. Esta memoria estd dividida en los siguientes capitulos:

e Capitulo 1: Infroduccién. Se exponen la motivacion y los objetivos en el
desarrollo del presente proyecto, asi como el plan de trabajo seguido vy la
estructura de la presente memoria.

e Capitulo 2: Estado de la cuestion. Se exponen toda la informacion
necesaria que se ha utilizado en el desarrollo de este proyecto. Se pueden
clasificar en 2 grandes apartados, las tecnologias de Inteligencia Artificial
y las lesiones de la mucosa oral.

e Capitulo 3: Especificacion de requisitos. En este capitulo se exponen los
requisitos necesarios para poder desarrollar el proyecto.

e Capitulo 4: Tecnologias utilizadas. Se detallan las tecnologias vy

herramientas usadas.



Capitulo 5: Arguitectura y modelo de datos. Se expone la informacion
necesaria a nivel técnico de coémo estd estructurado el proyecto vy las
herramientas informdticas usadas.

Capitulo 6: Desarrollo del proyecto. En este capitulo se explican los pasos
llevados a cabo para desarrollar el proyecto, exponiendo los detalles de
cada parte.

Capitulo 7: Discusion. Se discuten los resultados obtenidos y se realiza una
evaluacioén del proyecto desarrollado, realizando comparativas con otras
herramientas similares.

Capitulo 8: Conclusiones y trabajo futuro. En este capitulo se exponen las
conclusiones a las que se ha llegado tras el desarrollo del proyecto, asi
como el tfrabajo a futuro para poder anadir al presente proyecto.
Capitulos 9 y 10: Traduccién al inglés del capitulo 1 y el capitulo 8,
respectivamente.

Apéndice: Manual de usuario. En este apéndice se expone un manual de

uso para los usuarios de la herramienta desarrollada.



Capitulo 2 - Estado de la cuestidon

En este capitulo se tratan los aspectos base sobre los que se ha desarrollado el

proyecto, determinando su objetivo y su problemdatica a resolver.

2.1. Lesiones de la Mucosa Oral

En esta seccion se va arealizar una breve infroduccion alas lesiones de la mucosa
oral, dado que el objetivo del sistema desarrollado consiste en el diagndstico precoz de
las mismas. Dichas lesiones se han clasificado en tres bloques segun su gravedad:
lesiones benignas, lesiones potencialmente malignas y lesiones malignas. A

continuacién, se van a describir las principales caracteristicas de cada una de ellas.

2.2.1. Lesiones de la mucosa oral benignas

Las lesiones de la mucosa oral benignas engloban todos aquellos casos que, si
bien pueden asociarse a una molestia o malestar en el paciente, no representan un
riesgo importante parala salud de estos. A confinuacion, enumeraremos y describiremos
las lesiones de la mucosa oral benignas que se han utilizado para el aprendizaje de los

algoritmos del presente trabajo.

2.2.1.1. Aftas Orales

Las aftas orales o también llamadas estomatitis aftosa recurrente son las lesiones
de la mucosa oral mds comunes [12]. Las lesiones se presentan comiUnmente como
Ulceras ubicadas en la mucosa oral no queratinizada. Son muy dolorosas y pueden
causar problemas al hablar, masticar o al tragar [13]. En funcion del tamano y del

numero de Ulceras, se pueden clasificar en menores, mayores o herpetiformes.

No estd clara su etiologia, pero se han relacionado con alteraciones genéticas,
trauma o estrés. Tambiéen se han asociado a enfermedades sistémicas, deficiencias

nutricionales, alergias alimenticias o alteraciones autoinmunes.

La figura 2 muestra un ejemplo de dos aftas orales.



Figura 2. Aftas orales. Imagen cedida por la Prof®. Lépez-Pintor.

2.2.1.2. Ulceras orales por citomegalovirus

El citomegalovirus es un tipo de infeccion viral que afecta habitualmente a
pacientes inmunosuprimidos e inmunocomprometidos [14]. La manifestacion mas
comun de este tipo de virus en el tracto digestivo, incluyendo la mucosa oral, es la
aparicion de Ulceras orales. Normalmente para su fratamiento se utilizan tratamientos

antivirales [15].

La figura 3 muestra una Ulcera por citomegalovirus




Figura 3. Ulceras orales por citomegalovirus. Imagen cedida por el Prof.

Herndndez Vallejo.

2.2.1.3. Epulis fisurado

El Epulis fisurado es un tumor benigno asociado al uso de dentaduras mal adaptadas,
debida a la irfitacion crénica producida por las protesis dentales en los tejidos blandos
del surco vestibular [16]. El fratamiento indicado para este tipo de lesiones es la escision

quirdrgica con la mejora de la prétesis dental.

La figura 4 muestra un ejemplo de Epulis fisurado.

Figura 4. Epulis fisurado. Imagen cedida por la Prof°. Lépez-Pintor.

2.2.1.4. Exostosis

La exostosis es un sobrecrecimiento de hueso maxilar que se encuentra bajo la
mucosa oral [17]. También es una fumoraciéon benigna. Solo requieren de tratamiento
cuando molestan al paciente. Hay una relacion entre esta lesion y la edad, siendo mads

propensa a aparecer a mayor edad [18].

La figura 5 muestra un ejemplo de Exostosis.



Figura 5. Exostosis. Imagen cedida por la Prof?. Lopez-Pintor.

2.2.1.5. Fibroma

El fiboroma es un timo de tumor benigno, que por lo general es asinftomdtico y se
puede dar en cualquier lugar de la mucosa oral. Uno de los fratamientos mds habituales

es la extirpacién mediante cirugia [19].

La figura 6 muestra un ejemplo de Fibroma.

Figura é. Fibroma. Imagen cedida por la Prof?. Lépez-Pintor.
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2.2.1.6. Queratosis friccional

La queratosis friccional es una lesion asociada al roce de baja intensidad
continuado. En estos casos, la mucosa oral adquiere un color blanco producto de la

defensa del epitelio, produciendo un aumento de la capa de queratina [20].

Las lesiones blancas friccionales son asinfomdticas y no se desprenden al
raspado. Las ubicaciones mds frecuentes de estas lesiones son zonas de roces, espacios

edéntulos o zonas de oclusidn dentaria.

La figura 7 muestra un ejemplo de una queratosis friccional.

Figura 7. Queratosis friccional. Imagen cedida por la Prof®. Lépez-Pintor.

2.2.1.7. Leucoedema

El leucoedema es una lesion blanca por acumulacion de liquido en la mucosa
oral, sobre todo en la mucosa yugal [21]. Estas lesiones son asinftomdaticas y aparecen
mds frecuentemente en personas de raza negra, sin tomar predileccion por el sexo o la

edad [22]. Normalmente desaparecen al estirar la mucosa yugal.

La figura 8 muestra un ejemplo de Leucoedema.
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Figura 8. Leucoedema. Imagen cedida por la Prof. Lopez-Pintor.

2.2.1.8. Lipoma

El lipoma es un tipo de tumor benigno por acumulacién de grasa. Es una de las
neoplasias mdAs comunes, aungue no suele presentarse con frecuencia en la cavidad
oral [23]. Son mds comunes en hombres que en mujeres, y la edad de aparicion suele
ser en pacientes mayores de 40 anos. La mejilla o mucosa yugal es el sitio mds comuin
donde se pueden encontrar. El tratamiento mds recomendado es la extirpacion

quirdrgica.

La figura 9 muestra un ejemplo de Lipoma.

Figura 9. Lipoma. Imagen cedida por el Prof. Herndndez Vallejo.
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2.2.1.9. Diapneusia

La diapneusia es un tipo de fibroma relacionado con la succién debido a la
presencia de diastemas (separaciones dentales) u ofros fraumatismos [24]. Las
localizaciones mds frecuentes son las mejillas, labios o lengua. El trafamiento mas

efectivo es la extirpacion de lalesidon y la eliminaciéon del hdbito de succioén.

La figura 10 muestra un ejemplo de diapneusia.

Figura 10. Diapneusia oral. Imagen cedida por el Prof. Herndndez Vallejo.

2.2.1.10. Fibroma osificante

El filoroma osificante es un tipo de tumoracién benigna formada por tejido dseo y
filbroso, que consiste en el aumento de tamano de la parte afectada. El tipo més comuin

es el fiboroma osificante periférico, localizado normalmente en la encia [25].

La lesidon puede darse en cualquier grupo de edad, predominando la segunda
década de vida. Las lesiones suelen ser Unicas, crecen lentamente y suelen generar
enrojecimiento y Ulceras. Cuando ocurre en zonas situadas entre dientes, estas lesiones

pueden provocar la separacion de estos.

La figura 11 muestra un ejemplo de fibroma osificante.
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Figura 11. Fibroma Osificante. Imagen cedida por la Prof®. Lépez-Pintor.

2.2.1.11. Osteonecrosis de los maxilares

La osteonecrosis de los maxilares consiste en la necrosis del hueso maxilar debido
al uso de fadrmacos antireabsortivos como los bifosfonatos o el Denosumalb. Estas lesiones
se dan sobre todo en pacientes con mieloma multiple y/o metdstasis dseas que reciben
estos fdrmacos [26]. La principal causa de esta lesidon es la supresion excesiva del

recambpio 6seo.

La figura 12 muestra un ejemplo de Osteonecrosis de los maxilares.
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Figura 12. osteonecrosis de los maxilares. Imagen cedida por la Prof?. Lopez-

Pintor.

2.2.1.12. Papiloma

El Virus del Papiloma Humano es uno de los virus mds comunes que afecta la
mucosa oral [27]. El tratamiento de eleccidn suele ser la extirpacion quirdrgica de dichas

lesiones.

La figura 13 muestra un ejemplo de Papiloma.

Figura 13. Papiloma. Imagen cedida por la Prof®. Lopez-Pintor.

2.2.1.13. Granuloma periférico de células gigantes

El granuloma periférico de células gigantes consiste en una tumoracion benigna
en la que histolégicamente se observan células gigantes multinucleadas. Es una lesion
hiperpldsica reactiva que se origina en el periostio o en el ligamento periodontal debido

a irritacién local o trauma crénico [28].

Clinicamente, este tipo de lesiones son tumoraciones firmes, pediculadas y que
ocasionalmente pueden estar ulceradas. El fratamiento consiste en la extirpacion

quirdrgica, con una limpieza exhaustiva de la base de la lesidon para evitar recidivas.

La figura 14 muestra un ejemplo de granuloma periférico de células gigantes.
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Figura 14. Granuloma periférico de células gigantes. Imagen cedida por el Prof.

Herndndez Vallejo

2.2.1.14. Granuloma piogénico

El granuloma piogénico es una lesion que normalmente afecta a la encia,
aungue también puede afectar a los labios, la mucosa bucal, la lengua y el paladar
entre otros [29]. Se debe habitualmente a irritacion crénica. El fratamiento de este tfipo

de lesion es la extirpacion quirdrgica y del agente causal.

La figura 15 muestra un ejemplo de granuloma piogénico.

Figura 15. Granuloma piogénico. Imagen cedida por la Profe. Lopez-Pintor.
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2.2.1.15. Herpes simple recurrente

El herpes simple recurrente es una lesion comun causada por el virus del herpes.
Normalmente suele afectar al labio o a la mucosa queratinizada. Suele aparecer en

periodos de inmunosupresion, estrés o larga exposicion al frio o al calor [30].

La figura 16 muestra un ejemplo de herpes simple recurrente.

Figura 16. Herpes simple recurrente. Imagen cedida por el Prof. Herndndez

Vallejo

2.2.1.16. Tori o Torus

El Tori o Torus es una tumoracion benigna ésea [31]. Los tori son asinfomdticos y
no causan dolor, lo que hace que normalmente sean descubiertos en revisiones
odontoldgicas. La extirpacidn de los torus no es siempre necesaria, pero se puede
contemplar como alternativa a la rehabilitacion oral con implantes o protesis
removibles. Suelen aparecer en el rafe medio palatino y en la cara inferna mandibular

a nivel de los premolares (en este caso de forma bilateral).

La figura 17 muestra un ejemplo de Tori.
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Figura 17. Tori. Imagen cedida por el Prof. Herndndez Vallejo

2.2.1.17. Lesion traumatica

Las lesiones traumdaticas son aquellas producidas por mordisqueos, roce de
alimentos... Son comunes en la practica dental a la vez que diversas. Se manifiestan en
la mucosa oral como Ulceras créonicas o agudas [32]. El tratamiento mds efectivo es la

eliminacién de los factores que causan la lesién.

La figura 18 muestra un ejemplo de lesion fraumdtica.

Figura 18. Lesion traumdtica. Imagen cedida por la Prof®. Lépez-Pintor.
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2.2.2. Lesiones potencialmente malignas

Las lesiones potencialmente malignas son aquellas que no suponen un riesgo
para la salud, pero que potencialmente pueden evolucionar al cdncer oral. A
confinuacion, destacaremos las mas frecuentemente observadas en la poblacion

espanola.

2.2.2.1. Leucoplasia

La leucoplasia es la lesion potencialmente maligna mds comUn de la mucosa oral
[33]. Consiste en una lesidon blanca que no se desprende al raspado y que en algunos
casos puede evolucionar al cdncer oral. No estd clara su etiologia, pero se ha
relacionado con tabaco y hdbitos alimenticios. Las zonas con mayor riesgo de sufrir
leucoplasia son la lengua y el suelo de la boca. Su diagndstico es clinico e histoldgico.
Hoy en dia no estd claro si el fratamiento de la leucoplasia evita el desarrollo de cdncer
oral pero el tratamiento mdas habitual sigue siendo el quirdrgico, en muchos casos
mediante Idser de CO2 [34].

Otras caracteristicas de la Leucoplasia no homogénea son los bordes difusos que
puede presentar componentes rojos, blancos y nodulares, mientras que las
homogéneas tienen los bordes bien definidos y son blancas en su totalidad. No existen
evidencias de irritacion crénica y traumdatica en las dreas afectadas. La lesidn no
desaparece a raspar y eliminar el tejido, al igual que tampoco es reversible al intentar

eliminar las causas tfraumaticas, por lo que la persistencia de la lesion es notable. [34]

La figura 19 muestra un ejemplo de leucoplasia.
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Figura 19. Leucoplasia no homogénea. Imagen cedida por la Prof®. Lopez-Pintor.

2.2.2.3. Leucoplasia verrucosa proliferativa

La leucoplasia verrucosa proliferativa es un tipo de leucoplasia que se caracteriza
por ser multifocal (varias lesiones de leucoplasia en el mismo paciente) y progresiva, ya
que las placas blancas van aumentando de tamano y adquieren un aspecto verrucoso

0 engrosado [35].

Este tipo de leucoplasia se da en mujeres fundamentalmente y es resistente a
todo fipo de terapias y las recurrencias tras el fratamiento son frecuentes. Un alto
porcentaje de leucoplasias verrugosas proliferativas (entre el 50 y 60%) desarrollan

malignizacion, tfransformdandose en carcinomas. Suele afectar con frecuencia la encia.

Este tipo de lesidn, al ser progresiva, prolifera la expansidén de los focos de
leucoplasia y el aumento de su tamano, desde un aspecto mds plano y pequeno de

color blanco hasta un aspecto mds verrucoso y de mayor tamano.

En algunos casos, las formas iniciales son similares a otra lesion denominada
Liguen Plano que veremos a continuaciéon, con el consecuente riesgo de que no sea

tratado y que la malignidad avance [35].

La figura 20 muestra un ejemplo de leucoplasia verrucosa proliferativa.
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Figura 20. Leucoplasia verrucosa proliferativa. Imagen cedida por la Profe. Lopez-

Pintor.

2.2.2.4. Liquen plano oral

El liguen plano oral es un tipo de lesion inflamatoria crénica muy comun [36]. El liquen
plano oral puede cursar con lesiones blancas reticulares, lesiones erosivas, atroficas y
ulcerosas. Dichas lesiones son bilaterales. El paciente puede tener lesiones en ofras
mucosas (genital, digestiva...), piel y cuero cabelludo. El diagndstico es clinico e
histolégico. El tratamiento se realiza sdélo cuando hay lesiones atrdfico-erosivas y

ulcerosas. Fundamentalmente para su fratamiento se utilizan corticoides topicos.

La figura 21 muestra un ejemplo de liquen plano oral.

I'/

Figura 21. Liguen plano oral. Imagen cedida por la Profe. Lépez-Pintor.
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2.2.2.5. Reaccion liquenoide

Las reacciones liquenoides son lesiones clinicamente similares al liquen plano, con
la diferencia de que estan causadas por agentes etioldgicos sistémicos o topicos, como
alergias a materiales dentales o fdrmacos sistémicos [37]. Adicionalmente, son
unilaterales. El fratamiento consiste en la retirada del agente etioldgico que causa la

lesion.

La figura 22 muestra un ejemplo de reaccidn liquenoide.

Figura 22. Reaccion liquenoide. Imagen cedida por el Prof. Hernandez Vallejo

2.2.3. Lesiones malignas

Las lesiones malignas son aquellas fumoraciones que suponen un riesgo para la
salud del paciente, poniendo en riesgo la vida de este. Deben ser tratadas para evitar
complicaciones en la salud de los pacientes. En este sentido, se recomienda realizar
revisiones periddicas para prevenir este fipo de lesiones. Entre estas lesiones malignas

cabe destacar el Cancer oral o carcinoma oral de células escamosas.

2.1.1 Carcinoma oral de células escamosas

El carcinoma oral de células escamosas es el cdncer de cardcter maligno mdas

frecuente en la cavidad oral. Existen tres formas clinicas: ulcerosa, exofitica o tumoral o
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mixta. Este tipo de tumor maligno, aungue es visible al realizar una exploracion oral, no
es frecuente que sea detectado en etapas tempranas. En estadio temprano no es
doloroso, pero a medida que avanza genera sensaciones de dolor, parestesias,

alteraciones de movilidad, dificultad para tragar y hablar [38].

Las localizaciones orales mdas afectadas son la lengua, los labios y el suelo de la
boca [3]. Algunos casos se desarrollan de novo pero pueden también derivarse de

lesiones orales potencialmente malignas, como la leucoplasia o el liquen plano oral.

La lesidon elemental mdas habitual que caracteriza esta lesion es una Ulcera con
bordes indurados que no desaparece tras eliminar el factor asociado a las dos semanas.
Suele asociarse a adenopatias cervicales, por lo que la palpacion del cuello es

importante en estos casos [38].

El fratamiento mdas comun consiste en el uso de cirugia resectiva, radioterapia y/o
guimioterapia. Su prondstico es malo siendo la supervivencia aproximadamente del 50%
a los 5 anos de su diagnodstico y fratamiento [1][2][3]. Ademds, su tratamiento deja

multiples secuelas estéticas y funcionales.

En muchos casos, el carcinoma oral no se detecta a fiempo y suele estar en
estados muy avanzados [1][10]. El tratamiento en estados avanzados de la enfermedad
reduce considerablemente la posibilidad de supervivencia, asi como la efectividad de

los fratamientos, suponiendo un mayor coste y mayores complicaciones [39][40].

Adicionalmente, existen estudios que indican que, tras el diagndstico y los
tratamientos de la enfermedad, se reduce considerablemente la esperanza de vida del

paciente, asi como su calidad de vida [41][42]

La figura 23 muestra un ejemplo de carcinoma oral de células escamosas.
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Figura 23. Carcinoma oral de células escamosas. Imagen cedida por el Prof.

Herndndez Vallejo



2.2 . Herramientas digitales de prediccion de diagnéstico

En esta seccidon se muestran algunos casos en los que se han implementado
herramientas informdticas para ayudar a diagnosticar lesiones de la mucosa oral como

lesiones orales potencialmente malignas y cancer oral.

Uno de estos casos [43] valora la comparacidn entre las lesiones orales
potencialmente malignas y el cdncer oral, ufiizando redes neuronales para el
reconocimiento de imdagenes. Esta herramienta consiguid gran eficacia a la hora de
clasificar 600 imdagenes de casos clinicos, realizando distintas pruebas con varios
modelos de redes neuronales y logrando una eficacia superior al 0% en algunos casos.
Sin embargo, este proyecto no analizaba los datos clinicos y se centraba sélo en la

clasificacién de imdagenes.

Otro proyecto [44] propuso un enfoque bayesiano como modelo de aprendizaje
automatico con el objetivo de interpretar y cuantificar las incertidumbres predictivas
que puede llegar a haber en los procesos de clasificacion, reduciendo asi los errores
potenciales en la toma de decisiones médicas. Sin embargo, este caso no predice

diagndsticos, tan sdlo se centra en las incertidumbres predictivas.

Por Ultimo, otro estudio [45] mostrd el uso de modelos predictivos bayesianos para
disipar errores en predicciones de diagndstico realizadas por IA que usaba redes
neuronales y otros modelos. En este caso, las predicciones correspondieron a todo fipo
de casos médicos, no se centrdé en las predicciones orales y, adicionalmente, el
proyecto se centré en la disipacion de errores y la busqueda de la efectividad de

prediccion.
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Capitulo 3 - Especificacion de requisitos

En este capitulo se van a exponer los requisitos necesarios y la descripcion de los

actores que intervienen.

3.1 Actores

A continuacion, se especifican cudles son los principales actores de los sistemas,

su funcién y el sistema que utilizan:

Usuario clinico: Este tipo de usuarios son aquellos encargados de usar la
aplicaciéon movil. Principalmente son médicos de atencidon primaria y clinicos
qgue no estdn especializados en lesiones orales. Su funcion es utilizar la
aplicaciéon mévil para registrar casos clinicos en la base de datos y poder
apoyarse en las predicciones de la IA para derivar al paciente a un

especialista.

Usuario especialista: Estos usuarios se encargan de analizar los casos
derivados por los usuarios clinicos, usando la aplicacion web. Son
principalmente, especialistas en lesiones orales y odontdlogos. Sus funciones
son anadlizar los casos que se presentan en la aplicacion web, ver las
predicciones generadas por la IA y determinar su propio diagndstico,
confirmando las predicciones o modificdndolas en el caso de que estas sean

erroneacs.

3.2 Especificacion de requisitos

En esta seccidon se van a detallar los casos de uso definidos para las aplicaciones,

los cuales se pueden dividir en los siguientes:

1. Registro de datos en aplicacion movil

2. Andlisis de casos en aplicacion web

3.2.1 Registro de datos en aplicacion movil
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Requisito

Registrar caso clinico

[dentificador

1.1

Prioridad

Alta

Precondiciéon

Existe un paciente.

Descripcion Los usuarios pueden registrar casos clinicos.

Entrada Datos clinicos del paciente.

Salida NA

Secuencia Paso | Accidon

normal . . ., L
1 El usuario accede a la aplicacion movil.
2 El usuario pulsa la opcidn “Registrar datos”.
3 El sistema muestra un formulario de datos clinicos.
4 El usuario rellena todos los campos.
5 El usuario pulsa el botdn “Registrar informacion™.
6 Se accede ala vista de detalles de imagen.

Postcondicion

Se crean los datos clinicos

Excepciones Paso | Accidn

Todos | Se pierden los datos si el usuario cierra la aplicacion.
Comentarios NA
Actores Usuario clinico.

Tabla 1. Registrar caso clinico.

Requisito Registrar fotos y detalles
|dentificador 1.2
Prioridad Alta
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Precondiciéon

Existen datos clinicos.

Descripcion El usuario inserta imagenes del caso y sus respectivos detalles.
Entrada Imdgenes y datos detallados de la imagen.
Salida NA
Secuencia Paso Accidn
normal 1 El usuario accede a la vista de “Detalles de imagen”.
2 El usuario toma foto.
3 El usuario rellena los campos del formulario de detalles.
4 El usuario pulsa el botdn de “Registrar datos”.
5 Se accede ala vista menu.
Postcondicion Se crea laimagen y sus detalles
Excepciones Paso Accion
Todos | Se pierden los datos si el usuario cierra la aplicacion.
3 El usuario hace tap en la opcidn de “Insertar otfra foto™.

Comentarios Si el usuario hace tap enla opcién de “Insertar otra foto”, se carga
de nuevo la misma vista, para insertar otra imagen y sus detalles.
Actores Usuario clinico
Tabla 2. Registrar fotos y detalles.
Requisito Predecir diagnostico
ldentificador 1.3
Prioridad Alta

Precondicion

Existe un caso clinico creado.
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Descripcion El usuario, con un caso creado, elige la opciéon de predecir
diagndstico por la |A para obtener el tipo de lesion del paciente.

Entrada Caso clinico con todos sus datos e imagenes.

Salida Prediccidon y porcentaje de acierto.

Secuencia Paso Accidn

normal

1 El usuario en la vista menU hace tap en “Prediccion de

cdancer oral”.

2 Se hacen dos peticiones al servidor de predicciones, una

peticién por modelo de prediccion.

3 Se obtienen prediccion de diagndstico y probabilidad

de acierto y se muestran por pantalla.

4 Se guardan datos en base de datos.

Postcondicion

Se obtienen datos de prediccion

Excepciones

Paso Accidn

2 El servidor no estd desplegado.

3 Faltan datos o imdgenes.

4 No es posible acceder a la base de datos.
Comentarios NA
Actores Usuario cinico

Tabla 3. Predecir diagndstico.

Requisito Guardar datos en base de datos
ldentificador 1.4
Prioridad Alta

Precondiciéon

Caso clinico creado.
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Descripcion

El usuario guarda el caso clinico en base de datos.

Entrada Caso clinico con todos sus datos e imdgenes.
Salida NA

Secuencia Paso Accion

normal

1 El usuario en la vista menuU hace tap en “Guardar datos

en base de datos”.

2 Aparece mensaje de condiciones legales obre los datos.
3 El usuario hace tap en “aceptar”.
4 Los datos se guardan en base de datos.

Postcondicion

Se guardan los datos en base de datos

Excepciones

Paso Acciodn

3 El usuario hace tap en “Rechazar”.

4 No es posible acceder a la base de datos.
Comentarios NA
Actores Usuario clinico.

Tabla 4. Guardar datos en base de datos.

Requisito Volver a pdgina principal
|dentificador 1.5
Prioridad Baja

Precondiciéon

Caso clinico creado.

Descripcion El usuario vuelve a la pdgina principal donde puede insertar otro
caso clinico.
Entrada NA
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Salida

NA

Secuencia

normal

Paso Accidn

1 El usuario en la vista menu hace tap en “Guardar datos

en base de datos"”.

2 El usuario accede a la vista principal.

Postcondicion

NA

Excepciones

Paso Accidn

Comentarios

NA

Actores

Usuario clinico.

3.2.2 Andlisis de casos en aplicacion web

Tabla 5. Volver a pdagina principal.

Requisito Ver datos
[dentificador 2.1
Prioridad Alta

Precondicion

Deben existir datos cargados en la tabla “clinicalDetails” en base

de datos.
Descripcion El usuario ve los datos existentes sin validar.
Entrada Casos clinicos.
Salida Casos clinicos.
Secuencia Paso Accion
normail

1 El usuario se encuentra en la pdgina principal de la

aplicacién web y hace scroll.
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2 El usuario puede ver los casos clinicos existentes.

Postcondicion

NA

Excepciones

Paso Accidn

2 No existen datos en la tabla “clinicalDetails”.
Comentarios NA
Actores Usuario especialista.
Tabla é. Ver datos.
Requisito Ver foto
|dentificador 2.2
Prioridad Alta

Precondicion

Deben existir datos cargados en la tabla “clinicalDetails” en base

de datos.
Descripcion El usuario elige una foto de un caso clinico y la visualiza.
Enfrada Caso clinico.
Salida Fotografia del caso seleccionado.
Secuencia Paso Accidon
normal

1 El usuario estd en la vista principal y visualiza un caso

clinico.
2 El usuario hace click en el botdn “Ver foto” de un caso.
3 El usuario accede a la pdgina de la foto y puede verla.

Postcondicién

Se visualiza la foto elegida.

Excepciones

Paso Acciodn

3 No existe foto para el caso seleccionado.
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Comentarios

El usuario elige dentro de un caso clinico una foto, y pincha en el
botén “Ver foto”. Si esta foto no existe, aparece un mensaje
informativo comunicando que la imagen no se puede encontrar.

Para salir de esta pdgina el usuario debe hacer click en *Volver”.

Actores Usuario especialista.
Tabla 7. Ver foto.
Requisito Ver prediccién
Identificador 2.3
Prioridad Alta

Precondicion

Deben existir datos cargados en la tabla “predictions” en base de

datos para el caso concreto.

Descripcion El usuario elige la opcidén “Ver prediccion” de un caso clinico
elegido.
Entrada Caso clinico.
Salida Prediccidon de caso clinico.
Secuencia Paso Accidn
normal . . . . . .
1 El usuario estd en la vista principal y visualiza un caso
clinico.
2 El usuario hace click en el botdn “Ver prediccidon” de un
Caso.
3 El usuario accede a la prediccidon del caso escogido y

puede visualizarla.

Postcondicion

Se muestra la prediccién del caso seleccionado.

Excepciones

Paso Accidon

3 No se muestra prediccion.
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Comentarios

El usuario elige un caso clinico y pincha en el botdon “Ver
prediccion”. Si esta prediccidn no existe, aparece un mensaje
informativo comunicando que la prediccion no existe. Para salir

de esta pdgina el usuario debe hacer click en “Volver”.

Actores Usuario especialista.
Tabla 8. Ver prediccion.
Requisito Editar prediccion
Identificador 2.4
Prioridad Alta

Precondicion

Deben existir datos cargados en la tabla “predictions” en base de

datos para el caso concreto.

Descripcion El usuario modifica la predicciéon y la actualiza en base de datos.
Entrada Prediccion de caso clinico.

Salida Actualizacién de prediccion de caso clinico.

Secuencia Paso Accidn

normal

1 El usuario estd en la vista de una prediccion.

2 El usuario modifica pardmetros en los campos de la
prediccion.

3 El usuario hace click en la opcidén “Editar predicciéon”.

4 La prediccion se actualiza en base de datos.

Postcondicidn

Prediccién actualizada en base de datos

Excepciones

Paso Acciodn

4 No se puede conectar a la base de datos.
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Comentarios

Al hacer click en “Editar prediccion”, se actualizan los valores de

la base de datos por los valores insertados en los campos de la

vista.
Actores Usuario especialista.
Tabla 9. Editar prediccion.
Requisito Eliminar prediccion
|dentificador 2.5
Prioridad Alta

Precondicion

Deben existir datos cargados en la tabla “predictions” en base de

datos para el caso concreto.

Descripcion El usuario elimina la prediccion de la vista en que se encuentra.
Entrada Prediccion de caso clinico.

Salida Eliminacién de prediccion de caso clinico.

Secuencia Paso Accidon

normail

1 El usuario estd en la vista de una prediccion.

2 El usuario hace click en la opcidén “Borrar prediccion”.

3 La prediccion se elimina de la base de datos.

Postcondicion

La prediccidon se elimina de base de datos y no aparece en la

vista al recargar.

Excepciones

Paso Acciodn

3 Fallo al conectar con la base de datos.

Comentarios Una vez eliminada la prediccion, el caso aparecerd sin
prediccion. No se puede volver a insertar.

Actores Usuario especialista.
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Tabla 10. Eliminar prediccion.

Requisito Eliminar datos
ldentificador 2.6
Prioridad Alta

Precondiciéon

Deben existir datos cargados en la tabla “clinicalDetails” en base

de datos.
Descripcion El usuario elimina el caso clinico, sus imagenes y sus predicciones.
Entrada Caso clinico.
Salida Caso clinico eliminado.
Secuencia Paso Accidn
normal . . . . . .
1 El usuario estd en la vista principal y visualiza un caso
clinico.
2 El usuario hace click en el botdn “Eliminar” de un caso.
3 Se elimina el caso y deja de aparecer en la vista principal

al recargar pdgina.

Postcondicion

El caso clinico deja de existir junto con su prediccion.

Excepciones

Paso Acciodn

3 Fallo al conectar con base de datos.
Comentarios NA
Actores Usuario especialista
Tabla 11. Eliminar datos.
Requisito Almacenar datos
|dentificador 2.7
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Prioridad

Alta

Precondicion

Deben existir datos cargados en la tabla “clinicalDetails” en base

de datos
Descripcion El usuario hace click en "Almacenar” y guarda el caso clinico
junto con su prediccién verificada en la tabla de datos verificados
de la base de datos.
Entrada Caso clinico.
Salida Caso clinico y prediccion validada.
Secuencia Paso Accion
normal . . . . . .
1 El usuario estd en la vista principal y visualiza un caso
clinico.
2 El usuario hace click en el botén “Almacenar” de un
Caso.
3 El caso clinico, junto con la prediccién validada se

guardan en la tabla “verifiedData” en base de datos, se

elimina el caso y la prediccidn de baste de datos y deja

de aparecer en la vista principal al recargar pagina.

Postcondicion

Datos almacenados en “verifiedData” y dejan de mostrarse en la

pdgina principal.

Excepciones

Paso Accidn

3 Fallo al conectar con base de datos.
Comentarios NA
Actores Usuario especialista

Tabla 12. Aimacenar datos
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Capitulo 4 - Tecnologias utilizadas

En este capitulo se van a detallar las tecnologias empleadas en el desarrollo de
este proyecto. Este tipo de tecnologias son en su mayoria entornos de desarrollo

infegrado y frameworks que permiten la construccion del software correspondiente.

A continuacion, se muestran las tfecnologias usadas clasificadas en funcion de la

parte que ha sido desarrollada.

4.1 Android Studio

Es un entorno de desarrollo integrado disenado especificamente por Google
para desarrollar en el sistemma operativo Android. También se ha utilizado su
funcionalidad de simulador a la hora de probar la aplicacion. Dentro de Android Studio
se han habilitado las funcionalidades de la cdmara, internet y el acceso al
almacenamiento externo. Adicionalmente, se ha habilitado el trafico de datos para
poder comunicarse con el servidor, y se han incluido las librerias de Firebase, Junit,
Android Volley y Gson, todas ellas para realizar las correspondientes peticiones y el

tratamiento de estas [46].

Se ha utilizado para desarrollar la aplicaciéon web.

4.2 Visual Studio Code

Entorno de desarrollo integrado de Microsoft Util para ser utilizado con cualquier
tipo de lenguaje de programacion. Se ha empleado este IDE por su faciidad de
combinar los dos lenguajes usados en la aplicacion web, HTML junto Javascript, y su
amplia variedad de librerias disponibles. Se ha empleado la libreria “Live Server” para
poder desplegar a modo de servidor la aplicaciéon web y para aplicar los cambios de

manera inmediata [47].

Esta herramienta se ha utilizado tanto para el desarrollo del servidor local de

prediccidn como para el desarrollo de la aplicaciéon web.
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4.3 Python

Se ha empleado el lenguaje de programacién Python para el desarrollo de los
predictores, ya que este lenguaje es una potente herramienta que cuenta con multiples
frameworks v librerias para poder desarrollar el aprendizaje automdtico necesario para

los predictores [48].

4.4 Jupyter Notebook

Se ha utilizado el IDE de Jupyter Notebook para desarrollar los predictores en
primera instancia. Jupyter Notebook permite agrupar conjuntos cédigo de Python para
ejecutarlos, sin necesidad de ejecutar todo el codigo. Esto es Util para poder concretar

los cambios a realizar mientras se desarrolla el codigo [49].

Se ha utilizado para desarrollar los modelos de prediccion.

4.5 FlaskAPI

Para el servidor local de predicciones, se ha usado FlaskAPI. FlaskAPI es un
framework que permite la construccion de servidores RESTAPI de una manera sencilla
[50].

Puede fratar peticiones de tipo REST, como GET, POST y PUT, entre ofras. Su rapidez
constituye una ventaja para la construccion de servidores sencillos y de una utilidad

concreta.

Esta herramienta se ha empleado para crear el servidor de predicciones.

4.6 Tensorflow

Es una biblioteca de cdédigo abierto orientada especificamente para el
aprendizaje automdtico en Python. Esta herramienta es muy Util para desarrollar los

algoritmos de aprendizaje automdtico y, posteriormente, de prediccion [51].
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4.7 Keras

Es una biblioteca de cddigo abierto en Python especializada en los algoritmos de
redes neuronales. Se puede utilizar combinadamente con otras librerias, como

Tensorflow [52].

4.8 Numpy

Es una biblioteca de Python especializada en funciones matemdticas, asi como

vectores y matrices multidimensionales [53].

Se ha utilizado en los modelos de prediccidn y en el servidor de prediccidn.

4.9 Pandas

Es una biblioteca de Python, escrita como extensidbn de Numpy, que estd
especializada en estructuras de datos y operaciones para manipular y analizar datos
[54].

Se ha utilizado en los modelos de prediccién.

4.10 Modelo Mobilenet v2

Mobilenet es un modelo de redes neuronales preentrenado y especializado en
clasificaciéon de imdégenes. Su funcionalidad consiste en separar las imdgenes en
matrices de bytes, y analizar los valores de estas matrices buscando patrones vy
ejecutando algoritmos de clasificaciéon. Se ha utilizado en este proyecto la versidon de

Mobilenet_v2 de Tensorflow [55].

Se ha utilizado en el modelo de prediccion de imagenes.
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Capitulo 5 - Arquitectura y modelo de datos

En este capitulo se van a tratar las especificaciones acerca de la arquitectura de
los sistemas y de codmo estdn organizados los datos en este proyecto, cobmo se tratan,

qué tipologia tienen y cdmo se almacenan.

5.1 Arquitectura

Este proyecto estd organizado en varios sistemas que permiten el funcionamiento
y el cumplimento de los objetivos marcados para resolver las problemdticas planteadas

en la presente memoria.

Existen dos sistemas principales, los cuales son usados por los profesionales de la
salud. El principal, es la aplicacion movil, desarrollada en Android, cuyo objetivo es ser
usada por los clinicos (dentistas y médicos de atencion primaria). El ofro sistema, es la

aplicacién web, cuyo uso estd destinado a los especialistas y odontdlogos.

La conexién entre estos dos sistemas se realiza mediante una base de datos,
desarrollada en Firebase, mediante la cual los datos se almacenan y pueden ser

editados, modificados, eliminados y traspasados dentro de la base de datos.

El funcionamiento de la aplicacién moévil consiste en el almacenamiento de datos
clinicos e imd&genes en la base de datos, mientras que la aplicacién web puede

consultar, editar, eliminar y traspasar en otfras tablas estos datos.

Adicionalmente, existe un servidor local al que sdlo tiene acceso la aplicacion
movil. Este es el servidor RESTFul de predicciones, cuy funcionamiento consiste recibir
peticiones POST en las que se pasan los datos clinicos e imagenes y este se encarga de
devolver como resultado una prediccion de diagndstico por cada predictor (imagenes

y datos clinicos).

La figura 26 esquematiza el funcionamiento del proyecto.
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Figura 26. Arquitectura del proyecto

5.2 Modelo de datos

La manera de almacenar los datos tiene unas especificaciones que se aplican a
todos los sistemas y son iguales entre si, de manera que existe un formato Unico para

facilitar la lectura y el traspaso de datos entre sistemas.
Respecto ala base de datos, esta estd estructurada de la siguiente manera:

e Paralasimdgenes se usa Firebase Storage. Esta funcionalidad de Firebase
permite almacenar las imdgenes que se toman desde el dispositivo movil.
La nomenclatura que tienen estas imdgenes permite clasificarlas con los
datos clinicos correspondientes. Esta nomenclatura es la siguiente:
“Timestamp” — “n° de foto tomada”, donde el fimestamp corresponde al
valor que originalmente se asigna como id a los datos clinicos, y el n° de
foto corresponde al nUmero de orden cardinal en el que fue fomada la

foto.

e Para los datos clinicos se usa Firebase Storage. Esta herramienta permite

almacenar datos en forma de colecciones y en formato JSON. Este
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proyecto se ha desarrollado con 3 tablas en la base de datos, estas tablas

son las siguientes:

o verifiedData: Tabla que contfiene las colecciones correspondientes
a los datos clinicos que han sido validados y que tfienen un
diagndstico verificado y correcto. En esta tabla, las colecciones
tienen como identificador el timestamp correspondiente a la
creacion de los datos vy, las colecciones se componen de los datos
clinicos de los pacientes y los detalles de las fotos correspondientes

en formato JSON.

o predictions: Tabla que contiene las colecciones correspondientes a
las predicciones generadas por la IA sobre los datos clinicos e
imdgenes recogidas por la aplicacion movil. Las colecciones de
esta tabla tienen como identificador los timestamp de los datos
clinicos recogidos en la aplicacion movil, y sirve para ser
relacionado con estos datos. Los datos pertenecientes a cada
coleccidén se componen de un JSON con 3 campos. Estos campos

son:

» Comments: Comentarios del especialista encargado de
revisar las predicciones. Este campo se usa para infroducir el
tipo de lesidon identificada. Es decir, este campo se rellena
sélo cuando el especialista verificador revisa los datos

clinicos vy las predicciones.

» Diagnose: Diagndstico generado automdticamente por los
predictores. Sélo existen 3 valores posibles: “Benigno”,

“Potencialmente maligno”, “Maligno”.

» Percentage: Porcentaje de acierto calculado por los
predictores. Este porcentaje viene dado por la propia IA, la
cual, al predecir, calcula el porcentaje de acierto que ha
tenido al clasificar el caso concreto en funcién de los casos

de prueba con los que ha sido entrenada.
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o clinicalDetails: Es la tabla en la que se almacenan los datos clinicos
recogidos por la aplicacién movil. En esta tabla, las colecciones
tienen como identificador el timestamp correspondiente a la
creacion de los datos vy, las colecciones se componen de los datos
clinicos de los pacientes y los detalles de las fotos correspondientes

en formato JSON.

5.2.1 Modelo de datos en Aplicacion Android

Es preciso conocer cdmo se recogen en primera instancia los datos clinicos y las

imagenes en la aplicaciéon movil.

Los especialistas inicialmente intfroducen los datos clinicos del paciente v,
posteriormente, toman una fotografia e infroducen los datos correspondientes a la
fotografia, en los que se detallan las caracteristicas. Adicionalmente, se pueden insertar

mas fotos, con sus correspondientes datos asociados a estas imagenes.

La estructura para insertar los datos clinicos en Android consiste en un objeto tipo
Map <String,Object>, que consiste en un mapa en el que se inserta un String como
identificador de campo y un Object con el valor del campo. Este mapa se compone

siempre de los mismos campos, que son los siguientes:

e |d_timestamp: Campo en el que se inserta el valor numérico del timestamp
en el que se ejecuta la insercién de datos. Este valor es importante, ya que
se usa como identificador para el conjunto de datos clinicos que se estdn

fratando.

e Email: En este campo, el especialista inserta su email a modo de

identificador y de contacto personal en el caso de que fuese necesario.
e Age: Valor numérico que indica la edad del paciente.
e Gender: Valor cudlitativo que indica el género del paciente.
e Tobacco: Valor cuadlitativo que indica si el paciente fuma o no.

e Number_cigarettes: Valor numérico que indica el nUmero de cigarrillos que

fuma el paciente al dia.
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e Alcohol: Valor cualitativo que indica si el paciente bebe alcohol o no.

e Number_alcohol: Valor numérico que indica el nUmero de dosis de alcohol

que bebe el paciente.

e Drugs: Valor cudlitativo que indica los medicamentos o drogas que

consume el paciente.

e Comorbidities: Valor cuadlitativo que indica las comorbilidades o

enfermedades del paciente.

e List_ Photo_Details: Aray de mapas que contienen los datos
correspondientes a las imdgenes tomadas. El tamano del array serd

directamente proporcional a las imdgenes tomadas.

Respecto a los detalles de las imagenes tomadas, la estructura se compone de
un objeto tipo Map <String,Object>, que consiste en un mapa en el que se inserta
un String como identificador de campo y un Object con el valor del campo. Este

mapa también tiene siempre de los mismos campos, que son los siguientes:
e Localization: Valor cualitativo que indica la localizaciéon de la lesion.
e Shape: Valor cualitativo que indica la morfologia de la lesién.
e Colour: Valor cualitativo que indica el color de la lesion.
e Size: Valor cuantitativo que indica el famano de la lesion en mm?2.
e Unigue: Valor cualitativo que indica si la lesidon es Unica.
e Multiple: Valor cualitativo que indica si la lesion es multiple.
e Edges: Valor cualitativo que indica la dureza de los bordes de la lesion.

e Indurated_Edges: Valor cualitativo que indica si los bordes de la lesion

estdn endurecidos.
e Exophytic: Valor cualitativo que indica si la lesidon es exofitica.
e Ulcerated: Valor cudlitativo que indica si la lesidon estd ulcerada.

e Mixed: Valor cudlitativo que indica si la lesidn tiene dreas ulceradas vy

exofiticas al mismo tiempo.
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e Consistency: Valor cudlitativo que indica la consistencia de la lesion

(blanda o dura).

e Evolution_Time: Valor cuantitativo que indica el tiempo transcurrido de

evaluacién de la lesion. El valor puede indicar meses o dias.
e Pain: Valor cualitativo que indica si la lesion produce dolor.

e Cervical_Lymph_Nodes: Valor cualitativo que indica si el paciente tiene

adenopatias (ganglios inflamados) cervicales.

Todos estos datos se agrupan y conforman el conjunto de datos clinicos que

engloban tanto los datos de los pacientes como los datos de las lesiones.

En cuanto a las imagenes, una vez se ha tomado la fotografia, se obtiene la uri
del archivo creado, que es la localizacion en la que estd guardada temporalmente, y

se guardan en un array de Uris, mediante el cual la Uri indica la imagen asociada.

5.2.2 Modelo de Datos en aplicacion web

Respecto a la aplicaciéon web, no existen estructuras de datos disenadas
especificamente para esta aplicacién. El funcionamiento de la aplicacién web es
mostrar los datos en funcidn a cémo estén almacenados en Firebase. Es decir, la
aplicaciéon web se encarga de extraer los JSON correspondientes a los datos

almacenados, y estos se muestran organizados con la misma estructura que en Firebase.

Respecto a su funcionamiento, en la pdgina principal, se muestran todos los datos
de la tabla “clinicalDetails” de Firebase. En cada caso clinico, existen los botones de
“Ver prediccion”, “Eliminar” o "Almacenar”. También se muestran los datos detallados

de cada foto, con un botdn de “ver foto™ para visualizar la imagen correspondiente.

La manera en la que se pueden visudlizar predicciones, imdgenes y almacenar
datos verificados toma importancia con el id del timestamp, ya que las imagenes y las
colecciones toman como nombre e identificador este valor. Es decir, cada caso clinico
tendrd una prediccién que tenga como id el timestamp del caso clinico. Cada imagen
tendrd como nombre el timestamp correspondiente y, adicionalmente, el niUmero de
foto para concretar a qué conjunto de datos descriptivos de la imagen corresponde.

Adicionalmente, al eliminar datos, se eliminan todas las colecciones e imdagenes que
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tengan ese timestamp. De la misma manera, al almacenar datos verificados, se crea
una nueva coleccién en la tabla “verifiedData” con los valores correspondientes y se

eliminan de las demds tablas, exceptuando las imdgenes, que no se eliminan.
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Capitulo 6 - Desarrollo del proyecto

En este capitulo se describen la funcionalidad de la herramienta desarrollada, asi

como las decisiones tomadas para ello.

6.1 Descripcion de los datos de entrenamiento

El conjunto de datos iniciales proporcionados se compone de un Excel en el que
se exponen los datos y caracteristicas de 161 registros correspondientes a diferentes
lesiones de la mucosa oral junto a un conjunto de 218 imdgenes correspondientes a los

161 registros del Excel.

La razén por la que existen mds imdgenes que registros en el Excel es debido a
que se contempla la posibilidad de que un mismo caso pueda tener asignadas varias
imdgenes, ya que algunas de las lesiones pueden ser multiples, como es el caso por
ejemplo del liquen plano oral. Esta razén se ha tenido en cuenta a la hora de desarrollar
la aplicacion moévil, haciendo posible que un caso pueda tener una o mds fotografias

asignadas, con el objetivo de aumentar la eficacia al diagnosticar una lesion.
Los registros aportados en Excel se componen de los siguientes campos (en
inglés):

1. Patient code: Clasificacion del diagndstico y el nUmero de la entrada a la
tabla. Por ejemplo: Fibroma 1, Squamous cell carcinoma 7. Si hay varias imdgenes del
mismo caso por ejemplo en una entfidad que se llama liquen plano oral (Oral Lichen

Planus) se denominan Oral Lichen Planus 1a, Oral Lichen Planus 1b...

2. Age: Edad del paciente

3. Gender: Sexo del paciente. Hay 2 casos: M=male; F=female

4, Tobacco: Variable que indica si el paciente fuma. Hay 2 posibles valores:
Yes/No.

5. Number cigarettes/day: Variable que indica el nUmero de cigarrillos que

fuma el paciente al dia.
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6.

Alcohol: Variable que indica si el paciente bebe alcohol. Hay 2 posibles

valores: Yes/No.

7.

Number of doses of alcohol/day: Variable que indica el nUmero de dosis

de alcohol que bebe el paciente al dia.

8.

paciente.

9.

paciente.

10.

Drugs: Variable que recoge los fdrmacos que habitualmente toma el

Comorbidities: Variable que registra las enfermedades sistémicas del

Localization: Localizaciéon oral de la lesiéon (encia, cara dorsal de la lengua,

cara lateral de la lengua, suelo de la boca, cara interna de labio, cara externa de

labio...). Hay hasta 8 valores.

1.
12.
13.
14.
15.

16.
hard/soft.

17.
18.

19.

Shape: Morfologia de la lesion. Hay hasta 9 valores.

Colour: Color de la lesién. Hay hasta 5 valores.

Size: Tamano de la lesion en mm2,

Unique: Valor que indica si la lesion es Unica: Hay 2 valores: Yes/no.
Multiple: Valor que indica si la lesion es multiple: Hay 2 valores: Yes/no.

Edges: Valor que indica la dureza de los bordes de la lesion: Hay 2 valores:

Exophytic: Valor que indica si la lesidn es exofitica: Hay 2 valores: yes/no.
Ulcerated: Valor que indica sila lesion estd ulcerada: Hay 2 valores: yes/no.

Mixed: Valor que indica si la lesidon es exofitica y ademds estd ulcerada.

Hay 2 valores: yes/no.

20.
hard/soft.

21.

Consistency: Valor que indica si la consistencia de la lesidon: Hay 2 valores:

Evolution tfime: Valor que indica sila evolucion en el tiempo de la lesion. Se

utilizan valores como days/months.
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Estos campos pueden dividirse en 2 grandes grupos segun a qué hacen referencia:
e Campos relativos a los datos personales del paciente. Campos del 1 al 9.

e Campos relativos a la lesién, relacionados con la imagen tomada. Casos del 10
al 22.

Esta division en grupos se ha usado para el registro de datos en la aplicaciéon movil.

Los datos proporcionados incluyen las siguientes lesiones (descritas en el apartado 2.2

de la presente memoria):
e Lesiones benignas:

o Aphthae
o Cytomegalovirus infection
o Epulis fissuratum
o Exostoses
o Fibroma
o Frictional queratosis
o Leukoedema
o Lipoma
o Oral diapneusio-fiboroma
o Ossifying fibroma
o Osteonecrosis of the jaws
o Papilloma
o Peripheral giant cell granuloma
o Pyogenic granuloma
o Recurrent herpes simplex

o Tori
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o Traumatic lesion
e Lesiones potencialmente malignas
o Leukoplakia
o Leukoplakia candidiasis
o Proliferative verrucous leukoplakia
o Lichen planus
o Lichenoid reaction
e Lesiones malignas
o Abrikossoff's tumor

o Squamous cell carcinoma

6.2 Desarrollo de los modelos de prediccion.

En esta seccidon, se exponen los dos modelos de prediccion utilizados en el
proyecto, usados para generar, mediante IA, predicciones de diagndstico acerca de
las imdagenes y de los datos clinicos tomados en la aplicacion por los usuarios de esta.
La razdn por la que hay dos predictores es que uno estd especializado y entrenado para
reconocer imdagenes y el ofro estd entrenado para reconocer patrones en los campos

de los datos clinicos insertados.

6.2.1 Desarrollo de predictor de imdgenes

Para el predictor de imdgenes se ha usado un modelo de redes neuronales
invertidas, el mobilenetv2, caracterizado por su alta precision en clasificacion de

imagenes mediante patrones.

Para ello, se ha usado la libreria ImageDataGenerator, perteneciente a
tensorflow.keras.preprocessing.image, para configurar la disposicion de las imdgenes

usadas para el entrenamiento y para la validacion, estableciendo pardmetros para
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normalizar todas las imdgenes. Se ha establecido una relacion de 80% de las imagenes

de prueba para entrenamiento y un 20% para validacion.

También se han usado las librerias de tensorflow y tensorflow_hub, que han
permitido la utilizacion de sus funciones para extraer, construir, configurar y ejecutar el
modelo de entrenamiento. Mediante la funcidon KeralLayer, se ha extraido el modelo
preenfrenado Mobilenet_v2, un modelo de redes neuronales especializado en
clasificacion de imdagenes. Posteriormente, a partir de este modelo, se ha construido el
modelo especifico de este proyecto, estableciendo el orden secuencial y la
profundidad de las capas, configurando el optimizador ‘Adam’ para la compilacion,

una pérdida de entropia categdrica y unas métricas basadas en precision.

Por Ultimo, se ha ejecutado el modelo con 50 épocas en las que la precision de
entrenamiento llega a alcanzar el 85% vy la pérdida es inferior a 0,4. Sin embargo, la
precision y la pérdida de la validacion muestra unos valores irregulares que oscilan entre
40% y 60% para la precision y de entre 0,8 y 1,2 para la pérdida. Estos valores en la etapa

de validacion son debidos al pequeno niumero de ejemplos que existen.

Este predictor se ha desarrollado entrenando 218 imdgenes de prueba. Este
reducido nUmero de casos por cada categoria muestra que el predictor no es lo
suficientemente eficiente para generar predicciones fiables, ya que para ello se
necesitan mds casos de ejemplo que puedan usarse tanto en la validacién como en el

entrenamiento.

Adicionalmente, es necesario tener en cuenta que se agruparon los distintos tipos
de lesiones en 3 grupos (benignos, potencialmente malignos y malignos). Dificultando
aun mas la prediccion, ya que, aunque pertenezcan al mismo grupo, las imdgenes no

son similares entre si.

6.2.2 Desarrollo de predictor de texto

El predictor de texto usa la libreria de Tensorflow, Keras, que incluye multiples
tareas de aprendizaje automdatico usando redes neuronales de alta capacidad. Keras
también es capaz de encontrar patrones con alta eficiencia en conjuntos de datos

mixtos, que incluyen tanto valores cuantitativos como cualitativos.
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Este predictor se ha desarrollado con los 161 registros disponibles en el Excel de
prueba proporcionado, teniendo el entrenamiento de texto peores resultados que el
predictor de imagenes en la pérdida y la precision, siendo estos, resultados muy malos.
Esto es debido, al igual que con las imdagenes, al reducido nUmero de casos de prueba
respecto al nUmero de lesiones propicia un bajo rendimiento en el entrenamiento.
Adicionalmente, hay que destacar el gran niUmero de campos de valores existentes
que, al ser agrupados los casos segun la gravedad de la lesidon, son muy distintos entre

si, lo que dificulta aln mds obtener resultados precisos.

Previo a la construccion del modelo de entrenamiento, se han obtenido los datos
de prueba y se han normalizado en funcién de sus valores, con el objetivo de que todos
los campos estuviesen normalizados entre si para facilitar el entrenamiento.
Posteriormente se ha construido un modelo con Keras, con unas densidades de capas
de 64 y de 1. Se ha utilizado el optimizador ‘Adam’ y se han ejecutado 10 épocas, ya

gue con mds épocas el resultado no varia.

Los resultados muestran una pérdida negativa y una precision muy baja (inferior

al 45%). Debido a la problemdtica comentada anteriormente sobre la complejidad y el

escaso numero de datos disponibles.

También, es preciso destacar que los datos usados para entrenar el modelo
debieron ser primeramente separados entre valores numeéricos y valores de texto, para

luego ser normalizados antes del entrenamiento.

6.3 Desarrollo de la aplicacién movil

La aplicacion movil estd desarrollada en Android, utilizando el framework Android
Studio. Es una aplicaciéon cuyo objetivo es que los especialistas recojan los casos clinicos
que desean evaluar y tomen las imdgenes y los datos correspondientes de las lesiones
que estdn analizando. Adicionalmente, el especialista cuenta con la opcidn de predecir
el diagndstico, donde se ejecuta el modelo de prediccion desarrollado con Inteligencia
Artificial, y de guardar los datos tomados con el objefivo de que sean revisados y

validados por un especialista.
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La aplicaciéon se compone de varias vistas cuyo objetivo es facilitar el proceso de

diagndstico de los especialistas.

6.3.1 Vista principal

La figura 27 muestra la pantalla principal

748 G @ @ *a0

PredictorApp

Pantalla Principal

REGISTRAR DATOS

Figura 27. Vista principal

La vista principal tiene una interfaz sencilla, su Unica funcionalidad es el boton

existente que permite acceder a la pantalla de insercidon de datos.

6.3.2 Vista de Detalles clinicos

La funcionalidad de esta vista es poder registrar los datos clinicos del paciente,
para asi tener referencias de sus caracteristicas fisicas, sus hdbitos y las medicaciones
que toma. Los datos que se recogen de la vista se guardan en un HashMap en el que
se establece la relacion clave-valor para cada uno de los campos. Posteriormente, este
HashMap se almacena en una variable global que usa la aplicaciéon para mantener

temporalmente los datos clinicos mientras el usuario navega por la aplicacién. Existe
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también un campo booleano que impide que los valores sean guardados si hay valores

vacios o no se han respondido correctamente los campos spinner.

La figura 28 muestra la vista de Detalles Clinicos.

748 & @ @ *a0

PredictorApp

Detalles clinicos

Gender -

Tobacco -

Alcohol v

Figura 28. Vista detalles clinicos.

Esta vista contiene un formulario con los campos correspondientes al grupo de
datos personales del paciente. Adicionalmente, cuenta con el campo Email del doctor,
cuyo objetivo es identificar al profesional que toma los datos para que asi se vea
reflejado al insertar los datos en la Base de Datos. Y poder dar feedback si fuera

necesario.

Los campos con 2 Unicos valores se han desarrollado con spinners selectores que
no dan opcidn ainsertar ofros datos que no sean los preestablecidos. Estos campos con
spinner tienen como valor por defecto el nombre del campo al que hacen referencia.
Estos campos deben tener uno de los valores predefinidos para poder acceder a la
siguiente vista, ya que existe una restriccion que impide cambiar de vista si no se insertan

los valores correctos.
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Adicionalmente, existe un botdn que permite confirmar los datos insertados y

acceder a la siguiente vista.

La figura 29 muestra en el cédigo como se crea el HashMap para poder guardar

los datos y su posterior aimacenamiento en la variable global.
<Map>ArrayList()

(send) {

.put(

valor_email)
.put( )
.put(

.put(
.put(
.put(
.put(
.put(
.put(

((GlobalData) .getApplication( Clinica

startActivity(i)

Figura 29. Funcionalidad de la Vista de detalles clinicos.

6.3.3 Vista de detalles de la foto

En esta vista, la funcionalidad principal es tomar fotos y rellenar campos con
datos descriptivos, de manera que se completen los datos referentes a las lesiones. Existe
la opcidn de almacenar varias fotografias con sus respectivos datos, almdcenandose
todos ellos en la variable global HashMap. En esta vista existe también un booleano que

impide procesar los datos si existe algun valor nulo o incorrecto para los spinner.

Esta vista se caracteriza por las funciones empleadas para la toma de fotografias,
entre las que se encuentran la propia funcién de tomar la fotografia usando la cdmara

del teléfono, la funcion de crear el archivo de imagen, la funcion de cambiar el formato
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de imagen y la de obtener la uri. La figura 30 muestra la funcidn de tomar foto que se

uUsd.

tomarFoto(View
Intent takePictu

(takePicturelIntent.resolve

File photoFile =
_I'

photoFile = cr

(photoFile !=
ot |:]|-“:Itl:||"|HI = FileProvider.

photoFile)

photoURT)

Figura 30. Funcién tomarFoto.

Las imagenes 31 y 32 muestran la vista de detalles de la foto, ofreciendo en la
figura 31 la parte superior de tomar fotos y en la figura 32 la parte inferior de recogida

de datos clinicos.
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PredictorApp PredictorApp

Colour v

Unique -
Multiple -
Edges -
Indurated edges -
Exophytic -
Ulcerated -
Mixed -

Consistency -

Pain -

Cervical lymph nodes -

D Insertar otra foto

REGISTRAR DATOS

Figura 31. Vista detalles de foto. Figura 32. Vista detalles de foto.

Esta vista es la encargada de tomar las fotografias de las lesiones, asi como

rellenar los datos correspondientes al grupo de detalles de la foto.

Al igual que la vista anterior existen campos con valores fijos, que vienen dados
al desplegar la vista de los spinners. De la misma manera, existen restricciones para evitar
que los campos con spinners se envien con el nombre del campo en lugar con uno de

sus valores predeterminados.

La principal caracteristica de esta vista es la existencia de un campo check para
insertar ofra foto, cuya funcionalidad es que se vuelva a cargar la misma vista para

insertar otra foto con sus detalles correspondientes.

Finalmente, existe un botdn para registrar datos cuya funcionalidad es guardar
los datos insertados y, dependiendo de si el botdn check estd seleccionado, volver a

cargar la misma vista para insertar otra foto o cargar la siguiente vista.
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6.3.4 Vista menu

La funcionalidad de esta vista tiene como objetivo el fratamiento de los datos de
la variable global HashMap, ya sean para ser utilizados en el predictor o para ser

guardados en la nube.

El funcionamiento del predictor consiste realizar dos peticiones POST al servidor
de predicciones en el que se le pasan, por un lado, las imagenes tomadas al predictor
de imdagenes vy, por otro, los datos clinicos al predictor de texto. Al ser dos predictores,
se devuelven 2 resultados con sus predicciones y sus porcentajes de aciertos, por lo que
se realiza la media aritmética para obtener un Unico resultado final. La figura 33 muestra
una imagen de una parte del cédigo usado en la funcidn de llamada a los predictores.

prediccionCancer (View view) JSONException {
String url

((GlobalData) .getApplication()).getClinicalDetails()

.get(
(ArrayList) .get(
i< .size(); i++){

currentPhoto = (Map<String, Object>) .get (i)

nImg.put

nArray.put

Figura 33. Parte del codigo de la funcion prediccionCancer.
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Por otra parte, la funcionalidad del guardado de datos toma los datos de la
variable global HashMap vy realiza una peticién a Firebase para almacenar los datos en
la tabla “clinicalDetails”. Antes de esto, existe la funcionalidad de aceptar las politicas
de fratamiento de datos por parte del usuario. La figura 34 muestra parte de la

funcionalidad de la insercién en Firebase y las condiciones que debe aceptar el usuario.

rech (Button) .findViewById d.
o .getApplication()).getClinicalDetails()

String

onClick(View view)

stener(

onClick(V

Llection(

onSuccess(

.add0OnFailureListener(

Figura 34. Cédigo de la funcién guardarDatos

La figura 35 muestra la vista del mend.
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748 & @ @ A ] |
PredictorApp

Seleccione una opcidn a realizar

Prediccion: null

Probabilidad de acierto: 0

PREDICCION DE CANCER ORAL
GUARDAR DATOS EN BASE DE DATOS

VOLVER A LA PAGINA PRINCIPAL

Figura 35. Vista menu

Esta vista muestra el menU de las opciones disponibles una vez insertados los datos
correspondientes a la lesion. También existen en la vista los pardmetros de los resultados
de la prediccion. Al inicio aparecen con valores nulos, ya que no se ha realizado la
prediccion, rellendndose cuando se pulsa el botén correspondiente. Existen 3 botones

con las opciones existentes:

e Prediccion de cdncer oral: Botdn que ejecuta una llamada al servidor de
predicciones y obtiene una prediccidn y un porcentaje de acierto. Estos
resultfados se muestran en la vista del menuy, en los espacios habilitados. Hay 3

posibles tipos de predicciones: Benigno, Potencialmente maligno y maligno.

e Guardar datos en base de datos: Botdn que ejecuta la llamada y guarda los
datos insertados de la lesidon en la base de datos de Firebase. Antes de guardar
los datos, aparece un mensaje de advertencia sobre las condiciones del
tratamiento de datos y su regulacion. Si se aceptan las condiciones, los datos se

guardan, si se cancelan, no se guardan.
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e Volver ala pdgina principal: Botdn que no realiza ninguna accidn, vuelve la vista

principal para insertar de nuevo datos.

6.3.5 Variables globales HashMap

Los datos insertados se estructuran en un HashMap, cuyos valores se
corresponden a los datos personales del paciente, que a su vez incluyen una lista con
varios HashMap correspondientes a los detalles de las fotos tomadas. Este HashMap
también incluye un campo Timestamp que actua como identificador a la hora de

insertar los datos en Firebase.

Existe un activity que define estos valores, que tienen el objetivo de poder
almacenar temporalmente los datos que se van insertando. De la misma manera existen
las variables para una lista de Uris, correspondientes a las Uris de las imagenes que se

van tomando.

6.4 Servidor Python para predictores y conexion con aplicacion moévil

El servidor Python de predictores consiste en un servicio RESTful local desarrollado

con Flask, un framework de Python.

El servidor se compone de dos rutas, una para la prediccion de imagenes y otra

para la de texto. Ambas rutas funcionan como llamadas POST.

En la prediccién de imdgenes, se recibe un array de imdgenes en formato
baseb4, correspondientes a las imdgenes tomadas en un caso concreto, y el predictor
se encarga de decodificar cada imagen en formato array de floats. Posteriormente, se
usa el modelo entrenado anteriormente, guardado en una carpeta local, y se ejecuta
la prediccidon usando ese modelo entfrenado. La prediccion devuelve un diagndstico y
un porcentaje de acierto y, por Ultimo, se realiza la media de diagndstico y porcentajes

de todas las imagenes enviadas en el array, obteniendo asi el resultado final.

En el predictor de texto, se reciben los datos personales del paciente junto con
una lista de los datos correspondientes a los detalles de cada una de las imagenes. El
funcionamiento del predictor de texto es similar al de las imdgenes. Primero, se rescata

el modelo entrenado guardado en local. Después, se ejecuta la funcidén de predicciéon
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para cada elemento de la lista. Por Ultimo, se realizan las medias de los diagndsticos y el

porcentaje de acierto y se devuelve el resultado.

Antes de realizar la conexidén con el servidor local, es necesario, desde Android,
habilitar el trafico de datos en la parte de Manifest mediante, insertando el flag de

android:usesCleartextTraffic a "frue".

Desde la aplicacion movil, se realiza una llamada a cada ruta del servidor local

para obtener los resultados de las predicciones de los datos del caso registrado.

En la propia llamada de la aplicacion movil, se obtienen dos diagndsticos y dos
porcentajes, uno de las imagenes y otro del texto. Para determinar el resultado final, se

redliza la media de ambos.

Por Ultimo, los resultados finales se muestran en la vista del menuy vy, estos
resultados, se guardan en la base de datos de Firebase, con el fimestamp de los datos

como identificador.

6.5 Despliegue de base de datos en Firebase y conexidén con aplicacion
movil

Firebase es una aplicacién de Google Console Cloud que permite almacenar
datos en la nube. Tiene un plan gratuito que permite usar hasta un limite minimo de
almacenamiento. Firebase, ademds, ofrece las herramientas necesarias para

desarrolladores, permitiendo agregar cualquier tipo de aplicaciones, ya sean web o

moviles.

Para el desarrollo de este proyecto se han utilizado las funcionalidades de

Firestore Database y Storage de Firebase.

Firestore database permite almacenar colecciones de datos en formato JSON.
Cada coleccidn tiene un identificador que estd relacionado con un grupo de datos.
Estos grupos de datos son heterogéneos y pueden tener cualquier longitud. Se ha usado
Firestore database para almacenar los datos correspondientes a los registros de texto

insertados, para las predicciones y para los casos de ejemplo.

Storage permite almacenar elementos multimedia. En este proyecto se ha usado

para almacenar las imdgenes tomadas desde la aplicacién, teniendo como nombre

64



cada elemento el timestamp correspondiente seguido de un numero que indica el

numero de foto correspondiente a ese timestamp.

Este proyecto ha habilitado en Firebase dos accesos a aplicaciones, uno a la

aplicaciéon movil y ofro a la aplicacion web.
La aplicacion movil tiene dos tipos de conexidon con Firebase.

Uno se ejecuta al llevar a cabo la funcién de prediccién. En este caso, se realizan
las llamadas correspondientes al servidor de predicciones local, y cuando se obtienen
los resultados finales, el diagndstico y el porcentaje de acierto, se realiza una llamada a
Firebase para guardar la prediccion en la base de datos, en la coleccién “predictions”.

El identificador de la prediccion es el timestamp de los datos procesados.

La ofra llamada a Firebase se usa para guardar los datos registrados en la base
de datos. Una vez el usuario acepta las condiciones del tratamiento de datos, se realiza
una llamada a la coleccién de “clinicalDetails”, donde quedan guardados todos los

datos registrados por el especialista.

6.6 Desarrollo de la aplicacion web

La aplicacion web para administradores tiene como objetivo visualizar, eliminar,
corregir y validar los datos registrados por los especialistas que han usado la aplicacion.
La funcionalidad de la aplicaciéon web consiste en mostrar en la pdgina principal los
datos correspondientes a la tabla “clinicalDetails”. Se muestran en la vista principal
todos los casos que existen que aun no han sido validados y permite al usuario ver la

prediccidn de ese caso concreto, ver su foto, eliminar el caso o verificarlo.

6.6.1 Pagina principal.

La pdgina principal muestra todos los datos que no han sido validados aun,
ofreciendo como dato identificador la fecha en la que se registrd. Primero se muestran

los datos de los pacientes y, posteriormente, el nUmero de foto y los detalles de esa foto.

En esta pdgina no se muestran las fotos. Para poder visualizarlas hay que hacer
uso de los botones “Ver foto” que aparecen en los datos. Si no existe foto disponible, nos

aparecerd un mensaje indicando que la foto no se puede visualizar.
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El boton “Eliminar” elimina el registro mostrado.

El botdn “Ver prediccidon” nos mostrard la prediccion calculada para ese registro

en una pdgina nueva.

El botdn “Almacenar” obtiene los datos existentes, la predicciéon junto con el
diagndstico del verificador y los almacena en la coleccidén “verifiedData”, la coleccion
en la que estdn los datos validados. Después de almacenar los datos, los elimina de las

colecciones de “clinicalDetails” y “predictions”, ya que pasan a ser datos verificados.

La figura 36 muestra la vista de esta pdgina, mientras que la figura 37 muestra el
codigo parcial en el que se obtienen los datos de Firebase para mostrarlos en la

pantalla. Estos datos se muestran automdaticamente al cargar la pantalla.

I
Dolor: Pain

Ganglios linfaticos cervicales: Cervical lymph nodes

| Ver foto ” Delete ” Ver prediccion ” Almacenar

Fecha: 2022-7-23--17:42:50

Email doctor: abcdef
Edad: 123

Género: Gender

Tabaco: Tobacco

Numero de cigarrillos al dia: 0
Alcohol: Alcohol

Numero de dosis de alcohol: 0
Drogas:

Comorbilidades:

Detalles de las fotos:
Foto: 1

Localizacion: Localization
Forma: Shape

Color: Colour

Tamafio (mm2): 1

Figura 36. Vista de la pdgina principal
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window.addEventListener('DOMContentLoaded’,
onGetData((clinicalDetails) {
html = "°
clinicalDetails.forEach(doc
clinica il = doc.data();
phot 1Is = clinicalDetail.list photo details;

html += ~

ail.gender
tail .tobacco}

claves = Object.keys(photoDetails);
for( i=8; i< claves.length; i++){
clave = claves[i];
photoDetail = p Details[clave];
— atoh(nhotoDetail _imo):

Figura 37. Fragmento de cddigo de la pdgina de la vista principal.

6.6.2 Prediccion

En esta pdgina aparece el diagndstico y la probabilidad de acierto que nos
devuelve el servidor de predicciéon, obtenido de la tabla “predictions” de Firebase
Firestore, tomada a través del identificador de coleccidon, que es el timestamp de la
imagen. Concretamente muestra la prediccion obtenida para el caso concreto que

selecciona el usuario.

Adicionalmente, aparece un campo extra para que el administrador o
verificador pueda determinar su diagndstico definitivo. En esta pdgina se pueden editar
los datos disponibles sobre la prediccion y, también, se pueden eliminar. Si no existe
prediccion para los datos en cuestion, aparecerd un mensaje indicando que no existe

prediccion.

La figura 38 muestra la visualizacion de esta pdgina, mientras que la figura 39
muestra un fragmento del cédigo en el que se ve cdmo carga esta pdgina. Primero,
realiza la consulta a Firebase para sacar las predicciones para ese caso concreto vy, si

existe, las muestra. También se puede ver la funcionalidad del botdn editar, que permite
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modificar los datos de prediccion mostrados y anadir comentarios sobre el posible

diagndstico.

Yolver

Fecha: 2022-7-2--18:48:00

| Editar prediccion ‘

‘ Borrar prediccion

Figura 38. Vista de prediccién

window.addEventListener( DO
~ idPrediction =
st prediction

if (prediction.data() == null

let html = *°

d", 2

document.location.sear
vait getPrediction(idPrediction

para el dato ${idPrediction}</h3>

: ${timeConvert
.innerHTML = html;

o'].value
‘]1.value ction.data().percentage

0'].value = diction.data().comments

= predictionsForm.querySelectorAll(’.btn-editarPred")

btnsEditPred.forEach(btn

btn.addEventListener("’

e.preventDefault
updatePrediction
diagnose:

dPrediction,
c Form[ 'diagnostico’].value,

Figura 39. Fragmento de cddigo de la vista de prediccion

68



6.6.3 Visualizacion de foto

En esta pdgina se visualiza la foto concreta del caso que se ha seleccionado,
obtenido de Firebase Storage mediante el nombre de la imagen, que es una

combinacion del timestamp y el nUmero del orden de la fotografia.

La figura 40 muestra la vista de la pdgina de visualizacion de foto, mientras que
la figura 41 muestra el fragmento de cddigo usado para visudlizar la imagen,

extrayéndola de Firebase Storage.

Volver

Imagen 1656780480_1.jpg

Figura 40. Pagina de visualizacion de imagen.
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sSet = clinicalDetails
.TforEach(btn
btn.addEventListener('click",
e.preventDefault

imgHtml=""
try

V

i

Figura 41. Fragmento de cédigo de visualizacion de la imagen.

6.7 Conexion de aplicacion web con Firebase

Cada funcionalidad de la aplicacion web usa llamadas a Firebase para poder

mostrar, editar, almacenar o borrar datos.

En la pdagina principal se usa la llamada para obtener todos los registros

almacenados en “clinicalDetails”.

El botdn “Ver foto” usa la llamada para obtener la foto en cuestion en funcidn

del timestamp y del nUmero de foto seleccionado.

El botdn “Delete” usa la llamada para eliminar de la tabla “clinicalDetails” el

registro correspondiente al timestamp seleccionado.

El botdn “Ver Prediccion” usa la llamada a para obtener los datos almacenados

en “predictions” para el timestamp seleccionado.

El boton “*Almacenar” usa cinco llamadas a la base de datos. Una para obtener

el registro de *“clinicalDetails” correspondiente al timestamp seleccionado, otra para
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obtener el registro de “predictions”, otra para insertar en “verifiedData” los datos
correspondientes al registro y a la prediccién correspondiente y otras dos para eliminar

el registro correspondiente de “clinicalDetails” y de “predictions”.

Dentro de la vista de “verPrediccion”, existen dos botones que también hacen

llamadas a la base de datos.

El boton “Editar prediccion” actualiza los valores del registro de “predictions”

seleccionado en base de datos.

El botdn “Borrar prediccion” elimina los valores del registro seleccionado de

“predictions” en base de datos.
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Capitulo 7 - Discusion

En este capitulo se van a tratar los resultados obtenidos, analizéindolos vy
comprobando si satisfacen la problemdtica existente, las ventajas y limitaciones que

presenta y la comparacién con otras herramientas.

En el desarrollo de este proyecto, se ha conseguido abordar una de las
problemdaticas que existen respecto al diagndstico temprano de las lesiones de la
mucosa oral, ya que muchas veces los médicos de atencidn primaria y los odontélogos
no son capaces de diagnosticar y diferenciar lesiones benignas, potencialmente
malignas y malignas. Por ello, la implementacion de la aplicacion moévil permite apoyar
a estos sanitarios en la deteccidn temprana de lesiones que puedan ser potencialmente
malignas o malignas. La capacidad de la aplicacién de recoger tanto imdgenes como
datos clinicos, permite un diagndstico mds completo que otras aplicaciones existentes,
detalladas en el apartado 2.3 de esta memoria. En esos casos, o bien sélo utilizaban
imagenes para la prediccion de diagndsticos, o bien sélo eran empleados para la
eliminacién de posibles incertidumbres y casos que no eran claros, sin proporcionar
ningun tipo de diagndstico. Es por ello que este proyecto estd mds enfocado a apoyar
a los especialistas sanitarios a predecir un diagndstico teniendo en cuenta tanto
imagenes como datos clinicos. Adicionalmente, el proyecto cuenta con la parte de la
aplicaciéon web, donde un especialista puede verificar, rechazar o modificar estas
predicciones, contando asi con un criterio mds fiable, que combina la accién humana

y lalA.

Durante el desarrollo de este frabajo, hay un principal inconveniente que ha
influido de manera importante para el funcionamiento del sistema predictor. Este
inconveniente es el limitado niUmero de casos de ejemplo disponibles, cuya informacion
se ha usado como datos de enfrenamiento y validacion para construir los modelos de
prediccion. Los sistemas de aprendizaje automdtico requieren de un numero
considerable de casos de ejemplo para poder funcionar correctamente y predecir
casos con un porcentaje alto de precisidn. Si bien se puede conseguir que un sistema
de aprendizaje automdatico funcione bien con un nUmero reducido de casos de prueba,

estos casos deben ser faciimente distinguibles y estar separados en una pequena
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canfidad de categorias. En este proyecto, los datos proporcionados pertenecian a un
grupo numeroso de posibles categorias (24 tipos de lesidon oral), los campos de los valores
descriptivos también son numerosos (22 campos) y las imdgenes son muy similares entre
si, ya que todas corresponden a lesiones cuya ubicacion es la boca, los colores y formas
son parecidos entre si y las fotos, aunque pertenezcan a una misma enfermedad,
pueden estar tomadas con distinfo dngulo y calidad, lo que disminuye la semejanza
entre si. Otro de los inconvenientes a la hora de entfrenar los modelos de predicciéon ha
sido la agrupacion en 3 grupos de lesiones segun su gravedad: benignos,
potencialmente malignos y malignos. El motivo de realizar esta agrupacion esla enorme
dificultad de enfrenar un modelo que identifique 24 tipos distintos de lesiones con una
cantidad tan pequena de datos como entrenamiento (en algunos casos sélo habia 1
ejemplo por cada lesion). El agrupar diferentes lesiones con distintas caracteristicas en
un mismo tipo dificulta alin mds a la IA encontrar patrones para poder clasificar

correctamente los casos a los que se enfrenta.
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Capitulo 8 - Conclusiones y trabajo futuro

En este capitulo, se exponen las conclusiones obtenidas sobre los resultados
obtenidos. Adicionalmente, se aportan algunas lineas de trabajo a futuro para ampliar

este proyecto, mejorarlo y dotarlo de mds funcionalidades.

8.1 Conclusiones

El principal objetivo de este proyecto es disponer de un sistema que asista a los
especialistas odontdlogos y a los médicos de atencion primaria a diagnosticar lesiones
orales, mediante el uso de IA con un sistema de prediccidon de imdgenes y de datos
clinicos cualitativos y cuantitativos. Se pretende que este sistema pueda proporcionar
informacion al especialista para que este tome una decision respecto al diagndstico y
derive lo antes posible, en los casos de lesiones orales potencialmente malignas y cancer
oral, a un servicio de atencion especializada de Medicina Oral o Cirugia maxilofacial.
La aportaciéon a esta problemdtica es una aplicacidon movil que facilita y apoya a estos
sanitarios de primera instancia para que puedan determinar con mayor exactitud el
diagndstico de la lesion a la que se enfrentan y puedan derivar urgentemente a un
servicio de atencién especializada los casos de cdncer oral. En este caso, la aplicacion
movil permite recoger datos clinicos e imdgenes del caso concreto y dispone de una
funcionalidad para predecir, mediante |A, un diagndstico que ayude al usuario.
Adicionalmente, existe una aplicacion web, que muestra todos los casos registrados por
la aplicaciéon y tiene el objetivo de que los especidlistas verifiquen o evalien

correctamente las predicciones de diagndsticos provistas por la aplicacion.

La solucion desarrollada presenta limitaciones, ya que el nUmero inicial de casos
con los que se han enfrenado los modelos de |A son escasos e insuficientes para poder
dar la efectividad necesaria para poder generar diagndsticos con fiabilidad. Es por esto
por lo que la solucidn propuesta aun es mejorable. Sin embargo, el planteamiento de la
aplicacién puede seguir desarrolldndose para mejorar su funcionamiento y hacerlo mas
efectivo. En el siguiente apartado, se plantean un conjunto de lineas de trabajo futuro

que permiten ampliar la funcionalidad y mejorar su funcionamiento.
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8.2 Trabajo futuro

En primer lugar, tal como se ha comentado en la memoria, una limitacién de la
implementacion actual del sistema se encuentra en la no disponibilidad de un gran
numero de casos de ejemplo. Esta situacion hace que el sistema presente altas tasas de
error en las predicciones. En este sentido, una mejora consiste en implementar la
funcionalidad necesaria para poder retroalimentarlo con nuevos casos de ejemplo
verificados que se usarian para entrenar los modelos, con el objetivo de que el sistema

fuera escalable y realizara mejores predicciones.

Oftra propuesta de trabajo futuro es la mejora del alojamiento de los modelos de
prediccidon, y de las imagenes y datos verificados que se utilizan para entrenarlos.
Actualmente, los modelos de prediccidon se entrenan y generan en un sistema local, de
manera que para usarlos posteriormente es necesario recuperarlos e instalarlos de forma
manual en los dispositivos que los van a utilizar. El objetivo de esta mejora consiste en
utilizar los recursos que ofrece la nube. En primer lugar, se utilizariac como medio de
almacenamiento tanto de los modelos de prediccion generados como de los datos
utilizados para el entrenamiento y generacion de los modelos. De esta forma se
permitiria un acceso y gestion mads flexible e independiente del dispositivo. Y, ademds,
facilitaria el incremento de los recursos de procesamiento que podrian producirse al
incrementarse el uso de los modelos 0 aumentar los datos utilizados para entrenar los
modelos. En segundo lugar, como medio de automatizaciéon del proceso de generacion
de nuevos modelos de enfrenamiento. Para ello, se implementaria un servicio que
extraeria los datos de entrenamiento almacenados en la nube, y los usaria para entrenar
y generar nuevos modelos de prediccion cada vez que el usuario lo solicitara. Los nuevos
modelos generados se almacenarian en la nube vy sustituirian a los anteriores modelos

almacenados.

Por Ultimo, se propone como mejora futura, incrementar la funcionalidad de las
aplicaciones, tanto web como maévil, con nuevos servicios que sirvan a los especialistas
para obtener diagndsticos mds precisos o encontrar cudles son los tfratamientos mas

adecuados en las lesiones detectadas.
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Capitulo 9 - Intfroduction

9.1 Motivation

Oral cancer is the most common malignancy of the head and neck [1]. This type
of cancer has a low survival rate (between 40% and 50% 5 years after freatment). The
most frequently affected oral sites are the tongue, lip, jugal mucosa, gingiva and alveolar
mucosa [1][2][3]. Oral cancer usually affects elderly patients, mostly male smokers and/or
drinkers, although it can also appear in patients who do not meet these characteristics
[4][5]16].

Different types of lesions can appear in the oral cavity: benign, potentially
malignant or malignant. Although potentially malignant oral disorders are not cancerous
lesions, they potentially constitute arisk, since scientific evidence has shown that they are
oral lesions that can evolve into oral cancer. Therefore, it is very important to perform
periodic check-ups with the aim of detecting as soon as possible any changes in these
oral lesions that are suspicious for oral cancer. In this way, these lesions can be prevented
from becoming malignant and pose a risk to the life of the patient. However, there is a
problem of diagnostic delays. This is due to the limited knowledge of clinicians (dentists
and primary care physicians) in the area of oral medicine. These professionals are often
unable to accurately diagnose each oral lesion and in other cases make several
interconsultations before referring patients with these lesions to specialists. Delaying the

definitive diagnosis and therefore the tfreatment of the patient [7][8].

Since the main problem with oral lesions is the delay in diagnosis, equipping
clinicians (primary care physicians and dentists) with tools capable of diagnosing oral
lesions efficiently would be a solution that could speed up the diagnosis of patients. The
period of time between a patient's visit to the physician and the diagnosis of an oral lesion
is very important, as early detection of malignant lesions can mean early treatment and
a consequent increased chance of cure [?][10][11]. Therefore, having a tool that uses
artificial intelligence to recognize and predict lesions can be a step forward in the time
spent on diagnosis. This system would perform the work of a specialist, examining the data

and clinical characteristics of the case, and the imaging characteristics of the lesion. The
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system would be able to recognize patterns and would be able to make a diagnosis.
However, the prediction of this system should always be taken as a result to justify the

referral of the patient to the specialist, and not to issue a definitive diagnosis.

The solution proposed in this project consists of the use of Artificial Intelligence (Al),
by means of machine learning, to predict oral lesions and predict diagnoses with a
certain percentage of success. The development of a mobile application is proposed,
whose functionality is fo assist the specialists who use it. The application will allow taking
clinical data and images of lesions, predicting diagnoses through the use of Al and saving
the data generated, both predictions and clinical data. Additionally, it is proposed to
develop a web application in which the saved data from the mobile application will
appear, so that a specialist can validate, correct diagnoses or eliminate erroneous cases
in order to increase the database of correctly labeled data and increase the accuracy

of the tool in the future.

9.2 Objetives

The main objective of the project is to develop a tool to assist clinicians (primary
care doctors and dentists) in the diagnosis of oral lesions (benign, potentially malignant
and oral cancer). For this purpose, Al and new technologies will be used and
implemented in a mobile application. It is necessary to specify that this project is not
infended to replace the work of specialists, but to serve as support and help when
making diagnoses, in order to dissipate any doubts that the clinician may have.
Subsequently, it will always be necessary to refer the patient to the specialist in those

cases necessary to make a final diagnosis.
The main objective is decomposed into the following more specific objectives:

¢ Development of a mobile application that allows taking clinical data and
photographs of the lesions, generating diagnostic predictions with these

data and stores them in a database for subsequent validation.

e Development of a web application that displays all the data taken from
the mobile application that have been saved, together with their

predictions. The objective of this web application is to allow specialists to
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confirm or correct the cases, in order tfo save them in a database

containing "validated" and reliable cases.

Development of two Artificial Inteligences capable of analyzing the
registered cases and making a prediction of the diagnosis. The reason for
the existence of 2 predictors is the ability to analyze, on the one hand, the

data recorded as text and, on the other hand, to analyze the images.

Deployment of a cloud storage system to store the recorded data and
images, as well as the predictions taken. With the aim of, in the future, being
able to validate or correct the predictions and thus have more example
cases that serve to retrain the Al and improve their effectiveness and

success ratfe.

9.3 Plan of work

To reach the objectives, the following tasks have been carried out:

1.

Development of a simple Android application that collects clinical data
(age, sex, risk factors such as alcohol and tobacco, drugs or medications,
comorbidities, location, shape, color, size, whether it is single, multiple, the
hardness of its edges, whether it is exophytic, whether it is ulcerated,
whether it is mixed, the consistency and the period of evolution) and
images in a standard structure, which allows data storage and data

processing.

Normalization of training data, development of prediction algorithms,
creation of trained models and development of the predictor, prepared to

receive data.

Creation of a simple local server that receives data and images and returns

predictions corresponding to text data and images.

Deployment and activation of a database, using Google Firebase

(Firestore for data and Storage for images).

Connecting the Android app to the local prediction server and to the

Firestore DB.
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6. Deployment of a web application, using HTML and javascript, that obtains,

edits, inserts, updates and deletes data from the Firestore DB.

The work plan describes the steps that have been carried out to develop this project.
During the development of this, it has been necessary to deep into the theoretical
aspects of machine learning algorithms, to obtain the most effective in each case. Figure
1 shows the percentage of time spent on each task with respect to the total fime spent,
each task is divided into the percentage that each component of the project has spent

on it.

Porcentaje del tiempo de realizacion del proyecto
empleado

Desarrollo app Android |G

Desarrollo de predictores

Despliegue de entorno en Firebase

Conexion de app Android a servidor y Firebase

Desarrollo de servidor local [N

Desarrollo de aplicacion web

o
(€]
=
o
=
%]
N
o

25 30 35 40

B Porcentaje del tiempo de realizacion del proyecto empleado

Figure 1. Percentage of time spent in each task.

9.4 Memory structure

This report is structured in a way that clearly explains the procedures and the

reasons for developing this project. This report is divided into the following chapters:

80



Chapter 1: Introduction. The motivation and objectives in the development
of this project are presented, as well as the work plan followed and the

structure of this report.

Chapter 2: State of the question. All the necessary information used in the
development of this project is presented. It can be classified into 2 main

sections, Artificial Inteligence technologies and oral mucosal lesions.

Chapter 3: Specification of requirements. This chapter sets out the

requirements necessary to develop the project.

Chapter 4. Technologies used. The technologies and tools used are
detailed.

Chapter 5. Architecture and data model. The necessary technical
information on how the project is structured and the IT tools used are

presented.

Chapter é: Project development. This chapter explains the steps carried out

to develop the project, explaining the details of each part.

Chapter 7: Discussion. The results obtained are discussed and an evaluation
of the developed project is made, making comparisons with other similar

fools.

Chapter 8: Conclusions and future work. This chapter presents the
conclusions reached after the development of the project, as well as the

future work to be added to the present project.

Chapters 9 and 10: English translation of Chapter 1 and Chapter 8,

respectively.

Appendix: User's manual. This appendix contains a user's manual for the

users of the developed tool.
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Capitulo 10 - Conclusions and future work

This chapter presents the conclusions reached on the results obtained. In addition,
some lines of future work are provided in order to expand this project, improve it and

provide it with more functionalities.

10.1 Conclusions

The main objective of this project is to provide a system that assists dental
specialists and primary care doctors to diagnose oral lesions, using Al with an image
prediction system and qualitative and quantitative clinical data. It is expected that this
system can provide information to the specialist so that he can make a decision
regarding the diagnosis and refer as soon as possible, in cases of potentially malignant
oral lesions and oral cancer, to a specialized service of Oral Medicine or Maxillofacial
Surgery. The conftribution to this problem is a mobile application that facilitates and
supports these healthcare professionals in the first instance so that they can determine
with greater accuracy the diagnosis of the lesion they are facing and can urgently refer
to an oral cancer specialized care service. In this case, the mobile application allows the
collection of clinical data and images of the specific case and has a functionality to
predict, through Al, a diagnosis that helps the user. Additionally, there is a web
application, which shows all the cases registered by the application and has the
objective of allowing specialists to verify or correctly evaluate the diagnostic predictions

provided by the application.

The developed solution has limitations, since the initial number of cases with which
the Al models have been trained are limited and insufficient to provide the necessary
effectiveness to be able to generate accurate diagnoses. This is why the proposed
solution can still be improved. However, the application proposal can be further
developed to improve its performance and make it more effective. In the following
section, a set of lines of future work are proposed to extend the functionality and improve

its operation.
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10.2 Future work

First, as mentioned in the report, one limitation of the current implementation of
the system is the unavailability of a large number of example cases. This situation causes
the system to present high error rates in the predictions. In this context, an improvement
consists of implementing the necessary functionality to be able to feed it back with new
verified example cases that would be used to train the models, with the aim of making

the system scalable and performing better predictions.

Another proposal for future work is to improve the hosting of the prediction models,
and of the images and verified data used to train them. Currently, the prediction models
are trained and generated in a local system, so that to use them later it is necessary to
retfrieve and install them manually in the devices that are going to use them. The
objective of this improvement is to use the resources offered by the cloud. Firstly, it would
be used as a storage medium for both the prediction models generated and the data
used for training and generating the models. This would allow more flexible and device-
independent access and management. It would also facilitate the increase in processing
resources that could occur as the use of the models increases or the data used to train
the models increases. Secondly, as a means of automating the process of generating
new training models. To this end, a service would be implemented that would extract the
training data stored in the cloud and use it to frain and generate new prediction models
whenever the user requests it. The new models generated would be stored in the cloud

and would replace the previous models stored.

Finally, it is proposed as a future improvement, to increase the functionality of the
applications, both web and mobile, with new services that will help specialists to obtain
more accurate diagnoses or to find the most appropriate treatments for the lesions

detected.
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Apéndice 1: Manual de instalacion

En este apéndice se van a detallar los pasos para desplegar las aplicaciones
movil y web, asi como el servidor de predicciones, necesario para poder realizar las

peticiones correspondientes a los predictores de imdgenes y texto.

Servidor RESTFul de predictores

Este servidorlocal se encarga de recibir peticiones POST desde la aplicacion movil
y de devolver los resultados correspondientes. Aloja las rutas correspondientes de los
modelos de prediccidn y ejecuta estos modelos para obtener las predicciones en

funcioén de los pardmetros de enfrada.

Para poder desplegar este servidor es necesario descargar el cédigo, estando
este disponible en el siguiente enlace de github, en la subcarpeta de “Api-Flask™:

https://qithub.com/rodrigolagartera/TFM-PredictorApp.git

También es necesario guardar los modelos de prediccidon en una carpeta local y
modificar la ruta que aparece en “ImgPred.py” y “TextPred.py”, colocando la ruta del

modelo de imdgenes y de texto, respectivamente en cada archivo.

El modelo de prediccidn de imdgenes puede descargarse desde el siguiente
enlace:
https://drive.google.com/drive/folders/1yBnaxTio5230uCTglhjyj8XZixrYLDgR2usp=sharin
g

El modelo de prediccion de texto puede descargarse desde el siguiente enlace:
https://drive.google.com/drive/folders/1EKCDMSyp_GTL8Bo7 GZE7EZSAgnkWtgim2usp=s
haring

Para desplegar el servidor, es necesario ejecutar en la terminal el siguiente
comando: “py main.py”. Posteriormente, se desplegard y en la terminal aparecerdn las
urls en las que estd desplegada. Es importante copiar la url en la que aparece la IP, para
posteriormente utilizarla en la aplicacion maovil. La figura 41 muestra un ejemplo de

ejecucion:

24


https://github.com/rodrigolagartera/TFM-PredictorApp.git
https://drive.google.com/drive/folders/1yBnaxTio593OuCTglhjyj8XZixrYLDgR?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/1yBnaxTio593OuCTglhjyj8XZixrYLDgR?usp=sharing

Use a production WSGI server instead.
* Debug mode: off
¥ Running on all addresses (0.0.0.0)

WARNING: This is a development server. Do not use it in a production deployment.
* Running on http://127.0.0.1:80
* Running on http://192.168.18.8:80 (Press CTRL+C to quit)

Figura 41. Ejecucion del servidor de prediccion
Aplicacion moévil

La aplicaciéon movil estd desarrollada en Android, pero no estd desplegada en

Google Store, por lo que es necesario desplegarla en el simulador de Android Studio.

Android Studio puede descargarse desde la pdgina web de developers de

Android, en el siguiente enlace: https://developer.android.com/studio.

Una vez descargado, es necesario obtener el cddigo del proyecto, e importarlo
en Android Studio. El cédigo puede descargarse desde el siguiente enlace de GitHub,

en la subcarpeta de “Application”: https://qithub.com/rodrigolagartera/TFM-

PredictorApp.qit

También es necesario cambiar las url del método “prediccionCancer” en el
activity “MenuActivity.java” por las url que proporciona el despliegue del servidor de

predicciones.

Cuando el proyecto estd cargado en el IDE, es necesario ejecutar el botdn de
“Make project” para compilar el proyecto y, posteriormente, pulsar el botdn de “Run
‘app’”. Posteriormente, se abrird la aplicacion desarrollada y se podrdn ejecutar los

pasos descritos en los capitulos de esta memoria.

Aplicacion web

Para desplegar la aplicacion web, es necesario tener un IDE que permita
ejecutar el despliegue de servidores web. Una manera de desplegarlo es con el IDE de
Visual Studio Code, usando la extensién “Live Server”, que se puede descargar dentro

de la opcion de buscar del propio IDE.
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El cédigo de la aplicacion web puede enconfrarse en el siguiente enlace de
Github: https://github.com/rodrigolagartera/TFM-PredictorApp-WebApp.qit

Una vez abierto el cddigo con el IDE, se pulsa la tecla F1, se busca “Live Server”
y se ejecuta la opcidon. Al hacer esto, se despliega la aplicacion web y se abre en el

navegador.
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Apéndice 2: Manual de usuario

En este apéndice se detallan los pasos e instrucciones necesarios para ejecutar

las aplicaciones web y moévil. También se explican las funcionalidades disponibles.
Aplicacion moévil
El uso de la aplicacion movil es intuitivo, ya que la propia aplicacion va guiando

los pasos al usuario para que este pueda utilizarla y rellenar los casos clinicos a los que

se enfrenta.

En primer lugar, como indica la figura 42, aparece la pdgina principal, en la que
solo existe la opcidn de registrar datos. Por lo que es necesario pulsar este botdn para
continuar.

748 0 6@ *a1

PredictorApp

Pantalla Principal

REGISTRAR DATOS

Figura 42. Pagina principal

La siguiente pantalla nos muestra un formulario en el que el usuario deberd
infroducir su email como medida identificatoria y los datos personales y clinicos del

paciente. La figura 43 muestra este formulario relleno con datos de ejemplo.
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748 & @ @

PredictorApp

Detalles clinicos

ejemplo@gmail.com

54

M -
Yes h
6

Yes v

No

Figura 43. Ejemplo de insercion de detalles clinicos.

Una vez insertados todos los datos, el usuario deberd pulsar el botdn “Registrar

datos” para continuar.

En la siguiente pantalla, aparecerd el icono de una cdmara de fotos. Esta opcidn
nos llevard a la cdmara del dispositivo para realizar la fotografia. Una vez tomada la
imagen (en este caso se ha usado una imagen ficticia), en el resto de la vista aparece
un formulario para completar con los datos de la imagen tomada, como indican las

figuras 44 y 45.
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PredictorApp PredictorApp

White b
5
Yes v
No -
Hard hd
Yes v
No b
Yes h
No v
Hard h
5 months|
No v
Detalles de la imagen No -
Buccal mucosa w
[] Insertar otra foto
Rounded %
White hs REGISTRAR DATOS

Figura 44. Foto y detalles de la imagen. Figura 45. Detalles de la imagen.

Al final del formulario, podemos ver una opcién de selecciéon llamada “Insertar
ofra foto”. Si se selecciona esta opcidon y se pulsa el botdn “Registrar datos”, la
aplicacién mostrard la misma vista con la intencidon de que el usuario vuelva a intfroducir
otraimagen y sus detalles correspondientes. Esta opcidn se puede ejecutar tantas veces

como desee el usuario.

Cuando el usuario pulsa el botdn de “Registrar datos” sin tener la opcidén de

insertar otra foto activada, la aplicacién nos redirige a la vista del menu de opciones.

Existen 3 opciones disponibles: Prediccion de cdancer oral, Guardar datos en la

base de datos y Volver a la pdgina principal.

Si se pulsa la opcidén de “Prediccidn de cdncer oral”, la aplicacién enviard
peticiones POST al servidor de prediccion para obtener los diagndsticos de la

inteligencia artificial. Tras obtener los datos, automdaticamente se guardan los resultados
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de la prediccion en la tabla “predictions” de la base de datos de Firebase. La figura 46

muestra la vista de la pdgina tras pulsar la opcidén de prediccion.

748 & @ @

PredictorApp

Seleccione una opcién a realizar

Prediccion: Potencialmente maligr

Probabilidad de acierto: 84.84

PREDICCION DE CANCER ORAL
GUARDAR DATOS EN BASE DE DATOS

VOLVER A LA PAGINA PRINCIPAL

Figura 46. Vista menu tras pulsar la opcidén de prediccion

La opcién de “Guardar datos en base de datos” muestra al usuario un popup
legal con las condiciones legales sobre la proteccion de datos. Para que se puedan
guardar en la base de datos, el usuario debe aceptar las condiciones especificadas, si
no las acepta, no se guardan en la base de datos y el usuario vuelve a la pdgina mend,
pudiendo ejecutar de nuevo la opcidn. La figura 47 muestra el aviso legal que aparece

al elegir esta opcion.
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Condiciones legales sobre los datos

Los siguientes datos contienen informacidn sensible

Estos datos van a ser guardados en una Base de
Datos protegida de acuerdo a las especificaciones
recogidas por la RGPD (Reglamento General de
Proteccion de Datos) y la LOPDGDD (Ley Organica
de Proteccion de Datos y Garantia de los Derechos
Digitales).

Al aceptar estas condiciones, se compromete a ser
responsable legal de |a autoria e insercion de estos
datos.

RECHAZAR ACEPTAR

Figura 47. Aviso legal con opciones de Rechazar y Aceptar.

Por Ultimo, la opcidén de “Volver a la pagina principal”, lleva al usuario a la vista

inicial de la figura 42 donde se puede repetir el proceso.

Es necesario destacar que para que se guarden las predicciones y los datos
clinicos e imdgenes, es necesario que el usuario seleccione estas opciones
respectivamente de los datos que desee guardar en la base de datos, por lo que cabe

la opcidn de que vuelva a la pdgina principal sin haber guardado nada.

Aplicacion web

La aplicacion web estd disenada para que sea utilizada por los especialistas

encargados de verificar y determinar los diagndsticos definitivos.

En la pdagina principal, se pueden observar los datos clinicos que se han insertado
por la aplicacién y estdn pendientes de validacion. Las figuras 48 y 49 muestran cémo

se veria el ejemplo insertado anteriormente en la aplicacién.
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Fecha: 2022-9-9--00:37:55

Email doctor: ejemplo@gmail.com
Edad: 54

Género: M

Tabaco: Yes

Numero de cigarrillos al dia: &
Alcohol: Yes

Numero de dosis de alcohol: 2
Drogas: No

Comorbilidades:

Detalles de las fotos:
Foto: 1

Figura 48. Detalles identificativos y clinicos del paciente en la aplicacién web.

Detalles de las fotos:
Foto: 1

Localizacion: Buccal mucosa
Forma: Rounded

Color: White

Tamafio (mm2): 5

Unico: Yes

Multiple: Mo

Bordes: Hard

Ulcerade: Yes

Mezclado: No

Consistencia: Hard

Periodo de evolucion: 5 months
Dolor: No

Ganglios linfaticos cervicales: No

| Ver foto || Eliminar || Ver prediccion || Almacenar

Figura 49. Detalles de la imagen insertada.
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En la parte inferior se pueden ver las opciones disponibles para el usuario, entre

las que estdan: Ver foto, Eliminar, Ver Predicciéon y Alimacenar.

Si se selecciona la opcidon “Ver foto”, la aplicacion nos lleva a una pdgina donde
se puede visualizar la imagen tomada, en esta vista no hay funcionalidades, sélo es

posible volver a la pagina principal. La figura 50 muestra la vista de foto.

Imagen 1662676675_1.jpg

Figura 50. Vista de la imagen tomada.

La opcidn “Eliminar” borra de la base de datos los datos clinicos, la imagen vy la

prediccidon generada correspondiente al caso seleccionado.

La opcidn “Ver prediccion” dirige al usuario a ofra pdgina en la que se muestran
los resultados de la predicciéon. En esta vista, los campos son editables, con el objetivo
de que el usuario, siendo especialista, confirme el diagndstico generado por la |A o lo
modifiqgue para conseguir un diagndstico veridico. Existe un campo vacio que debe
rellenar el usuario llamado “Posible Diagndstico”. En esta vista existen dos

funcionalidades:

e Editar prediccién: El usuario puede modificar los valores que considere
necesarios y, una vez que pulse este botdn, los datos se actualizardn en

base de datos.

e Borrar prediccidn: El usuario puede eliminar la prediccidon asociada a este

Cdaso.

La figura 51 muestra la vista de esta pdgina con sus opciones.
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Fecha: 2022-9-9-00:37:55
Diagaostico:

Porcentaje de acierto: |54 84
Pozible diagndstico: [Diagnéstico de siempla

Eitar prediczion

Figura 51. Vista prediccion con opciones disponibles

Por ultimo, la opcién “Almacenar” permite al usuario verificar los datos disponibles
y la predicciéon, almacendndolos en la tabla “verifiedData” y eliminando el caso de la
tabla “predictions” y “clinicalDetails”. Al estar validado el caso, dejaria de aparecer en

la pdgina principal.
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