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Automatizacion de la Datacion de Equimosis en el
Peritaje Médico Legal Peruano mediante Redes
Neuronales Artificiales y Procesamiento de Imagenes

RESUMEN

Las equimosis poseen un extraordinario interés médico — legal, ya que proporcionan los mas
valiosos indicios para la reconstruccion de la violencia en los que se produjeron. Tradicionalmente,
los médicos de acuerdo a su experiencia utilizan la evaluacion visual para determinar la edad de la
equimosis, pero esta técnica ha sido sustancialmente subjetiva y ha demostrado ser inexacta y poco
fiable.

El propdsito de este estudio es desarrollar un sistema inteligente que incorpore el procesamiento de
imagenes utilizando la técnica RGB de la metodologia de colorimetria con el objetivo de obtener el
pixel promedio de la zona indurada de la equimosis y una red Perceptron Multicapa que tiene como
variables de entrada el color promedio de la zona indurada obtenido por el procesamiento de
imagenes, el color de piel, edad y sexo del lesionado, la presencia de tejido laxo, tejido 6seo y tejido
vascular, asi como también la temperatura ambiental; las cuales han sido cuidadosamente

seleccionadas con la finalidad de obtener una mayor precision en la datacion de equimosis.

El procesamiento de imagenes se implemento en el lenguaje de programacion Java, el cual tiene por
finalidad obtener el promedio de los pixeles RGB mas influyentes de la zona indurada de la
equimosis. Asi mismo, la fase de aprendizaje y validacion de la red Perceptrén Multicapa se realizé
con la herramienta mateméatica MATLAB, utilizando el algoritmo backpropagation que brind6 una
taza de error de 1.26% y 1.37% respectivamente. En consecuencia, el sistema inteligente propuesto
en esta tesis genera una mayor precision en la datacion de equimosis en comparacién al 80% de

inexactitud de los diagndsticos de los médicos legales.

Palabras clave: datacion de equimosis, procesamiento de iméagenes, backpropagation.
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Automation of Dating Ecchymosis in
the Peruvian Forensic Medical Expertise using Artificial
Neural Networks and Image Processing

ABSTRACT

The ecchymosis has a special medical - legal interest, as these provide the most valuable clues for
the reconstruction of violence in which they occurred. Traditionally, doctors according to their
experience using visual assessment to determine the age of ecchymosis, but this technique has been
substantially  subjective and has proven to be inaccurate and unreliable.

The purpose of this thesis is to develop an intelligent system that incorporates image processing
technique using the RGB colorimetric methodology in order to obtain the average pixel of indurated
area of ecchymosis and a multilayer perceptron network whose input variables the average color of
the indurated area obtained by images processing, color, age and sex of the injured, the presence of
loose tissue, bone tissue and vascular tissue, as well as the ambient temperature, which have been
carefully selectedin order to obtain a more accurate dating of ecchymosis.

The image processing is implemented in the Java programming language, which aims to obtain the
average of the RGB pixels most influential of indurated area of ecchymosis. Also, the learning and
validation phase of the multilayer perceptron network was performed with the mathematical tool
MATLAB, using the backpropagation algorithm which provided an error rate of 1.26% and 1.37%,
respectively. In consequence, the intelligent system proposed in this thesis generates a more precise
dating ecchymosis compared to 80% of incorrect medical diagnoses.

Keywords: Dating of ecchymosis, Image processing, Backpropagation.
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CAPITULO I

INTRODUCCION

1.1. ANTECEDENTES

En el afio 2001, dentro de la politica iniciada por la Fiscal de la Nacion, Dra. Nelly
Calderdn Navarro, se inicia la etapa de Modernizacion del Ministerio Publico y con ella
la del Instituto de Medicina Legal, el cual no solo esta creciendo en funciones y
servicios, sino también en infraestructura de nuevos locales de Divisiones de Examenes
Clinicos. Actualmente en el Ministerio Publico — Instituto de Medicina Legal — Gerencia
de Criminalistica — Divisiones Clinicas Forenses reciben diariamente diligencias que son
enviadas por el Poder Judicial, para su respectivo estudio médico. Una vez evaluadas, el
médico Legista debe escribir un expediente legal con el diagndstico respectivo del
agraviado, incluyéndose la datacion de una equimosis en caso de un moreton. Esta
informacidén es de suma importancia, y es necesario que sea lo mas precisa posible, ya
que a través de este expediente legal, el fiscal tomara la decision de elevar un informe

legal a juicio o caso contrario solo se archivara.

Ademas en los tribunales, a menudo, a muchos médicos se les pide responder preguntas
como la edad absoluta de una equimosis, la edad relativa de varias equimosis, si son
dos equimosis de la misma edad, si esta equimosis es definitivamente mas reciente o
mas antigua que otra. Generadndose de esta forma un problema ya que el médico legista
solo cuenta con evidenciaescasa y difusa. Por lo tanto, se puede concluir que las
equimosis poseen un extraordinario interés medico — legal, pese a su intrascendencia
clinica, ya que proporcionan los méas valiosos indicios para la reconstruccion de la

violencia, en cuyo desarrollo se produjeron.



1.2.PROBLEMATICA

El poder judicial estd consciente de la constante insatisfaccion de muchos peruanos
debido a la lentitud, deficiente calidad y algunos actos de corrupcion dentro del proceso
médico legal, lo cual se debe a muchos factores, siendo uno de ellos la inexactitud del

diagnostico del numero de dias de una equimosis.

La lentitud se debe a la excesiva carga procesal que soporta el médico legal y por el
reducido tiempo con el que cuenta para generar un informe legal. Ademas, este problema
también se debe a que en los dias festivos se disminuye la cantidad de encargados de las
areas de peritaciones legales, sin tener en cuenta que el porcentaje de diligencias
presentadas es mucho mayor que cualquier otro dia, ocasionando, de esta manera, un mal
diagnostico y sobrecarga de trabajo para los médicos legistas que trabajan estos dias. En
consecuencia, a fin de afio se observa la acumulacion de diligencias sin resolver en el

Poder Judicial.

Por otro lado, la baja calidad de los informes legales es una consecuencia del escaso
rendimiento o pobre formacion profesional de muchos médicos legistas. Esto se debe
principalmente a que las universidades, con sus contadas y conocidas excepciones, se
encuentran en una crisis académica. Cabe mencionar que la Gnica universidad que se

encarga de formar medicos legales es la Universidad Nacional Mayor de San Marcos.

Ademas, hay que considerar los actos de corrupcidn dentro de las investigaciones de los
médicos legales, lo cual Unicamente depende de la formacion moral de estos

profesionales, trayendo como consecuencia un diagnostico no objetivo.

Finalmente, también es necesario considerar que existen varios tipos de peritos médico
legales, como el que pertenece al estado (médico legista), el que pueda designar un juez
para una diligencia o el que las partes en conflicto puedan designar. Todos estos tienen
diferentes diagndsticos de la cronologia de la equimosis, lo cual genera controversias y,

por ende, desconfianza.



1.3.0OBJETIVOS

1.3.1.

1.3.2.

Objetivo principal
Desarrollar un sistema inteligente utilizando redes neuronales artificiales y
procesamiento de imagenes para obtener con mayor precision y en tiempo real

un diagndstico de la edad de una equimosis.

Objetivos secundarios

Construir un banco de casos de equimosis para la implementacion de esta

investigacion.

Implementar una aplicacion de procesamiento de imagenes para la obtencion del
color promedio de la zona indurada de la equimosis utilizando la técnica RGB de

la metodologia de colorimetria.

Identificar las principales caracteristicas fisicas del individuo lesionado que

influyen en el diagnostico de la cronologia de la equimosis.

Disefiar un modelo de red neuronal artificial apropiada para determinar de forma

eficiente y en tiempo real el nimero de dias de la edad de una equimosis.

1.4.JUSTIFICACION

El Anuario Estadistico 2009 del Ministerio PUblico es un documento técnico elaborado

por la Oficina de Racionalizacion y Estadistica de la Oficina Central de Planificacion y

Presupuesto, que contiene, en forma sumaria, informacion sobre el quehacer

institucional a través de sus unidades organicas a nivel nacional, contribuyendo, a partir

de la actividad estadistica como instrumento de gestion, con los objetivos institucionales.

Gracias a este documento se podra realizar un analisis de la importancia del sistema

inteligente planteado en esta tesis.



A 31 de diciembre del afio 2009 el Ministerio Pablico contdé con un total de 1,012
fiscalias operativas, incrementandose el numero de fiscalias en un 4.8% en relacion a las
existentes en el afio 2008 (966 fiscalias), en un 16.3% con respecto a diciembre de 2007
(870 fiscalias), en un 20.8% con respecto a diciembre de 2006 (838 fiscalias) y en un
37.9% con respecto a diciembre de 2005 (734 fiscalias).

El incremento del nimero de fiscalias es una respuesta a la gran cantidad de diligencias
judiciales existentes, las cuales van creciendo afio tras afio. En consecuencia, se puede
afirmar que el numero de casos clinicos de equimosis estd también creciendo

anualmente.

Asi mismo en el 2009, el distrito judicial de Lima concentré el mayor numero de
fiscalias con 176 fiscalias (17.4%), siguiéndole Cusco con 55 (5.4%) y Piura con 49

(4.8%) fiscalias, entre otras.

Con los porcentajes anteriores se deduce que la ciudad de Lima es el lugar mas adecuado
para obtener nuestro banco de casos de equimosis para asi poder implementar el sistema

inteligente.

Las divisiones médico legales, informaron que durante el afio 2009 registraron un total
de 850,806 servicios médico legales, de los cuales 578,753 (68.02%) correspondio a los

servicios de Reconocimientos Clinico Forenses.

Como se observa, los servicios de Reconocimientos Clinico Forenses abarcan el mayor
porcentaje de servicios registrados en el 2009, dentro de los cuales se incluye el

diagnostico de la cronologia de las equimosis.

Como observamos en la siguiente tabla, existen 30 Divisiones Médicos Legales a nivel
nacional, las cuales han prestado 343,224 servicios clinicos forenses de reconocimientos

clinicos, muchas de las cuales han incluido evaluaciones de equimosis. De aqui nace la



razon de ser de esta investigacion, ya que se enfoca a apoyar la tarea del médico legista

en la resolucion de las diligencias asignadas.
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DIVIZICH MEDICO LEGAL |l DE FASCO 1707 127 E1 405 il 2320
DIVIZION MEDICD LEGAL Il FIURA 11187 251 158 2530 i 15297
DIVIZION MEDICO LEGAL Il DE PUNG 7107 &79 i 712 il 10496
DIVIZICN MEDICO LEGAL Il 3AN MARTIK 5165 754 1 2134 il 3054
DIVISION MEDICD LEGAL | SANTA 4142 300 171 1125 il 500
DIVIZION MEDICO LEGAL Il TACHA ET1E &20 0 4379 il 13815
DIVIZICN MEDICO LEGAL || TUMEES 3828 343 1 1483 4B SAEE
DIVISION MEDICD LEGAL | UCAYALI 4752 558 1 1243 §555
TOTAL 3283 [ 114508 1201 408030

Tabla 1.1. Numero de casos de reconocimientos clinicos por Division Médico Legal
[OCPP 2009].

Ya que esta investigacion se realizé en la Division Médico Legal de Lima Centro, a
continuacion presentamos algunos cuadros estadisticos de los delitos en las fiscalias
provinciales de Lima, denotando que el delito contra la vida, el cuerpo y la salud ocupa

el puesto 6 con un 9.94% de todos los delitos presentados en un afio.
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Delito Especifico Casos Y
CONTRA EL PATRIMONIO 20,631 32 46
DELITO CONTRA LA SEGURIDAD PUBLICA G104 14 .32
DELITO CONTRA LA ADMINISTRACION PUBLICA 7,796 1227
CONTRA LA LIBERTAD 7,344 1155
DELITOS CONTRA LA FE PUBLICA 7,020 11.04
[[{CONTRA LA VIDAJEL CUERPO ¥ LA SALUD 6,316 594 |

CONTRA LA FAMILIA 2125 334
CONTRA LA TRANQUILIDAD PUBLICA 1,348 212
CONTRA LA CONF.Y LA BUEN FE.EN.NEGOCIOS 668 1.05
DELITOS AMBIENTALES 324 0.51
CONTRA EL ORDEN FINANCIERO ¥ MONETARIO 218 0.34
NO TIPIFICADO 186 029
CONTRA EL ORDENW ECONOMICO 127 0.20
INFRACCION AL CODIGO PENAL (FALTAS) 58 0.08
TENTATIVA A0 0.08
CONTRA LOS DERECHOS INTELECTUALES 49 0.08
LAVADO DE ACTIVOS 45 o.or
DELITOS CONTRA LA HUMANIDAD 45 0.07
DELITOS TRIBUTARIOS ¥ ADUANEROS 29 0.05
CONTRA EL PATRIMONIO CULTURAL 25 0.04
CONTRA PODER.DEL ESTADO ¥ ORDEN CONSTIT. 14 0.02
CONTRA EL ESTADO Y LA DEFENSA NACIONAL 13 0.02
CONTRA EL HONOR 12 0.02
DELITOS CONTRA LA VOLUNTAD POPULAR 10 0.02
DELITOS ADUANMEROS (LEY 28008) 4 0.01

TOTAL 63,561 100.00

Tabla 1.2. Numero de Casos registrados segun delito en las Fiscalias provinciales de
Lima [OCPP 2009].

De acuerdo a los datos de la Tabla 1.3, en el 2009 se presentaron 2410 casos de
lesiones del delito contra la vida, el cuerpo y la salud, siendo este un 38.17% de uno de
los delitos de mayor incidencia a nivel nacional. En consecuencia, la implementacion de
un sistema inteligente para la datacion de las equimosis podria ser de gran utilidad para
la sentencia de los casos penales. Para mayor detalle de las estadisticas del Anuario del

Ministerio PuUblico revisar el Anexo A



Delito Especifico Casos %

CONTREA LA VIDAEL CUERFC % LA SALLID 1561 2947

LESIONES 1626 2575
=% . . INENTE.DE.LA VIDIA) .:HE 3 |
LESIONES (LEVES) 267 423
LESIOMES (CULPOSAS) 51T 8.19
oW N=5ecTe)] pri [ 169
HOMICIDIO 494 T7.82
E P_AP.P(EXPOSICION O ABANDOMNO PELIG.) 231 397
LESIONES CULPOSAS (GRAVES) 125 1.95
ABORTO 70 1.1
LES. GRAV.[DANOS FISICO O PSIQUICO) B3 1.39
EXPOS. PEL. O ABAND. DE PERS. EN PELIGRO 35 0.55
E.P_AP.P.(OMISION DE SOCORRD) 65 1.03
LES.GRAV.(SEGUIDAS DE MUERTE) 40 0.63
E.P_A_P.P.(DE PERSOMAS DEPEMDIENTES) - 0.54
HOM_CAL (FEROCIDAD O LUCRO) 45 0.73
E.P_A PP (OMISION DE AUXILIO INMEDIATO) 24 0.38
ABORTO (MO COMSENTIDO) 11 0.17
E P_A P P.(FORMAS AGRAVADAS) 11 0.17
ABORTO (AUTO-ABORTO) 11 0.17
LES. GRAV (FORMAS AGRAWV- MENOR COMO VICTIMA) [ 0.10
HOMICIDIC (FARRICIDIC) 14 0.2z
ABORTO (CONSENTIDO) 3 0.13
INSTIGACIOMN AL SUKADIO 9 0.14
HOM_CAL ([CRUELDAD AL EVOSIA O WVENENO) 14 0.22
ABORTO (PRETERINTEMCIOMAL) 4 0.06
HOM_CAL (FACILITAR U OCULTAR DELITO) [ 0.10
HOMICICHO (IMFANTICIDHO) 1 0.02
HOMICIDID CULPOS0 (AGRAVADD) [ 0.10
ABORTO (CAUSADO POR PROFESIOMNAL) 2 0.03
LES.GRAV. (MUTILAC. INCAP. ORG PRINCIPAL) 7 0.11
LESIOMES LEVES (SEGUIDAS DE MUERTE) 3 0.05
LES. GRAV.(FORMAS AGRAV- MENOR COMO VICTIMA) 5 0.08
ABORTO COMSENTIDO (SEGUIDO DE MUERTE) 1 0.02
LESIOMES (FRETERINTEMCIOMALES) 2 0.03
HOM_CAL  [FUEGO EXPLOSION.OMED . PELIGR.) 4 0.06
HOMICIDHD (EMOCION VIOLENTA) 2 0.03
LESIONES CULF'G&&S(DAI’QOS AL CONCEBIDO) 1 0.02

TOTAL 6315 100.00

Tabla 1.3. Detalle del delito contra la vida, el cuerpo y la salud [OCPP 2009].

Ademas, cabe mencionar, dentro de la justificacion de este trabajo, dos estudios
realizados en diferentes partes del mundo sobre la imprecision del diagndéstico de la edad
de las equimosis por parte de los médicos legales.

El primero fue realizado por M.L. Pilling en UK — Londres en el 2010 [Pilling+ 2010],
cuyo propésito fue determinar la exactitud con que los expertos forenses pueden
visualizar la edad de una contusion producida a partir de fotografias en condiciones

normales. El método que utilizo consistio en tomar fotografias diarias secuenciales de las



equimosis causadas a ciertos individuos hasta queya no eran visiblesa simple
vista. Seguidamente, a quince expertos forenses que no sabian la edad se les pidio
estimar las edades de las contusiones Yy también poner las fotografiasen orden
cronoldgico. Los resultados fueron los siguientes, en imagenes cuya edad van desde 0
hasta 209 h. Hubo una considerable inter e intra-observador variabilidad de la
precision (diferencia media entre la edad estimaday la edad real =26,0 h) (IC 95%:
24,0-31,0 h). Por  otro lado, hubouna  mayor precision para los
moretones fotografiados entre 0 y 12h. Ademdas, nose observaron diferencias
significativas entre  los  observadores hombres o mujeres(p =0,553)y el
rendimiento también no se vio afectado porla edad del observador (p =0,160). De
las im&genes de los hematomas en orden cronoldgico, >80% de los observadores
cometid entre 0 y 2errores. Siendo la conclusién de este primer estudio que la
estimacion de la edad de los hematomas, evaluada por expertos forenses a partir de
fotografias, no son confiables. Sin embargo, parece que la gran mayoriade los
observadores estan en mejores condiciones para ordenar las fotografias de

los hematomas en su orden cronoldgico.

El segundo fue realizado por cuatro doctoras del Departamento de Pediatria del Hospital
de Nifios en Ontario — Canada en el 2004 [Bariciak+ 2003], cuyo objetivo fue determinar
si los médicos pueden estimar con precision la edad de una contusion accidental en un
examen fisico directo. ElI método consistio en estudiar a los nifios que acudieron
al servicio de urgencias de un hospital con contusiones accidentales de edad conocida y
con informacion necesaria sobre las mismas. Los medicos examinaron de forma
independiente el area del hematoma y registraron las caracteristicas de las lesiones, la
estimacion de la edady wuna lista de caracteristicas que influyeron en su
respectiva estimacion. En los resultados se observd que las estimaciones médicas de la
edad de los moretones son muy imprecisas. Dandose una gran variabilidad individual en
las estimaciones y, por ende, una pobre confiabilidad. Este estudio apoya al estudio
anterior, instando a tener mas prudencia en la estimacion de la edad de los moretones,

aun cuando las estimaciones se basan en el examen directo de la zona lesionada.



1.5.ALCANCE

Como hemos mencionado hasta el momento, esta investigacion se desarrolla en el
campo médico legal, el cual es un sistema bastante grande como para poder abarcarlo
con plenitud y eficiencia, por lo que se ha decidido estudiar especificamente los casos de
peritaciones de contusiones simples. No se pretende dar respuesta a todos los tipos de
contusiones simples. La intencion es méas bien abordar el diagndstico de las contusiones

simples enfocadas especialmente en las equimosis.

Por otra parte, el objetivo de este sistema es servir de apoyo a la toma de decisiones de
los jueces o fiscales, facilitando el trabajo de los médicos legistas, mas no se pretende
que el diagnostico del sistema inteligente sea decisorio para establecer la pena en el

Poder Judicial.

Esta investigacion se desarroll6 en la Division Médico Legal de Lima Central, debido a
que el experto de esta investigacion se encuentra laborando en este lugar. La técnica que
se esta utilizando para el procesamiento de iméagenes es el modelo RGB del método de
colorimetria, asi mismo, para el entrenamiento y validacion de los casos clinicos se usara
el comando nntool de la herramienta matematica Matlab. Ademas el proceso de
reconocimiento de imagenes solo trabaja con imagenes que abarcan exclusivamente la

zona de equimosis, los cuales seran previamente recortados.

1.6.PROPUESTA

La propuesta que se esta planteando en el presente trabajo es desarrollar una red
neuronal artificial apoyada en el procesamiento de imagenes para generar con mayor
exactitud la datacion de una equimosis; para lo cual sera necesario hacer un estudio
minucioso, partiendo desde la construccion del banco de casos de equimosis, la
obtencion del color promedio de la zona indurada de la equimosis por medio del
procesado de imagenes, la normalizacion de los datos, el disefio, entrenamiento y
validacion de redes neuronales artificiales, y finalmente la comparacion y seleccion de la

red neuronal artificial mas adecuada.



La figura 1.1 muestra el modelo mental de esta investigacion, el cual parte desde el
lesionado, el cual es examinado por el doctor legista, quien extrae las caracteristicas
fisicas principales como el color de piel, edad, sexo, presencia de tejido laxo, tejido 6seo
y vascular en la zona afectada y la temperatura ambiental en que se produjo la
equimosis. Por otro lado, se recorta la fotografia del lesionado, abarcando solamente el
area del moretdn, para que la aplicacion de procesamiento de imagenes pueda obtener el
pixel RGB promedio de la zona indurada, cuyos tres valores también formaran parte de
las variables de entrada de la red neuronal artificial, al igual que las caracteristicas fisicas
del lesionado. Para que finalmente la red neuronal artificial obtenga como salida el
diagnostico de la edad de la equimosis.

N

Color de piel ‘ Edad ‘ Laxitud del ‘ ‘ Vascularidad Cercania Temperatura
tejido zonal Tejido Oseo Ambiental
] B E%ma f"”_’% "::_;:;ss F mnf_m J -
Diomiolien | |5 Sy (Meskl, i) 5| A Pt
riguetio Oscuro| |, o e No No No g

Procesamiento Negro 18 - 79 afios 15 grados
de la Imagen 30— 49 aiios
= 50 aos

< 2dias

2a3dios
| Jabdias
6al2dias

12a17 dias
=17 dias

Figura 1.1. Modelo mental de la tesis.
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1.7.O0RGANIZACION DE LA TESIS

La presente tesis estd organizada en seis capitulos, los cuales se mencionan a

continuacion:

En el capitulo 2, se realiza el estudio del marco tedrico de la estructura del Poder Judicial
hasta llegar a las Divisiones Médico Legales, también incluye los principales conceptos
de contusiones simples enfocandose en las equimosis, asi mismo abarca los principales

conceptos sobre redes neuronales artificiales.

En el capitulo 3, se realiza el estudio del estado del arte de los métodos actualmente
existentes para la datacion de las equimosis, las técnicas del método de colorimetria,
también se mencionan algunas investigaciones que sirvieron de base para la obtencién de
las variables de esta investigacion y, finalmente, se listan unos estudios semejantes que

se han desarrollado en otras areas.

En el capitulo 4, se disefiara la red neuronal artificial, para lo cual se empezara con la
descripcion del esquema general del desarrollo de la propuesta, la construccion del
banco de casos de equimosis, el procesamiento de imagenes, la normalizacién de los

valores de los datos y los disefios de las redes neuronales artificiales.

En el capitulo 5, se implementara las redes neuronales artificiales, comenzando con el
entrenamiento y validacion de siete redes neuronales, para que finalmente se haga un
andlisis y comparacion de resultados, con la finalidad de hallar la red neuronal mas

eficiente para el diagndstico de la datacion de equimosis.

En el capitulo 6, se presentan las conclusiones y los posibles trabajos futuros.

11



CAPITULO 11

MARCO TEORICO

Este capitulo se incluiran los conceptos principales que vamos a utilizar para la formulacién
y desarrollo de esta tesis, los cuales se dividen en cuatro partes, la primera parte abarca el
sistema judicial peruano, en la segunda, las definiciones y tipos de contusiones, la tercera,
los conceptos de equimosis y la ultima parte abarca toda la informacion esencial sobre redes

neuronales artificiales.

2.1.SISTEMA JUDICIAL PERUANO

Los siguientes conceptos se desarrollaron segun la informacion encontrada en la pagina
web oficial del Ministerio Publico — Fiscalia de la Nacion [MPFN 2011].

2.1.1. Poder Judicial del Pert

El Poder Judicial del Pert es un organismo de la Republica del Per( constituido
por una organizacion jerarquica de instituciones, que ejercen la potestad de
administrar justicia, que emana del pueblo. Esta encabezado por el Presidente y

por la Corte Suprema de la Republica que tiene competencia en todo el territorio.

2.1.2. Ministerio Publico

Es el organismo constitucional autonomo creado por la Constitucion Politica del
Per en 1979, con la misién fundamental de defender la legalidad y los Derechos

Humanos.
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Misién del Ministerio Publico

Defender la legalidad y los intereses publicos tutelados por la ley; prevenir y
perseguir el delito; defender a la sociedad, al menor y a la familia en juicio;
velar por la independencia de los 6rganos jurisdiccionales y por la recta

administracion de justicia.

Vision del Ministerio Publico

Ser reconocido nacional e internacionalmente como una institucion moderna y
confiable, consolidada por la excelencia de sus servicios y el adecuado soporte
médico, legal y forense; que contribuye a una recta y real administracion de
justicia y de esta manera a la convivencia pacifica y al desarrollo de la

sociedad.

2.1.3. Sistema Fiscal

Est& conformado por el Fiscal de la Nacién, los Fiscales Supremos, los Fiscales
Adjuntos Supremos, los Fiscales Superiores, los Fiscales Adjuntos Superiores,
los Fiscales Provinciales y los Fiscales Adjuntos Provinciales, quienes acttan

independientemente, segun su propio criterio.

El Ministerio Publico cumple a través de los fiscales varias funciones, de las

cuales mencionaremos aquellas que competen a esta investigacion:

» Velar por la independencia de los érganos jurisdiccionales y por la recta
administracion de Justicia.

» Representar a la sociedad en los procesos judiciales.

A\

Conducir, desde su inicio, la investigacion del delito.
» Emitir dictamen previo a las resoluciones judiciales, en los casos que la Ley

contempla.
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2.1.4. Instituto de Medicina Legal

El Instituto de Medicina Legal “Leonidas Avendafio Ureta” por su naturaleza, es

un 6rgano desconcentrado del Ministerio Publico.

Mision del instituto de Medicina Legal

Brindar consultoria y asesoria técnica Forense especialidad y cientifica que
requieran la funcion fiscal, judicial y otros que colaboren con la
administracion de Justicia.

Brindar docencia universitaria para formar recursos humanos especializados en
pre-grado y pos-grado, asi como realizar investigacién cientifica para garantizar

una mejora continua de la especialidad y contribuir al desarrollo del pais.

Vision del instituto de Medicina Legal

Ser el Organo Rector de la Medicina Legal y Ciencias Forenses a Nivel
Nacional que brinde servicios especializados con calidad, eficiencia, ética y
respetando las normas juridicas, contribuyendo positivamente a la

administracion de justicia en el Perd.
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Figura 2.1. Estructura Organica del instituto de Medicina Legal [Pagina web

oficial del Ministerio Publico — Fiscalia de la Nacion].

2.2.CONTUSIONES

Segun Gisbert Calabuig [Calabuig+ 2004], las contusiones son lesiones producidas por
accion de cuerpos duros de superficie obtusa 0 roma, que actdan sobre el organismo por
intermedio de una fuerza viva mas o menos considerable. Segun las caracteristicas de los
cuerpos contundentes y la cuantia de la fuerza viva, los efectos lesivos sobre el organismo

varian en su grado, dando lugar a diferentes tipos de lesiones contusas.

» Contusiones simples con integridad de la piel
e Equimosis
e Contusiones profundas
e Derrames de serosidad
e Derrame cavitarios
» Contusiones simples con lesion cutanea
e Erosiones

e Heridas contusas
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2.3.EQUIMOSIS

Segun Pedro Mata [Mata 1857] las equimosis son contusiones superficiales, sin afectacion
de la piel, limitdndose sus efectos a la laceracion del tejido celular subcutaneo, lo que tiene
como consecuencia la dislacelaracion o desgarro de filetes nerviosos (produciendo dolor) y

de los vasos sanguineos y linfaticos (produciendo derrame).

Segun la intensidad de la contusién y por consiguiente del derrame sanguineo, se distinguen

varias categorias.

» Equimosis propiamente dicha, llamada también cardenal, en el que la sangre se filtra
en los tejidos en forma laminar.

» Equimoma, que se diferencia del anterior por su mas amplia extension.

» Sugilaciones, o equimosis de succion (amorosos), cuya forma ovalada reproduce
aproximadamente el orificio bucal.

» Petequias, equimosis de pequefias dimensiones, reunidas a menudo en conjuntos o
agrupaciones llamados muy expresivamente punteado hemorragico.

» Hematoma. La sangre, en lugar de infiltrarse en el tejido celular, se colecciona en
una bolsa subcutanea, formada por el desprendimiento de la piel de su adherencia a
los planos profundos.

» Bolsa sanguinea. Es un hematoma de mayores dimensiones, formando una acentuada
prominencia de la superficie de la piel. La sangre de la periferia de esta coleccion
sanguinea se coagula al contacto con los tejidos, formando un rodete duro que
contornea una zona blanda depresible.

2.4.REDES NEURONALES ARTIFICIALES (RNA)

Segun Freeman, J. A. y Skapura, D. M. [Freeman+ 1992] las RNA son algoritmos
implementados en forma de programa informatico o modelo electrénico, influenciados por
el funcionamiento del cerebro humano. Este proceso consiste en almacenar informacion en

patrones, utilizarlos y resolver problemas con ellos, intentando reproducir el
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comportamiento humano mediante ordenadores. Las RNA no utilizan conceptos de

programacion propios de otros sistemas de inteligencia artificial, sino que utilizan

mecanismos de procesamiento paralelo, entrenamiento de pesos, etc.

Los conceptos desarrollados en los siguientes secciones estan basados en el libro de Raquel
Florez [Florez+ 2008].

2.4.1.

2.4.2.

Fases de modelizacion

Hay dos fases en la modelizacion con redes neuronales:

Fase de entrenamiento: Se usa un conjunto de datos o patrones de entrenamiento
para determinar los pesos (parametros) que definen el modelo de red neuronal. Se
calculan de manera iterativa, de acuerdo con los valores de los valores de
entrenamiento, con el objeto de minimizar el error cometido entre la salida obtenida

por la red neuronal y la salida deseada.

Fase de prueba: en la fase anterior, el modelo puede que se ajuste demasiado a las
particularidades presentes en los patrones de entrenamiento, perdiendo su habilidad
de generalizar su aprendizaje a casos nuevos (sobreajuste). Para evitar el problema
del sobreajuste, es aconsejable utilizar un segundo grupo de datos diferentes a los de
entrenamiento, el grupo de validaciéon, que permita controlar el proceso de

aprendizaje.

Clasificacion de las redes neuronales

Las redes neuronales se clasifican comunmente en términos de sus correspondientes
algoritmos o métodos de entrenamiento: redes no supervisadas y redes de

entrenamiento supervisado.

Reglas de entrenamiento Supervisado: las redes neuronales de entrenamiento

supervisado son las mas populares. Los datos para el entrenamiento estan
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2.4.3.

constituidos por varios pares de patrones de entrenamiento de entrada y de salida. El
hecho de conocer la salida implica que el entrenamiento se beneficia de la
supervision de un maestro. Dado un nuevo patron de entrenamiento, en la etapa (m +

1)-ésima, los pesos se adaptan de la siguiente forma:
Wit = wit + AW

Se puede ver un diagrama esquematico de un sistema de entrenamiento supervisado

en la Figura 2.2.

\ Teacher

Training
Patterns
—

Figura 2.2. Entrenamiento supervisado [Florez+ 2008].

Estructuras de conexién

Una red neuronal estd determinada por laneuronay lamatrizde pesos.
El comportamiento de la red depende en gran medida del comportamiento de la
matriz de pesos. Hay tres tipos de capas de neuronas: la de entrada, las ocultas y la de
salida. Entre dos capas de neuronas existe una red de pesos de conexion, que puede

ser de los siguientes tipos: Hacia delante, hacia atras, lateral y de retardo.
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Figura 2.3. Estructuras de conexién entre neuronas [Flérez+ 2008].

Conexiones hacia delante: Los datos de las neuronas de una capa inferior son
propagados hacia las neuronas de la capa superior por medio de las redes de

conexiones hacia adelante.

Conexiones hacia atras: Los datos de las neuronas de una capa superior son
propagados hacia las neuronas de la capa inferior por medio de las redes de

conexiones hacia adelante.
Conexiones con retardo: Los elementos de retardo se incorporan en las conexiones

para implementar modelos dinamicos y temporales, es decir, modelos que precisan

de memoria.
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2.4.4. Componentes de una neurona artificial
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Figura 2.4. Elementos basicos de una neurona artificial [Florez+ 2008].

Estimulos o entradas

Son las variables procedentes del exterior que pueden tener naturaleza binaria o
continua, dependiendo del tipo de redes y de la tarea analizada. Las neuronas de
capas superiores a la de la entrada reciben como inputs las salidas generadas por las
unidades de las capas previas, acompafiadas de un peso indicativo de su importancia

relativa.

De esta forma cada neurona j-ésima de la red recibe un conjunto de sefiales que le
proporcionan informacion del estado de activacion de todas las neuronas con las que
se encuentra conectada. Cada conexion (sinapsis) entre la neurona i y la neurona j

esta representada por un peso Wij.
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Funcion de propagacion

Es aquella regla que establece el procedimiento de combinar los valores de entrada a

una unidad y los pesos de las conexiones que llegan a esa unidad.

En la practica es comun el empleo de una matriz W integrada por todos los pesos Wij
indicativos de la influencia que tiene la neurona i sobre la neurona j, siendo W un
conjunto de elementos positivos, negativos o nulos. Si Wij es positivo, la iteracion
entre las neuronas i y j es excitadora, por lo contrario, si Wij es negativo, la sinapsis
sera inhibidora. Finalmente, si Wij es cero, se considera que no existe conexion entre

ambas neuronas.

La funcién mas habitual es de tipo lineal y se basa en la suma ponderada de las

entradas con los pesos sinapticos a ellas asociados, es decir:
Net;(t) = Z Wij = x;(t)
i

Funcion de activacion o transferencia

Combina la entrada total a la j- ésima neurona o pontencial post.sinaptico (Netj). Con
caracter general pueden distinguirse seis funciones de transferencia tipicas: Funcion
lineal o identidad, funcion escalén o signo, funcion mixta o lineal por tramos,

funcién sigmoidea, funcion gaussiana y la funcion sinusoidal.

Funcién de transferencio 1
sigmoide o logistica:
1 0
a, = f(Net ) = ——m— '
I JF{ j] 1 +E—t Nel;
f o T
Rango = (0,1) -10 -5 0 5 10
k>0 Nl
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2.4.5.

Funcidn de activacion tangente, 1

tangente hiperbdlica o tangencial: 0.5 /_
i -Nat =k Net
g —e 0 !
a. = H’EE = ¥ T
Rango = (-1,1) 1
k=0 K=1

Funcién de transferecia gaussiona:
a; = f(Net,) = Ae
Rango = (0,1)

A>0,8>0 - _'1 0 :‘ 2

- B[ wat, ¥

=
b

=

Figura 2.5. Funciones principales de Activacion [Florez+ 2008].

Funcién de salida

La funcion de salida simplemente toma el valor que la funcion de activacion produjo

para los valores obtenidos por la funcion de propagacion dentro de la neurona.

El Perceptron multicapa

Es una red de alimentacion hacia adelante (feedforward) compuesta por una capa de
unidades de entrada (sensores), otra capa de unidades de salida y un numero
determinado de capas intermedias de unidades de proceso, también llamadas capas
ocultas porque no tienen conexiones con el exterior. Cada sensor de entrada esta
conectado con las unidades de la segunda capa, y cada unidad de proceso de la
segunda capa esta conectada con las unidades de la primera capa y con las unidades
de la tercera capa, asi sucesivamente. Las unidades de salida estan conectadas

solamente con las unidades de la ultima capa oculta.
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2.4.6.

La capa de entrada estd formada por un nimero de neuronas fijado por el nimero o
cantidad de informacion que se quiere procesar con la red. Esta capa simplemente
transmite la informacion de entrada al interior de la red, sus neuronas estan

totalmente interconectadas con la capa oculta.

La capa oculta realiza un procesado de la informacién de entrada a sus neuronas
mediante una funcién de transferencia. Las neuronas estdn totalmente
interconectadas con las neuronas de la capa de entrada y cada conexion lleva
asociada un peso, de forma que la entrada a la neurona oculta sera una combinacion
lineal de las entradas ponderadas por los pesos que entran en dicha neurona oculta.
La salida de cada neurona se obtendra aplicando la funcién de transferencia sobre

cada combinacion.

La capa de salida esta totalmente interconectada con la capa oculta, y un peso
asociado a cada conexion y el procesado de la informacién de las neuronas de salida
es la suma de sefiales de salida de la capa oculta ponderada por lo pesos. Las entradas
a las neuronas de salida seran también una combinacion lineal de la salida de las
neuronas ocultas y la salida de la red se obtendra aplicando la funcién sobre dicha

combinacion.

Back — Propagation

El algoritmo de back-propagation [Rumelhart+ 1986] consiste en transmitir el error
hacia atras en la red partiendo de la capa de salida. Este proceso se transmite al resto
de las capas, permitiendo actualizar los pesos de acuerdo con las contribuciones de
cada nodo. Con esta actualizacion se vuelve a aplicar la red a los datos disponibles y
se vuelve a medir el error, poniéndose en marcha nuevamente el mecanismo hacia
atras. El proceso continuara hasta que el error sea menor que un cierto umbral

previamente fijado o bien porque se haya llegado al m&ximo de iteraciones.
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CAPITULO 111

ESTADO DEL ARTE

Este capitulo muestra lo existente en relacion al problema que resolvera la presente tesis,
inicia con los métodos actuales para la datacion de las equimosis, siendo en su mayoria
bioldgicos y técnicos, luego se mencionan dos técnicas del método de colorimetria,
seguidamente se mencionan algunas investigaciones que sirvieron de base para la obtencion
de las variables de esta investigacion, las cuales estan agrupadas de la siguiente manera:
colores de la equimosis, color de piel del individuo, edad del individuo, vascularidad de la
piel y tejido subyacente 6seo; finalmente, se listan estudios semejantes que se han

desarrollado en otras areas.

3.1.METODOS PARA LA DATACION DE EQUIMOSIS

3.1.1. Espectroscopia de reflectancia difusa visible

John W. McMurdy y Gregory P. Crawford de la Universidad de Brown
[McMurdy+ 2006] crearon un método que consiste en usar espectros de
reflexion recolectados a través de un espectrometro de fibra dptica de reflexion
portdtil, el cual puede realizar un seguimiento del aumento de la
hemoglobina extravasada de la ruptura de los vasos sanguineos del trauma
causado y la posterior retirada de la hemoglobina que ocurre simultdneamente
conun aumentoen la absorcion, atribuido a la descomposicion  del

producto bilirrubina.
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3.1.2.

3.1.3.

3.14.

Imagenes hiperespectrales

Lise L. Randeberg y Lars O. Svaasand de la Universidad Ciencia y Tecnologia
de Norway [Randeberg+ 2010] implementaron una mejora a las técnicas
espectroscopicas, que proporcionan concentraciones de cromaforo solo para el
volumen dela  muestra, y contienen poca informacidn sobre la
distribucion espacial ~ del cromd6foroen el  hematoma. Las  iméagenes
hiperespectrales combinan el poder de laimagen y espectroscopia, y pueden
proporcionar informacion espectroscopicay espacial. Ademas, este meétodo
considera una mancha blancaque se puede ver enla zona central de los
moretones. Esta zona central blanca se asemeja ala forma del objeto que
golped la piel y se cree que se desarrollan en areas donde el impacto causé dafios

a los vasos sanguineos.

Concentracion cromoforo

Duckworth [Duckworth + 2006] desarrollé un modelo que se basa en el hecho
que la concentracién relativa de croméforoes un factor fundamental que
determina el color del moreton, el cual es estimado empleando un espectrometro
de iméagenes de mano conun pequefio namero de longitudes de onda; este
método esta basado en las propiedades de absorcion que define la ley de Beer-
Lambert, el cual permite la estimacion de la diferencia entre la concentracion

de cromoforo en la piel moreteada y normal.

Colorimetria

Segun Georgieva y sus compafieros [Georgieva+ 2005] este modelo es utilizado
mayormente por aplicaciones de software que convierten los datos de una imagen
en datos de la colorimetria. La valoracion critica del modelo reveld que el
método de colorimetria para determinar la edad de un golpe se vio afectado por el
tono de piel y requiere una medida de la proporcion de hemoglobina oxigenada

gue se obtiene por métodos espectrofotométricos.
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3.1.5. Espectrofotometria de reflectancia

Vanessa K. Hughes y Neil E. I. Langlois [Hughes+ 2010] implementaron una
metodologia que obtiene el espectrofotometro a partir del Cary 100 Bio equipado
con una sonda de reflectancia de fibra Optica, y la proporcion de hemoglobina
oxigenada se calculo utilizando un método de punto isosbéstico. Este método es
mas util que la colorimetria para determinar la edad de los moretones, pero debe
ser refinado para proporcionar datos Gtiles en relacion con la edad estimada de un

moreton.

3.1.6. Fotografia ultravioleta

Este método se ha utilizado para mostrar las lesiones que ya no son evidentes a
simple vista. Destaca contusiones donde hay extravasacion de sangre bajo la piel,
considerando que los pigmentos dela sangre extravasada absorben la

luz ultravioleta, al igual que los melanocitos que migran a los bordes de la lesion.

3.2. TECNICAS DE COLORIMETRIA

Cuando se habla de los colores tenemos que tener en cuenta que el color se puede
realizar de diferentes maneras. Los modelos de color se basan segin Georgieva
[Georgieva+ 2005] en aspectos fisicos, fisioldgicos y técnicos. Tenemos los siguientes
modelos de color:

3.2.1. RGB (Red, Green, Blue)

Para ver cémo funciona un modelo RGB lo primero que hay que ver son los
aspectos técnicos del color. EI ojo humano percibe la reaccion del color a través
de una mezcla de sefiales de color rojo, verde y azul. Como se conoce, cada color

puede ser mezclado con solo estos tres colores primarios.
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Figura 3.1 Modelo de color RGB [Miyahara + 2005].

3.2.2. HSV (Tono, Saturacion, Valor)

El modelo de color HSV, también llamado HSB (Matiz o tono, Saturacion,

Brillo), define un espacio de color en términos de tres elementos constitutivos:

» El tono es el tipo de color (como el rojo, magenta, azul, verde o
amarillo). Los rangos de matiz son de 0 a 360 grados.

> La saturacion se refiere a la intensidad del tono especifico. Los rangos de
saturacion son de 0 a 100%.

> El valor se refiere a la luminosidad del color. Los rangos de saturacion
son de 0 a 100%.
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Figura 3.2 Modelo de color HSV [Miyahara + 2005].

3.3.BASES DEL ESTUDIO

3.3.1. Color de las equimosis

3.3.1.1. Andlisis cualitativo de la imagen visual de la determinacion de la

edad del hematoma

Segun Dimitrova y sus comparieros [Dimitrova + 2008], la evaluacion de
las imagenes del color del moretén es una tarea muy importante en la
medicina forense. Sin embargo, no existe una
metodologia estandarizada para llevar a cabo esta tarea. En este trabajo se
hizo un intento de revisar los diferentes trabajos publicados en la
literatura sobre la evaluacion visual de la determinacion de la edad de los
moretones y asi obtener tablas de colores del envejecimiento diario de un
moreton. Con base en las tablas de los colores derivados se pueden hacer
las siguientes observaciones: (i) el hematoma es de color rojo para el dia
1, (ii) no hay color dominante para el dia 2, mientras que para el dia 3 el
azul se esta convirtiendo en algo dominante, (iii ) de color verde se esta

convirtiendo en dominante para los dias4 - 6,con el color
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amarillo emergente, (iv) para el dia 7, noes la coexistencia de verde y
amarillo, (v)el amarillo es muy dominante para los dias 7 a 14, con el

nuevo marron.

3.3.1.2. Cronologia de la equimosis

Segun la experiencia del Dr. Gutiérrez [Gutiérrez 2011] se conoce que en
efecto, el derrame sanguineo es el que da su fisonomia peculiar a la
contusion superficial, ya que por estar localizado debajo de la piel da a
esta una coloracién especial, que es el sintoma mas importante y el dato

fundamental para las deducciones e informes médicos legales.

El colorido de las equimosis evoluciona también con el tiempo. Primero
es de un color rojo livido o rojo oscuro, lo que depende del grosor de la
piel que cubre la extravasacion, los dias sucesivos la tonalidad se va
haciendo més oscuro, casi violaceo y aun negruzco, para ir cambiando
luego al azulado, después al verde, el cual se aclara gradualmente hasta el
amarillo, cada vez mas palido, hasta desaparecer. Ademas se conoce que

el colorido es siempre mas marcado en el centro que en la periferia.
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Figura 3.3 Evolucion de los colores de una equimosis [Gutiérrez 2011].
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3.3.1.3. La percepcidén de color amarillo en los moretones

V. K. Hughes [Hughes+ 2011] evalud y concluyé que la presencia del
color amarillo enun golpe puede ser considerada como un indicador
que no es reciente. Sin embargo, un estudio anterior ha demostrado que
los observadores pueden discrepar en su descripcion de los colores de
una contusioén. Este estudio fue disefiado para determinar como los
observadores perciben la presencia de amarillo. A los sujetos se les
mostré6 unaserie de fotografias deun hematomaque habia
sido modificada digitalmente (Adobe ® Photoshop ®) para contener
cantidades de amarillo. El andlisis estadistico indicd que el umbral de la
percepcion de amarillo en un individuo aument6 un 0,07% cada afio, pero
el género no tuvo ningun efecto. Los resultados revelan que existe una
gran variabilidad en el umbral de percepcion del color amarilloen la
poblacién general y que la capacidad del sujeto para percibir el amarillo
en un hematoma va disminuyendo con la edad.

3.3.1.4. Sistema de reconocimiento de color asistido por ordenador

Lidiya Georgieva y comparieros [Georgieva+ 2005] proponen un resumen
del conjunto de colores de untraumaen una descripcion grafica, las
relaciones entre ellos y sus diferentes secuenciasen el tiempo. Para
ello se cre6 unequipo de software con el quees posible calcular los
componentes de los colores del trauma independiente del color de la piel

saludable.

En la figura 3.4 se presenta los cambios de color de un moretén segun
diversos autores. Los numeros entre corchetes al inicio de las filas
representan a los diversos investigadores que seran nombrados en la
leyenda de la Figura, en las columnas observamos intervalos de dias que
representan la evolucion de una equimosis. La union de las filas y
columnas se observan rectangulos, los cuales representan los colores de

las contusiones segun los intervalos de tiempo y segun cada investigador.
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Figura 3.4. Descripcion grafica de los cambios de color de un
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[Georgieva+ 2005].

poco después.



A continuacion se presenta un cuadro de la relacion de los colores de la
evolucion de un moretdn, pero cabe resaltar que el objetivo de la
investigacion de Lidiya Georgieva no fue hallar un modelo matematico
para la determinacion de la zona indurada, solo le fue importante hallar

los intervalos minimos y maximos de cada color de la equimosis.

Color statistical | number Min values Max values
RED [GREEN BLUE RED GREEN | BLUE

yellow freq 85 156 115 74 230 216 177
aver 85 155 113 74 227 211 174
= freq 55 125 37 39 236 163 160
aver 55 136 47 47 238 161 155
green freq 50 102 104 103 181 198 197
aver 50 99 102 106 180 197 193
Bits freq 35 72 86 97 176 191 211
aver 35 75 88 97 178 188 207
siBlat freq 85 132 129 155 255 230 255
aver 85 134 135 154 253 232 250

Figura 3.5.Intervalos de los colores significativos de una equimosis
[Georgieva+ 2005].

3.3.2. Color de piel del individuo

3.3.2.1. Eritema de mano y detector de contusiones

Segun Linghua Kong y comparfieros [Linghua+ 2008], la decoloracién
de la piel de las méscaras de melanina dificulta la inspeccion visual en
personas de piel de color oscura. Por lo que existe la necesidad de una
tecnologia clinica util que ayude a los médicos en la evaluacién de la piel
oscura. Este trabajo describe el disefio y desarrollo de los componentes
clave requeridos de una camara multiespectral de mano. Por lo que se ha
implementado un mosaico de filtros y un sistema de iluminacion que ha
sido disefiado para su uso dentro de un dispositivo clinico. El filtro
del mosaico se ha  desarrollado con cuatro filtros sincronizados
con cromaforos de interés a fin de detectar el hematomay el eritema. Y
como compafiero de este filtro, ha sido desarrollado un sistema de

iluminacion que bafiala zona de interéscon la luz que consiste en

32



lamisma longitud de onda especificapor el filtro del mosaico. El
mosaico esta configurado para ser compatible con los sensores CMOS. De
esta forma, las caracteristicas espectrales del sistema del mosaico e
iluminacién fueron disefiadas para detectar eritemas

y hematomas, especialmente en personas con piel de color oscura.

3.3.3. Edad del individuo

3.3.3.1. La prevalencia y distribucion de hematomas en los bebés

R. F. Carpenter [Carpenter 1998] examind las caracteristicas de los
hematomas de bebés de 6 a 12 meses, tales como la zona, tamafio,
formay color. Ademaés, se recopilé datos como laedad del bebe, la
movilidad y el peso, datos demograficos, y los problemas de salud. Este
estudio ha producido una prevalencia y distribucion de hematomas en los
bebésy establece una linea base para trabajaren la evaluacion de
contusiones. También se probd la metodologia, lo que podria ser utilizado

en futuras investigaciones, en especial de los bebés méas pequefios.

3.3.3.2. El envejecimiento de la contusion en los nifios

Terence Stepheson [Stepheson+ 1997] observo que los cambios de color
de la herida, asi como la hemoglobina extracelular, se dividen en varios
pigmentos. La sangre arterial oxigenada es de color rojo, la sangre venosa
es oscura. La hemoglobina libre es también roja, pero la biliverdina y la
bilirrubina aparecen de color verde a amarillo, y la hemosiderina de

amarillo a marrén.
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Figura 3.6. Colores de las fotografias de los hematomas de diferentes
edades [Stepheson+ 1997].

La altura delas barras muestra el nUmero total de golpesen cada
edad. Bloques tramados representan el numero de golpes que incluian el
color amarillo, mientras que los bloques negros representan el numero

de golpes que incluian el color rojo.

3.3.3.3. Analisis de imagenes multiespectrales de edad hematoma

Stephen Sprigle y un grupo de amigos [Sprigle 2007] desarrollaron una
técnica de golpes de espectro de edad con un sistema de imagen de
reflexion multiespectral que minimiza los requisitos de filtrado y de
hardware, mientras logra una precision aceptable. La investigacion se
basd s6lo en casos de contusiones en ancianos y se encontrd que el
diagnostico de la edad del hematoma era sensible a la edad del individuo
y requiere una mayor investigacion. En general, el estudio
identificd cuatro longitudes de onda clave quetiene la promesa de

caracterizar la edad del moreton.

Tambien sefialaron que los sujetos de piel oscurano estan bien
representados. Ya que la mayor concentracién de melanina complica las
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imagenes  del hematoma, disminuyendo el contraste entre la
piel moreteada y la piel normal. La accion de evaluar los individuos de
todos los tipos de piel ayuda a mejorar los medios para determinar la

edad de un golpe, més alla de las capacidades de la simple vista.

Ademas la inspeccién visualenvivoy la fotografiade las
contusiones son dos métodos convencionales en la practica clinica. Estos
métodos, sin  embargo, son de orden cualitativo, subjetivo e
impreciso. Las estadisticas indican que su mayor precision es de sélo el
50%. Ademas, su tasa de fracaso es ain mucho mayor si las contusiones
suceden en piel con pigmentacion oscura. Este método permite inferir el
contenido  de fracciones de diferentes croméforos, ya sea  de
oxihemoglobina (oxyHb), deoxi-hemoglobina (deoxyHb),
bilirrubina, melanina, en otros, en la medicion de la reflectividad optica
deun punto de muestreoen un momento enla region de molido

por un continuo rango de longitud de onda en pasos finos.

3.3.4. Vascularidad de la piel

3.3.4.1. Un nuevo enfoque de la determinacion de la edad de las lesiones
traumaticas por espectroscopia de reflectancia

Lise Lyngsnes [Lyngsnes+ 2006] realizO estudios y observd que
un trauma que causa dafio a los vasos localizados rapidamente se traducira
en un charco de sangre en los tejidos subcutaneos. El color de la contusién
es debido principalmente al transporte de la hemoglobina en la dermisy
en segundo lugar asus productos de degradacion. Este transporte se
analiza en términos de difusion dela hemoglobina seguido por el
aclaramiento de actividad de los macrdfagos, el flujo linfatico,y la
conversion a productos de degradacion como la bilirrubina. El color de un
moreton es causado por la hemoglobina y los productos de degradacién

de la hemoglobina. El color cambia con el tiempoy esos cambios de
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color se pueden grabar utilizando la espectroscopia de reflectancia. El
objetivo de este estudio fue desarrollar un modelo matemaético para
describir la difusion de la sangre dentro de la piel amoratada y utilizar este
método para recuperar la edad de una contusion de la reflectancia de la

medida de la piel.

La exactitud del método depende de la informacidn precisa del grosor de
la piel en el area lesionada. La calidad de las estimaciones del modelo se
verd reforzada si una medida fiable del grosor de la piel se recoge al

mismo tiempo que la medida de reflexion.

3.3.5. Tejido 6seo subyacente

3.3.4.1. Evaluacion espectrofotométrica del color de los hematomas y del

tejido subcutaneo
M. Bohnert y sus compafieros [Bohnert+ 1999] realizaron medidas
espectrofotométricas que se llevaron a cabo en el intra y/o subcutanea de
los moretones que ocurren en conexion
directa temporal con trauma fatal hiper aguda. EI  proposito de  estas
mediciones fue determinar sila impresion visual del colorde una
extravasacion traumatica fresca ~ puede  dar informacion  sobre la
localizacion de la hemorragia en una capa de tejido determinado. Después
de la evaluacion visual del color de los hematomas, las curvas de
reflectancia espectral y los valores de color CIE-L * a* b * determinaron,
con la ayuda deun espectrofotdbmetro de diodos, la localizaciony el
tamafio de las hemorragias en el cutis y/o tejido celular subcutaneo que se
evaluaron morfologicamente después de la incision de la piel. Se confirmo
que existe una relacion entre la percepcion del color y la localizacion de la
contusion. Los hematomas localizados cerca de la superficie tienen una

apariencia mas rojiza, mientras que los moretones enlas capas mas
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profundas danuna  impresion de  color mas  azulado. Una
explicacion puede encontrarse en las caracteristicas Opticas de la piel. La
sangre localizada en el tejido subcutaneo aparece en azul en la superficie
debido alos procesos de dispersionen la dermis (la dispersion de
Rayleigh), como las longitudes de onda de la luz azul se dispersa (y por lo
tanto es reflejada) en mayor medida que las longitudes de onda de color

rojo.

3.4.ESTUDIOS PARECIDOS

3.4.1. Estudios sobre la expresion del ARNm del activador plasmindgeno de
tipo tisular en moretones para la estimacion de la edad de los moretones
en ratas.

Masataka Takamiya y sus comapaferos [Takamiya+ 2005] investigaron la
expresion del ARNm del activador plasmindgeno de tipo tisular (tPA) y la
dindmica de células inflamatorias para la estimacion de la edad de moretones
en los ratones. Los neutrofilos se detectan a partir de 1 hora después de la
lesion. Hasta 8 horas, estos se acumularon en el tejido subcutaneo y la parte
inferior de la dermis, y posteriormente se extendieron a todas las capas. Los
macrofagos se  detectaron 3 horasdespués de la  lesién,y la
infiltracion moderada de linfocitos se desprende después de 144 horas.
Ademas, el engrosamiento de la epidermis también se observo a partir de
72 horas. La expresion de tPA ARNm alcanz6 un maximo de 1 horay se
incrementd ligeramente a las 72 horas después de la lesién. ARNm tPA se
detectd en las células epidérmicas, los fibroblastos y las células endoteliales,
antes y después de una lesion, de 3 horas en los neutrofilos y de 72 horas en
los macrofagos, respectivamente. Este estudio presentala expresion en
funcion del tiempode ARNmM detPA en contusiones en relacion con las
caracteristicas histoldgicas temporales durante la cicatrizacion de la herida,
que se consideran utiles para la estimacion de la edad de la herida. Ademas,
se sugiere que el tPA juega un papel importante en la primera etapa de la

remodelacion del tejido.

37


http://www.springerlink.com/content/?Author=Masataka+Takamiya

3.4.2. Interpretacion de contusiones en la necropsia

P. Vanezis [Vanezis 2000] concluyé que la interpretacién correctade la
contusién en la autopsia es esencial para entender cémo la victimase ha
lesionadoy ayuda al patdlogo en una reconstruccion fiable de los
acontecimientos que condujerona la muerte. Es esencial no sélo para
evaluar el mecanismo de produccion de un hematoma, teniendo en cuenta el
tipo de impacto en la superficie y la magnitud de la fuerza utilizada, sino
también para estimar que el dafio fue causado. Se da cuenta de los diversos
métodos utilizados en el examende las contusiones, especialmente en
relacién con el envejecimiento, asi como los factores que pueden afectar su
apariencia. La diferenciacion de los objetos resultantes de los cambios post-

mortem también se analiza con cierto detalle.

3.4.3. Parametros histologicos e histoquimica enzimatica para la estimacion de
la edad de las heridas de la piel humana

P. Betz [Betz 1994] determind que las  técnicas rutinarias de la
histologia forma la base de una estimacion de la edad forense de las heridas
de la piel humana y la determinacion de la vitalidad con ayuda de la deteccion
de los granulocitos  neutréfilos que  aparecen antesde  unos  20-
30 minutos después de la herida. Los métodos histoquimicos de
enzimas permiten una diferenciacion de las edadesde las heridas,

especialmente en el rango de algunas horas.
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CAPITULO IV

DISENO DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL

En el presente capitulo desarrollaremos el proceso para obtener la arquitectura mas adecuada
de la red neuronal artificial, el cual se ha dividido en seis partes para un mejor
entendimiento, primero empezaremos explicando el esquema general de esta investigacion,
seguidamente desarrollaremos los primeros pasos del esquema, los cuales parten desde la
construccién del banco de casos de equimosis, el procesamiento de la imagen, la

normalizacion de los datos y, finalmente, el disefio de la RNA.

4.1.ESQUEMA GENERAL DEL DESARROLLO DE LA PROPUESTA

En la Figura 4.1 se muestra el flujo de pasos seguidos para la elaboracion del sistema
propuesto en esta tesis. El cual inicia con la construccion del banco de casos de
equimosis, luego se procesara las imagenes del banco de casos para obtener el pixel
promedio de la zona indurada de las equimosis, seguidamente se normalizara las diez
variables de entrada de la red neuronal en un rango de cero a uno. El disefio de la red
neuronal consiste en modelar diferentes redes neuronales con diversas caracteristicas
para que seguidamente se entrenen y cuando el error cuadratico medio sea aceptable se
prosiga con su respectiva validacion, caso contrario se repetira hasta encontrar las siete
redes neuronales mas adecuadas para la solucién del problema. Finalmente se
compararan las siete redes neuronales para elegir el modelo de red neuronal mas

eficiente para la datacion de una equimosis.
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Debido a la gran cantidad de informacién de este esquema, se ha decidido que en las
siguientes secciones de este capitulo se desarrollard los cinco primeros pasos y los
restantes en el siguiente capitulo.

1. Construccion del banco de casos de equimosis

2. Procesamiento de imagen de equimosis

3. Normalizacion de las variables de entrada

4 Disefio de
[a red
neuronal

5. Entrenamiento
de a red neuronal

6. Validacion
de la red
neuronal

4 Disefio de
la red
neuronal

5. Entrenamiento
de a red neuronal

6. Validacion
de la red
neuronal

7. Comparaciony seleccion de la red neuronal

4. Disefio de
la red
neuronal

5. Entrenamiento
de a red neuronal

¢kl
ECM es
bajo?
6. Validacion
de la red
neuronal

Figura 4.1 Flujo de procesos del desarrollo de la tesis
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4.2.CONSTRUCCION DEL BANCO DE CASOS DE EQUIMOSIS

Para la construccion del banco de casos de equimosis, fue necesario en primera
instancia, analizar y seleccionar las caracteristicas mas adecuadas que deben tener cada
uno de los casos clinicos. Este proceso se desarroll6 en varias sesiones con el experto
Dr. Lino Gutiérrez, cuyo detalle se encuentra en el Anexo G. Después de un cuidadoso
analisis en base a los 15 afios de experiencia del Dr. Lino Gutiérrez y a algunas
investigaciones realizadas hasta el momento, se seleccionaron 10 variables, las cuales

describiremos a continuacion.

Red - Rojo
Green - Verde
Blue - Azul
Color de piel
Edad

Sexo

Tejido laxo
Vascularidad de la zona
Tejido dseo subyacente
Temperatura ambiental

Tabla 4.1. Codificacién de las variables.

4.2.1. Caracteristicas de las variables

A continuacion presentaremos las caracteristicas de cada variable, con el
objetivo de entender la razon de ser de cada una de ellas, y por ende su aporte e

importancia en el desarrollo de esta tesis.
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Colores promedio (RGB). Segun el estudio de Stephen Sprigle [Sprigle 2007]
un hematoma reciente se caracteriza por el color rojizo ya que la sangre presente
en el é&rea de la equimosis contiene oxihemoglobina (OxyHb) vy
hemoglobina. Ademéas el color verde se debe a labiliverdina y al color
amarillo a la bilirrubina.

Figura 4.2. Componentes del pixel promedio de la zona indurada.

Color de la piel (C). Lyngsnes Randeberg [Lyngsnes+ 2005] concluye que el
color de la equimosis variard dependiendo de la raza del individuo (negro,
blanco, mestizo, mulato). Siendo los sujetos de piel oscura los que presentan
mayor dificultad para el reconocimiento de la edad de la equimosis, ya que
tienen una mayor concentracion de melanina, lo cual complica el contraste entre

la piel moreteada y la piel normal.

Figura 4.3. Diferencias de las caracteristicas de las equimosis de una mujer

blanca y una mujer triguefia oscura.
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Edad del sujeto (E). Los estudiosos R. F. Carpenter [Carpenter 1998],

Stepheson, Blalas [Stepheson+ 1997], Stephen Sprigle [Sprigle 2007] y Jesus
Burgos [Burgos + 2009] concluyeron que la reabsorcion de un golpe es mas
rapido en los nifios y lenta en los viejos. Esto se debe a que las personas de edad

avanzada muestran una amplia variacion en el tiempo de la respuesta espectral.

Figura 4.4. Diferencias entre las equimosis de un nifio y un anciano.

Sexo (S). Segdn los 15 afios de experiencia del doctor Lino Gutiérrez, se
concluye que la piel del hombre y la de la mujer son distintas, lo cual se debe
principalmente a tres factores fisioldgicos que las diferencian: el espesor, la
firmeza y la secrecién sebacea. La piel masculina es un 24% mas espesa que la
de la mujer, por lo que es mas resistente. Asimismo, el hombre tiene una piel
mas firme y envejece mas tarde pero, sin embargo, de manera mas brusca.
Ademas, la cantidad de grasa cutanea secretada por el hombre es mucho mayor
por razones hormonales. Por lo tanto, los varones tienen mayor resistencia a los

golpes que las mujeres porque su porcentaje de fibra es mayor.
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Figura 4.5. Diferencias de las caracteristicas de las equimosis entre un varon y

una mujer.

Laxitud del tejido (L). El tejido laxo sdlo estd presente en ciertas &reas del
cuerpo, donde la piel presenta pliegues. En estas areas del cuerpo humano, la
reaccion ante un golpe es diferente ante la reaccion de la piel lisa al mismo

golpe. Esto fue observado y experimentado por el Dr. Lino Gutiérrez.

GHnica TR Comar

Figura 4.6. Diferencias de las caracteristicas de las equimosis entre una zona

corporal con pliegues y otra sin pliegues
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Vascuralidad (V). Segun la experiencia del Dr. Lino Gutiérrez se conoce que el
cuerpo humano presenta un diverso sistema circulatorio, el cual esta conformado
por arterias, venas y capilares. Ademas se sabe que al momento del impacto de
un golpe fuerte se romperan muchos de éstos, esparciéndose la sangre dentro de
los tejidos epiteliales, de ahi también la razén del color de la zona indurada.

Figura 4.7. Diferencias de las caracteristicas de las equimosis entre una zona

vascular con bastante irrigacion sanguinea y otra de menor irrigacion.

Tejido 6seo subyacente (O). Segun el Dr. Lino Gutiérrez es de importancia
trabajar con esta variable ya que evalla qué tan cerca se encuentra la piel del
tejido 6seo, lo cual implica a su vez la cantidad de grasa presente entre el tejido
epitelial y el tejido dseo.
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Figura 4.8. Diferencias de las caracteristicas de las equimosis entre una zona

cercana al tejido 6seo, y otra con mayor distancia.

Temperatura ambiental (T). Varios casos clinicos del Dr. Lino Gutierrez han
comprobado que la temperatura ambiental influye en el comportamiento de las
células del cuerpo humano y en la circulacion de la sangre, por lo tanto también

influye en la reaccion del cuerpo humano a un golpe.

Figura 4.9. Diferencias de las caracteristicas de las equimosis entre una persona

que se encontraba en la selva y otra que se encontraba en la costa.
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4.2.2. Estructura de los casos clinicos de equimosis

Para la construccion del banco de casos de la red neuronal artificial de esta tesis
se han recopilado casos clinicos del historial de la Division Meédico Legal de
Lima Central, por medio del experto Lino Gutiérrez, haciendo un total de 50
casos clinicos, los cuales cuentan con las caracteristicas necesarias para el
respectivo entrenamiento y validacion de la red neuronal. Para un mayor

entendimiento revisar el Anexo B.

Cada caso clinico esta conformado por la fotografia del lesionado, una imagen
que enmarca exclusivamente la zona impactada, los valores respectivos de las

variables y su respectiva datacion. Como se sefiala a continuacion.

Color de piel Triguefio Oscuro
Edad 18-29 afios
Sexo Femenino

Zona Laxa Mo

Vascularidad | No

Tejido Oseo &

Subyacente

Temperatura
P_ =15 grados

Ambiental

Edad Equimosis | 3 a6 dias

Figura 4.10. Ejemplo de la estructura del Caso 5 del banco de casos de

equimosis.
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160 Indica el valor del pixel promedio de la zona indurada pa
color rojo.
144 Indica el valor del pixel promedio de la zona indurada
para el color verde.
134 Indica el valor del pixel promedio de la zona indurada
para el color azul.
2 Indica que le color de piel del lesionado es triguefio
claro.
Indica que la edad del lesionado esta entre 18 — 29 afios.
Indica que el sexo del lesionado es femenino.
Indica que la zona de equimosis no presenta laxitud.
Indica que la zona de la equimosis no presenta un tejido
vascular altamente irrigado.
1 Indica que el tejido 6seo subyacente estd muy cerca del
tejido epitelial.
2 Indica que la temperatura ambiental del lugar donde se
ocasiond la equimosis fue de 8 — 15 grados centigrados.

1 Indica que la edad de la equimosis es menos de 2 dias.

NN~ Ol

Tabla 4.2. Otro esquema para representar la estructura del Caso 1 del banco de

casos clinicos.

4.2.3. Banco de casos clinicos de equimosis

Del conjunto de casos clinicos recopilados, 35 se utilizaran para la fase

de entrenamiento o aprendizaje y 15 para la fase de validacion o prueba.

160 144 134
189 132 120
187 133 101

200 167 155
163 106 61

198 164 145
164 124 114

Datos para la
- fase de
entrenamiento

138 98 74
150 140 131
178 140 130
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Tabla 4.3. Recopilacion de casos clinicos de equimosis.
49



Casos clinicos para el entrenamiento

Como se menciond en la seccion anterior la cantidad de datos para el
entrenamiento de la red neuronal equivalen al 70% del total de datos obtenidos
gue comprenden los registros desde el Caso 1 al Caso 35 de la Tabla 4.3. Este
numero de casos clinicos (35) es prudente para la realizacion del entrenamiento
de la red, puesto que muestra una gran variedad en los datos, lo cual sera util

para evitar el sobre ajuste 0 memorizacién de los mismos.

Casos clinicos para la validacion

Los datos para la fase de validacion de la red neuronal equivalen al 30% del total
de datos obtenidos que comprenden los patrones desde el Caso 36 al Caso 50 de
la Tabla 4.3. Esta cantidad de datos con la que cuenta la muestra (15) es
razonable para la validacion de la red puesto que muestra variedad en los datos,
los mismos que serdn Utiles para determinar si la red seleccionada generaliza

adecuadamente.

4.3.PROCESAMIENTO DE LA IMAGEN DE EQUIMOSIS

La finalidad de esta seccion es procesar la imagen para obtener el color promedio de la
zona indurada de la equimosis, dejando de lado la informacion de la imagen que no es de
importancia para del diagnostico. Para llevar a cabo este proceso se ha creado una

aplicacion de reconocimiento de imagenes en Java a través de la plataforma Netbeans.

El primer paso es obtener una imagen exclusivamente del area de la equimosis, la cual

puede ser de cualquier tamafio, como se muestra a continuacion.

50



%‘& "; ] « ;"f

Figura 4.12. Recorte de la zona indurada de la equimosis de la Figura 4.3.

El segundo paso es obtener los pixeles significativos de la equimosis, lo que se conoce
como zona indurada (&rea que recibio directamente el impacto). Para ello se utilizd
varios intervalos de colores de equimosis, que se obtuvieron después de un arduo estudio
de los pixeles de muchas imagenes de equimosis por medio del software Helicom Filter.

Para un mejor entendimiento ir al Anexo C.

En el tercer y ultimo paso se utilizé las clases ImagenlO, Bufferedimage e Imagelcon
del lenguaje de programacion Java, las cuales contienen métodos estaticos de
conveniencia para la realizacion de la codificacion y decodificacion de las imagenes, con

el fin de obtener el pixel promedio de la zona indurada de la equimosis.
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El pixel promedio tiene como finalidad obtener la informacion méas importante de una
equimosis, la cual viene representada por la zona indurada (Figura 4.13), debido a que es
el area donde se recibi6 directamente el impacto. Por lo tanto se busca encontrar los
pixeles mas resaltantes de esta zona para asi poder trabajar con esta informacion y
unificarla en un solo pixel promedio. Como se sefiala en la Figura 4.14. Para mayor

detalle revisar el Anexo D.

Figura 4.13. Zona indurada de una equimosis (Caso 5).

-—
P11 P12 Pin
P21 P22 P2n
Pm1 Pm2 Pmn
-—

Figura 4.14. Los colores de los pixeles de la zona indurada generan un pixel promedio.
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4.4 NORMALIZACION DE DATOS

El proceso de normalizacion es necesario para este trabajo puesto que se desea
uniformizar los datos ya que las unidades de cada variable son disimiles (por ejemplo los
valores de los colores del pixel promedio de la zona indurada son demasiados altos a

comparacion de los valores del resto de variables) y se diferencian de manera notable.

Con este proceso de normalizacion se pretende obtener valores uniformes de entrada en
un rango de 0 — 1 para que no existan dependencias de ninguna variable para la
obtencion del resultado, ya que cada una de ellas influye en el pronostico de manera

anéloga.

Este proceso se ha llevado a cabo a partir de la division de la diferencia del valor de la
variable menos el valor minimo de los datos del banco de casos de equimosis entre la
diferencia del valor maximo menos el valor minimo de los datos del banco de casos de

equimosis, tal y como se muestra en la siguiente ecuacion:

Dn = (Di — Dmin) / (Dmax — Dmin)
Donde:
» Dn = Dato Normalizado.
» Dmin = Valor minimo de los datos del banco de casos de equimosis.
» Dmax = Valor maximo de los datos del banco de casos de equimosis.
» Di = Dato del Caso i.

A continuacion se muestran dos ejemplos de normalizacion para explicar de manera

clara este proceso.
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Normalizando la variable R (Color del Rojo de la zona indurada)

Dmin = 99, representa el menor valor de la variable R de los datos del banco de casos de
equimosis de entrenamiento de la Tabla 4.3.

Dmax = 202, representa el mayor valor de la variable R de los datos del banco de casos
de equimosis de entrenamiento de la Tabla 4.3.

D1 = 160, representa el valor a normalizar, que corresponde al Caso 1.

Dn = (160-99)/(202-99) = 0.59, resultado de la normalizacion.

El valor normalizado para la variable R del Caso 1 es 0.59

Normalizando la variable C (Color de piel)

Dmin = 1, representa el menor valor de la variable C de los datos del banco de casos de
equimosis de entrenamiento de la Tabla 4.3.

Dmax = 3, representa el mayor valor de la variable C de los datos del banco de casos de
equimosis de entrenamiento de la Tabla 4.3.

D1 = 2, representa el valor a normalizar, que corresponde al Caso 1.

Dn = (2-1)/(3-1) = 0,5, resultado de la normalizacion.

El valor normalizado para la variable C del Caso 1 es 0.5

La normalizacion de los datos de entrada se lleva a cabo de forma similar para el resto de
variables de los datos del grupo de entrenamiento y grupo de validacion por separado.

En la Tabla 4.4 se muestran los resultados del proceso de normalizacion.

059 0.76 069 05 06 0 1 1 0 05 0

087 067 06 1 08 0 1 1 0 05 0

085 068 048 1 08 0 1 1 0 05 0

098 094 081 1 08 0 1 1 0 05 02

062 046 023 1 08 0 1 1 0 05 04 Datos para la
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063 061 05 05 06 0 1 1 0 05 02 entrenamiento
038 04 031 1 ©0 1 1 0 1 0 0
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0
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0
0.5
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1
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0.6
0.4
0.8
0.8
0.8
0.2
0.8
0.6
0.6

0.2

0.8
0.6
0.4
0.8
0.4
0.6
0.8
0.8
0.6
0.4
0.2
0.25

0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.5

0.5

0.25
0.25
0.75
0.5

Datos para la
fase de
entrenamiento

Datos para la
fase de
validacion

Tabla 4.4. Normalizacion de los valores del banco de casos de equimosis.
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4.5.DISENO DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL

4.5.1. Seleccion del tipo de red neuronal artificial.

Para la seleccion de la topologia de la red neuronal se realizaron procesos de
prueba y error, para de esta forma hallar los valores méas adecuados del tipo de red
neuronal para el diagnostico, como el numero de capas ocultas y nimero de

neuronas por capa oculta.

El mecanismo de aprendizaje de la red neuronal sera aprendizaje supervisado, ya
que se cuenta con los datos historicos de la Division Médico Legal de Lima

Central de diversos casos clinicos con sus entradas y salidas respectivas.

Segun el libro de Raquel Florez [Flérez+ 2008] en este tipo de aprendizaje se

suelen distinguir a su vez tres formas de llevarlo a cabo:

Aprendizaje por refuerzo. El cual no se utilizara ya que el tipo de aprendizaje es
muy lento y se basa en la idea de no disponer de un ejemplo completo del

comportamiento deseado.

Aprendizaje estocastico. Tampoco se utilizara ya que consiste basicamente en
realizar cambios aleatorios en los valores de los pesos y evaluar su efecto a partir
del objetivo deseado y de distribuciones de probabilidad, lo cual seria muy

complicado y tedioso.

Aprendizaje por correccion de error. Este método serd utilizado ya que
consiste en ajustar los pesos de las conexiones de la red en funcién de la
diferencia entre los valores deseados y los obtenidos en la salida, y justamente
esta investigacion cuenta con dichos valores. Las redes neuronales que utilizan

este tipo de aprendizaje son la red perceptron, adaline, madaline y multicapa.
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Debido a que la red Perceptron utiliza solo valores binarios, y tanto la red adaline
y madaline no manejan problemas de esta magnitud, finalmente, se concluye que
la red neuronal a utilizar sera la red Perceptron Multicapa, la cual es usualmente

utilizada para procesamiento de imagenes.

4.5.2. Modelamiento de la red neuronal artificial.

El software matematico que se utilizard es el MATLAB, ya que no solo nos
posibilitard la creacion de las redes neuronales, sino también el entrenamiento y
validacién de cada una de ellas de forma réapida y sencilla, reduciendo

considerablemente la posibilidad de errores de programacion.

Considerando que los componentes principales de una red Perceptrén multicapa
son la capa de entrada, la capa oculta y la capa de salida, como se muestra en la
Figura 4.15.

Capa de Capa Capa de
Entrada Ocula Salida
Entrada 1
@ .
Entrada 2 @

— @ @ \ Salida

Figura 4.15. Componentes principales de una red Perceptron Multicapa

Capa de entrada

Para obtener una red que pronostique con més eficiencia la datacion de una
equimosis se ha evaluado y seleccionado cuidadosamente las variables influyentes
presentes en una equimosis, evitando de esta forma el sobreajuste o pobreza de

datos en el modelo.
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Estas unidades de entrada reciben sefiales desde el entorno, como el pixel
promedio, que es un objeto formado por tres valores, el cual indica los valores
RGB que varian de 0 — 255. Ademas, el usuario seleccionara la edad, sexo y color
de piel del lesionado, asi como la presencia o no de tejido laxo, tejido déseo

subyacente, vascularidad y, finalmente, la temperatura ambiental.

Rojo

Verde

Azul

Edad

Sexo

Color de piel

Laxitud del tejido
Vascularidad

Tejido 6seo subyacente

Temperatura
Ambiental

Tabla 4.5. Variables de entrada de la red Perceptron Multicapa.

Capa oculta

Galindo [Galindo 1996] ha probado que un nimero excesivo de capas ocultas es
improductivo. Puede ocurrir que el tiempo de convergencia en el entrenamiento
de retropropagacion sea mayor, sin mejorarse las prestaciones de la red. Esto
puede ocurrir por dos razones, que el error se degrade a medida que se propaga
por la red y que las capas extra modifiquen la superficie de error, tendiendo a
crear minimos locales. En la siguiente imagen se sefiala claramente que un buen
funcionamiento en el entrenamiento puede ser realmente no muy bueno, ya que

como se observa, existe un aumento de la tasa de error.
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Tasade &
Enor

Enor en conjunto de fest

Error en conjunto de entrenamiento

Mirmero de umidades ocultas

Figura 4.16. Efecto del nimero de unidades ocultas [Galindo 1996].

El nimero de capas ocultas y el nimero de neuronas por capa oculta se evaluara
en el siguiente capitulo de acuerdo a la naturaleza del problema, al tamafio y a la

calidad de los datos.

Capa de salida

El propdsito de la tesis es pronosticar la cantidad de dias de la edad de una
equimosis, por lo que nuestro problema consta de una variable de salida

equivalente a los siguientes intervalos de tiempo:

Pocas horas a 2 dias
de 2 a 3 dias

de 3 a 6 dias

de 6 a 12 dias

de 12 a 17 dias

mas de 17 dias

Tabla 4.6. Intervalos de la variable de salida de la red Perceptrén Multicapa.
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CAPITULO V

IMPLEMENTACION DE LA RED NEURONAL

En este capitulo se escogera la red neuronal artificial final para la datacion de equimosis.

Este capitulo se divide en tres partes, en la primera se describird el proceso de

entrenamiento de 7 tipos de redes Perceptron Multicapa, en otra seccion se validaran las

7

redes neuronales entrenadas y, finalmente, se hara un analisis y comparacion de

resultados para seleccionar la red neuronal artificial mas adecuada.

5.1.PROCESO DE ENTRENAMIENTO DE LA RNA

La fase de entrenamiento consiste en asociar el patrén de entradas de un caso clinico
de equimosis con su respectivo patron de salidas, de tal manera que la red neuronal
pueda diagnosticar con mas precision el nimero de dias de una equimosis de acuerdo

al correcto mapeo y conocimiento almacenado.

El proceso de entrenamiento de las redes neuronales se realizd usando los 35
patrones del banco de casos clinicos sefialados en la seccion 4.2 del Capitulo 1V,
mediante el comando nntool del software matematico Matlab, cuyo manejo se

encuentra detallado en el Anexo E.

En la siguiente Tabla 5.1 se muestra el compendio de los resultados obtenidos del
entrenamiento de las 7 configuraciones de redes neuronales, para mayor detalle
revisar el Anexo F. En este resumen se muestran los datos mas importantes

empleados en el entrenamiento de cada red neuronal que referencian al nombre de la
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red, al nmero de neuronas por capa oculta y el rendimiento equivalente a la funcion

de error cuadratico medio (ECM).

Capas ocultas ECM
Capal Capa2 Capa3

6 0 0.0126
0.00946
0.0145
0.0192
0.0189
0.014

0.018

o Ul N OO N 01 O
o 01 O O N o
o 01 O O O O

Tabla 5.1. Resultados del ECM del entrenamiento de las 7 RNAs.

Como observamos en la Tabla 5.1 en la fase de entrenamiento el primer lugar lo
ocupa el Diagnosticador 2 con un error de 0.946% y el segundo lugar el

Diagnosticador 1 con 1.26%.

5.2.PROCESO DE VALIDACION DE LA RNA

Esta seccidn representa el grado de generalizacion de la red neuronal, en otras
palabras, es la capacidad de la red de dar una respuesta ante patrones que no han sido

usadas en su entrenamiento.

El proceso consistid en presentar a las redes neuronales los datos correspondientes a
las instancias de validacion que se habian reservado del banco de casos clinicos de
equimosis. Cada red procesd esta informacion teniendo en cuenta las relaciones
aprendidas en el entrenamiento que guarda en forma de una matriz de pesos
sinapticos. La salida de la red seré el nimero de dias diagnosticados, los cuales seran
comparados con el valor real de la edad de la equimosis, con la finalidad de
contrastar la capacidad predictiva del modelo, para lo cual se utilizé la tasa de error
cuadrética media.
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El valor del error cuadratico medio para cada red neuronal se presenta en la
siguiente tabla, vale resaltar que en esta fase fue un punto importante trabajar con los
intervalos de los tipos de salida de la red neuronal, para mayor detalle revisar el
Anexo F.

Capas Ocultas
Capal Capa2 Capa3 ECM

6 6 0 0.01368
0.27624
0.14293
0.20617
0.15010
0.05198
0.15239

o U1l N O N O
o U1 O O O O

o U1 O O N o

Tabla 5.2. Resultados del ECM de la validacion de las 7 RNAs.

Como observamos en la Tabla 5.2 en la fase de validacion el primer lugar lo ocupa el
Diagnosticador 1 con un error de 1.37% y en segundo lugar el Diagnosticador 6 con
5.2%. Ademas es importante observar que el Diagnosticador 2 que ocupd el primer
puesto en la fase de entrenamientoobtuvo un error de 27.62% en su fase de

validacion.

5.3.ANALISIS Y COMPARACION DE RESULTADOS
Como se observa, todas las configuraciones de redes neuronales presentan 6
iteraciones, a excepcion del Diagnosticador 7 que presenta 10 iteraciones. Debido a
que el numero de iteraciones no es suficiente para determinar la red neuronal mas
adecuada, se procedera a evaluar el valor del desempefio de la red neuronal en la

fase de entrenamiento y en la fase de validacion.

En cuanto al valor del ECM, se tiene que a pesar que el Diagnosticador 2 tiene la

menor tasa de error (9.46%) en la fase de entrenamiento, en la fase de validacion

obtuvo una tasa de error muy alta de 27.62%. Por consiguiente lo mas eficiente seria
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seleccionar el Diagnosticador 1 que obtuvo un 1.26% de error en la fase de
entrenamiento y 1.37% en la época de validacion.

Por lo tanto la mejor red neuronal para esta tesis es el Diagnosticador 1, el cual
presenta la siguiente arquitectura:

B

<2 dias
2 a3 dias
3 a6 dias :\
6312 dias
12 317 dias
=17 dias

\'.

N~

£ g oot il

Figura 5.1. Red neuronal final.
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CAPITULO VI

CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

6.1. CONCLUSIONES

» Con el presente trabajo de investigacion concluyo que el hecho de implementar un
sistema inteligente dentro del campo legal peruano es un primer paso para poder
automatizar procesos mecanicos 0 repetitivos de este sistema complejo, el cual
actualmente presenta muchos problemas en cuanto a la lentitud de las diligencias y
dictdmenes, corrupcién, falta de experiencia y profesionalismo, cuellos de botella,
pérdida de informacion, entre otros.

» Al no existir sistemas inteligentes precisos para el diagndstico de la datacion de
equimosis, actualmente se usan diagnosticos visuales que dependen de la
experiencia de los médicos legales, los cuales son subjetivos y, por lo tanto,
imprecisos, pudiendo traer como consecuencia una injusticia al cerrar un caso
penal. De ahi la importancia de automatizar este proceso.

» Se analizaron las variables mas importantes para esta investigacion seleccionandose
las mas adecuadas que influyen en la datacion de la equimosis, de acuerdo a
estudios ya realizados con anterioridad, a la experiencia del Dr. Lino Gutiérrez y a
la informacion presente en el historial de la Divisién Médico Legal de Lima Centro.

» Se obtuvo un banco de casos de equimosis para el desarrollo de esta investigacion,
los cuales fueron brindados por el Dr. Lino Gutiérrez que labora en la Division
Médico Legal de Lima Centro.

» Se implement6 una aplicacion para el procesamiento de imagenes que nos sirvio
para obtener el pixel promedio de la zona indurada. Este proceso utilizo la técnica
RGB de la metodologia de colorimetria, obteniendo de esta forma los valores de

tres variables de entrada para la red neuronal (valores del color rojo, verde y azul).
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» Resultd complicado seleccionar la topologia de red (nimero de capas y unidades
por capa) Optima para un problema, ya que para ello fueron necesarias numerosas
pruebas, asi como la eleccién de los diferentes parametros de entrenamiento
(momentos, incrementos de variables, error aceptable, minimo valor de gradiente,
etc.), que fue bastante complejo. Finalmente, se optdé por una red Perceptron
Multicapa con Feed — forward backpropagation conformada por 10 nodos en la
capa de entrada, dos capas oculta de 6 nodos y un nodo en la capa de salida; ademas
tiene como funcién de entrenamiento el TRAINLM , como funcion de aprendizaje
el LEARNGDM y como funcidn de rendimiento el MSE.

» Los resultados obtenidos son buenos ya que a pesar de la poca cantidad de casos de
equimosis, el sistema propuesto llegd a un margen de error del 1,26 % que
comparado con el error del 80% de los médicos legales (obtenido mediante

estadisticas de otros estudios) es bastante menor.

7.2. TRABAJOS FUTUROS

» Se desearia seleccionar un universo con mayor numero de casos clinicos. El
universo actual nos ha sido bastante util para comprobar el buen funcionamiento de
los diferentes tipos de redes neuronales; pero seria mucho mejor aumentar este
numero para mejorar su rendimiento.

» La eleccion de un universo de entrada mas complejo tal vez mejoraria la exactitud
de la datacion de una equimosis, por lo que seria necesario la inclusién de nuevas
variables como: el grado de trauma, el tamafo del hematoma, la estructura
corporal, la profundidad de la herida, el area corporal de laaplicacion, la
direcciony duracion de la fuerza, la cantidad de sangre extravasada, las
caracteristicas bioldgicas y anatdmicas del paciente, la amplitud, la enfermedad, la
presion sanguinea, la temperatura del cuerpo, entre otras variables.

» Analizar nuevos modelos de red, ya que a pesar de que las redes Backpropagation
han dado buenos resultados, otras redes neuronales podrian dar mejor resultados.

» De lapoblacion de este estudio, muchos de los pacientes se encontraban en mal
estado de salud, algunosse encontraban tomando drogas, lo cual alterala
sangre. En consecuencia podemos decir que debido a que la salud es un factor
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que afecta a la cicatrizacion y es una variable que conduce a la dispersion en la
evolucion del hematoma, seria importante construir un sistema que incluya esta
opcioén.

Se desearia construir un sistema de procesamiento de imagenes que pueda tomar en
cuenta que la piel humana no tiene un color homogeneo, ya que la superficie no
es uniforme, ademas que también pueda manejar los problemas usuales de las
imagenes como las sombras y el brillo.

Se desearia que el sistema inteligente también pueda detectar los medicamentos que
pueden alterar la tasa de dispersion del moretdn (por ejemplo, esteroides).

Se desearia incluir los estudios de Langloisy Gresham [Langlois+ 2007],
quienes sefialaron que los colores presentes en una equimosis en un dia puede
desaparecer al siguiente, s6lo para reaparecer mas tarde. Incluso sefialaron que en
un mismo individuo, cuando se produjeron dos golpes en la misma parte de la
anatomia en el mismo momento, puede que los cambios de color no se desarrollen
en la misma proporcién. Ademas, concluyeron que no todos los moretones pasan
por una fase amarilla antes de desaparecer.

Se desearia considerar un tercer subconjunto de datos de test, destinado a contrastar
el poder de generalizacién de la red asociada a las ponderaciones finales.

Mejorar el algoritmo de procesamiento de imagenes de equimosis, para de esta
forma encontrar mas rangos de intervalos de colores de equimosis, y asi alcanzar

mayor precision en la seleccion de los pixeles de la zona indurada.
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ANEXO A

ANUARIO ESTADISTICO 2009

MINISTERIO PUBLICO
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ANUARIO ESTADISTICO 2009

El Anuario Estadistico 2009 del Ministerio Publico es un documento técnico elaborado por
la Oficina de Racionalizacion y Estadistica de la Oficina Central de Planificacion y
Presupuesto, y contiene en forma sumaria informacion sobre el quehacer institucional a
través de sus unidades organicas a nivel nacional, contribuyendo con la actividad estadistica,
como instrumento de gestion, con los objetivos institucionales.

Este documento estadistico describe temas como el sistema nacional de fiscales, el cual
muestra la organizacion de la poblacion fiscal, su género y la estructura funcional de las
fiscalias, carga laboral desarrollada y representada en sus principales variables como son las
denuncias y los expedientes en cada especialidad penal, civil, familia y mixta.

También se presenta informacion del Instituto de Medicina Legal a través de sus divisiones
médico legales, brindando informacion sobre los servicios clinicos, tanatolégicos y otros de
indole forense que realiza.

Este documento también presenta informacion sobre los delitos registrados en Lima y la
carga procesal de las Fiscalias Especializadas en Delitos de Tréafico llicito de Drogas,
Corrupcion de Funcionarios y de Terrorismo, y Violacién de

Derechos Humanos.

Finalmente, se presenta estadisticas diversas como delitos registrados por el
RENADESPPLE, fiscales escolares, detenciones, casos de asistencia a victimas y testigos,
entre otros.

Instituto de medicina legal y ciencias forenses

El Instituto de Medicina Legal y Ciencias Forenses como drgano de apoyo a la labor fiscal,
tiene como finalidad proporcionar, dentro de su competencia, las pruebas periciales,
cientificas y técnicas necesarias para la busqueda de una correcta administracion de justicia,
dentro del marco legal vigente, con imparcialidad, honestidad, calidad, prontitud y ética
profesional con una constante vocacion de servicio y responsabilidad social.

Servicios médico legales forenses

Las divisiones médico legales, informaron que durante el afio 2009 registraron un total de
850,806 servicios medico legales, de los cuales 578,753 (68.02%) correspondio a los
servicios de Reconocimientos Clinico Forenses; 34,298 (4.03%) a servicios de Tanatologia
Forense, 211,859 (24.9%) a los servicios de Laboratorio, 24,605 (2.89%) a los servicios
especializados en ADN y 1,291 (0.16%) a electrocardiografias.

La Gerencia de Operaciones registré 574,099 (67.5%) servicios, a través de las Divisiones
Médico Legales de los distritos judiciales, mientras que la Gerencia de

Criminalistica registro un total de 276,707 (32.5%) servicios.
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OPERACIONES
574,099
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Servicios Médico Legales

Clinico forenses

Se han realizado 83,045 (14.35%) servicios clinico forenses en la Gerencia de Criminalistica
y 495,708 (85.65%) servicios clinico forenses en la Gerencia de Operaciones que hacen un
total de 578,753 servicios clinico forenses. En reconocimientos clinicos se reporta el mayor
namero con 399,433 (69.02%) servicios, mientras que en reconocimientos psiquiatricos se
registra el menor numero de servicios con 11,999 (2.07%).
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Servicios medico legales

Durante el afio 2009 a nivel nacional, se han atendido 4,133 casos de muertes por distintas
causas, siendo los casos de muerte por lesiones de transito los que mas se han registrado
con 1,467 (35.5%) casos, le siguen los casos de homicidio con 1,036 (25.1%), suicidio 854
(20.7%) casos, y muerte por arma de fuego con 776 (18.8%) casos.

De igual manera se puede observar que hubo mayor incidencia en los casos relacionados con
el sexo masculino con 3,036 (73.5%) frente a los 1,097 (26.5%) casos del sexo femenino.

Servicios Médico Legales Afio 2009
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ANEXO B

BANCO DE CASOS DE EQUIMOSIS
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MUESTRA DE CASOS DE EQUIMOSIS

Los casos de equimosis para el desarrollo de esta tesis, se obtuvieron del historial de casos clinicos
obtenidos por el Dr. Lino Gutiérrez, quien por iniciativa propia ha ido coleccionando y estudiando
durante los dos ultimos afios.

La informacion brindada se guarda de dos formas, una parte en una carpeta para el procesamiento
de iméagenes y otra parte en un archivo para el entrenamiento y validacion de la red neuronal. A
continuacion se dara mayor detalle.

Para el procesamiento de imagenes

La muestra de imagenes que se guarda en la carpeta para el procesamiento de imagenes, tiene la
siguiente estructura.

La foto del lesionado tomada por el doctor legista Lino Gutiérrez.

Paciente de la Division Médico Legal de Lima Centro

Y el recorte del area lesionada.

Recorte de la equimosis de la fotografia del paciente

Esta imagen, es la que serd procesada por la aplicacion de procesamiento de imégenes, para la
obtencion del pixel promedio de la zona indurada.
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Para la red neuronal

En cambio, los datos almacenados en el archivo, fueron llenados con ayuda del doctor Lino
Gutiérrez, quien tiene la informacion almacenada en su respectiva computadora y en documentos
fisicos. Ademas se incluye los resultados obtenidos por la aplicacion del procesamiento de iméagenes,
de tal forma que se crea un archivo como el que se muestra a continuacion.
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ANEXO C

INTERVALO DE COLORES DE EQUIMOSIS
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INTERVALOS DE COLORES DE EQUIMOSIS

El software utilizado para obtener los intervalos de colores RGB de los pixeles de las
imagenes de las equimosis fue el Helicon Filter 5.0, el cual es un programa de edicion de
imagen muy completo que ofrece cientos de posibilidades con un manejo sorprendentemente

sencillo.

5:0

Helicon Soft Ltd. (c) 2011

El programa tiene soporte para decenas de formatos de imagen, entre los que destacan,
ademas de los tipicos JPG, PNG y GIF; otros como Kodak PDC, Nikon NEF, Canon RAW
y Foveon X3F.

Las opciones de edicion de imagenes son muy variadas. Podemos realizar acciones simples
como recortar imagenes o cambiar el tono y la saturacion. Pero también tenemos a nuestra

disposicion diferentes tipos de filtros, correccion de color o ajustes de ruido.

Para la obtencion de los valores de los pixeles RGB de las imagenes de los casos clinicos de

equimosis, se desarrollaron los siguientes pasos:
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PASO 1: Seleccion de la imagen de la equimosis, a través de la opcion Abrir.

| drchio Commeccibn Ajustes Ver Coin Ayuda | @4 [B] @ JMZLL ya ||| & CTIDOE | E

gy 4 S

Open tab Is the starting pestion to view and process images. You see the file tree, file browser on the left side, an image In the
'~1|l center and file information on the right side. You can view images and make simple management operations like deleting bad

Interfaz principal del Helicon Filter

PASO 2: Al seleccionar en el mena la opcion Colores, notamos que el cursor toma los
valores RGB de los pixeles de la imagen, segun la posicion del cursor, los cuales aparecen

en el margen derecho inferior de la pantalla de la aplicacién. Como se sefiala a continuacion.

| rchivo Comecin Ajstes Ver Colo Ande | S, [ S I ||| S | TIIOS
| o 4 L2 4 = .

oo i =5

Interfaz de colores del Helicon Filter
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Tonalidad=71; RGB=164,114,121

Saturacion: 0

Paleta de colores RGB de la imagen

PASO 3: Encontrar la l6gica de la relacion de los valores RGB de los pixeles y utilizarlos en

la programacidn del procesamiento de imagenes en la plataforma Netbeans - Java.

G Diagnosticador - NetBeans IDE 7.0
File Edit View Mavigate Source Refactor Run Debug Profile Team Tools Window Help

IS FLE T Y

Start Page EI] guijava ﬁ|
[Soue ) vesion |[@ -5 - QTS| F & %S0 0|8 =
462 pixel = -16777216; E
463 ¥

464 H

485 }

486
487 ¥
468
489 if(red>80 && red<liT){

470 if (green>50 && green<l100 }{

471 if (blue>50 && blue<l00 }{

472 | if (Math.abs(red - green)< 55 &&

473 Math.abs (green - blue)< 28 &&

474 Math.abs(red - green)> 15

475 14l

476 red prom=(Integer) (red promtred)/2:

477 green prom= (Integer) (green_prcrr&green}fz;
478 blue prom=(Integer) (blue prom+blue)/2;
4739 pixel = -16777216&;

480 }

481 }

482 }

483
484 ¥

5' Projects

I}ﬂﬂ Services ﬂ Files

Ejemplo de la programacidn de un intervalo de colores
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El software Helicon Filter nos permite hallar los rangos de colores de la zona indurada de
una equimosis, pero esto no es suficiente ya que se tiene que hallar la l6gica de la relacién
entre los colores Rojo, Verde y Azul, y de esta forma poder escoger un pixel de la zona
indurada. Finalmente mediante muchas pruebas se encontraron 25 rangos de colores con sus
respectiva ldgica de colores. A continuacién se listara algunos de ellos.

if(red>83 && red<95){
if(green>33 && green<65 ){
if(blue>64 && blue<75 ){
if(Math.abs(red - green)< 53 &&
Math.abs(green - blue)< 30 &&
Math.abs(red - green)> 35 &&

Math.abs(green - blue)> 18)

if(red>60 && red<70){
if(green>33 && green<47 ){
if(blue>30 && blue<44 ){
if(Math.abs(red - green)< 35 &&
Math.abs(green - blue)< 12 &&
Math.abs(red - green)> 20 &&

Math.abs(green - blue)> 2)

if(red>17 && red<42){
if(green>10 && green<30 ){
if(blue>1 && blue<12 ){
if(Math.abs(red - green)< 19 &&
Math.abs(green - blue)< 19 &&
Math.abs(red - green)> 4 &&

Math.abs(green - blue)> 4)
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if(red>80 && red<117){
if(green>50 && green<100 ){
if(blue>50 && blue<100 ){
if(Math.abs(red - green)< 55 &&
Math.abs(green - blue)< 28 &&

Math.abs(red - green)> 15 )

if(red>95 && red<130){
if(green>70 && green<159 ){
if(blue>60 && blue<159 ){
if(Math.abs(red - green)< 20 &&
Math.abs(red - blue)< 40 &&
Math.abs(green - blue)< 20 &&
Math.abs(red - blue)> 13 &&

Math.abs(green - blue)> 13

if(red>105 && red<145){
if(green>80 && green<100 ){
if(blue>100 && blue<122 ){
if(Math.abs(red - green)< 38 &&

Math.abs(red - blue)< 27 &&
Math.abs(green - blue)< 27 &&
Math.abs(red - green)> 27 &&
Math.abs(red - blue)> 1&&

Math.abs(green - blue)> 12)
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ANEXO D

PROCESAMIENTO DE IMAGENES DE EQUIMOSIS
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PROCESAMIENTO DE IMAGENES DE EQUIMOSIS

Una vez obtenido los intervalos de colores RGB con su respectiva logica de colores, se
procede a la programacion de la aplicacion en la plataforma NetBeans, el cual es un entorno
de desarrollo, hecho para el lenguaje de programacion Java.

NetBeansiDE

NetBeans es un proyecto de codigo abierto de gran éxito con una gran base de usuarios, una
comunidad en constante crecimiento, y con cerca de 100 socios en todo el mundo. La
plataforma NetBeans permite que las aplicaciones sean desarrolladas a partir de un conjunto
de componentes de software llamados médulos. Un mddulo es un archivo Java que contiene
clases de java escritas para interactuar con las APIs de NetBeans y un archivo especial
(manifest file) que lo identifica como modulo. Las aplicaciones construidas a partir de
maodulos pueden ser extendidas agregandole nuevos modulos. Debido a que los médulos
pueden ser desarrollados independientemente, las aplicaciones basadas en la plataforma
NetBeans pueden ser extendidas facilmente por otros desarrolladores de software.

Las clases ImagenlO, Bufferedlmage e Imagelcon de Java trabajan con las imagenes de
equimosis seleccionadas por el usuario de la muestra de casos clinicos obtenidos del
historial de la Division Médico Legal de Lima Central, estas imagenes fueron previamente
recortadas, enfocandose principalmente en la zona indurada de la equimosis. A continuacién
se mostrara la forma en que se obtiene el pixel promedio en RGB.

PASO 1: Se selecciona una imagen de equimosis de la muestra de casos clinicos.

3 W
.
'r‘u

B

Recorte de la fotografia del paciente lesionado (Caso 21).
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PASO 2: Se corre la aplicacion para el procesamiento de imagenes, generandose una
imagen a blanco y negro, donde los puntos negros representan los pixeles de la zona
indurada. Como se muestra en la siguiente imagen.

Imagen a blanco y negro de la equimosis anterior.

PASO 3: El tercer y Gltimo paso consiste en obtener el promedio de los colores de los
pixeles obtenidos en el segundo paso, el cual sera representado por medio de un objeto de
tres campos, que se basard en la técnica RGB (Rojo, verde y azul) del modelo de
colorimetria. Los campos del objeto estan representados por nimeros que se encuentran
entre 0 — 255 (valores decimales de los colores). Estos tres valores se consideraran
posteriormente dentro de las entradas de la red neuronal artificial.

Basicamente, la zona indurada de una equimosis es una lista de trios de valores entre 0 y
255; cada trio representa un pixel y dentro de éste hay un valor para el componente de rojo
(R), otro para el verde (G) y otro para el azul (B). Los valores van entre 0 (ausencia de ese

color) y 255 (presencia total de ese color). Asi pues:

pixel ={R, G, B}
El promedio se obtiene sumando los valores de los pixeles obtenidos de la zona indurada y
dividiendo el valor total entre el nimero de pixeles, como se muestra en la siguiente

férmula.

Y Pixel de la zona indurada

Pixel P dio =
et FTomeato = N imero total de pixeles de la zona indurada
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Este procedimiento se realiza para el conjunto de valores del color Rojo, Verde y Azul por
separado, obteniéndose de esta forma un objeto de tres valores promedios. Como se muestra
en el resultado de la aplicacién de Java.

. Y
Procesamiento de Imagenes w

® PIXEL PROMEDIO:
R: 149
G: 126
B: 134

Wt

Resultados de la aplicacién de procesamiento de imagenes.
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ANEXO E

COMANDO NNTOOL DE MATLAB

89



COMANDO NNTOOL DE MATLAB

Matlab ha demostrado ser un programa de desarrollo muy completo en distintas areas, mas
que nada en las tecnoldgicas. Contiene un ambiente de programacion similar a C++ y Java,
incluso permite la programacion y depuracion en estos lenguajes, ademas de incluir una gran
variedad de toolboxes que son programas ya desarrollados que facilitan y ahorran la
programacion al incluir un sin fin de aplicaciones, entre ellas las redes neuronales.

Matlab ya trae consigo funciones de redes neuronales en su Neural Network Toolbox e
incluso cuenta con una interfaz grafica que facilita ampliamente el disefio de redes
neuronales. Al usar esta toolbox ya no hay que preocuparse por hacer el programa de una
red neuronal, s6lo hay que contar con las caracteristicas de la red como el numero de
entradas/salidas, rango de valores entradas/salidas, capas ocultas y nimero de neuronas,
funciones de activacion, el algoritmo de entrenamiento y los parametros de entrenamiento
(MSE, a, n, p).

MATLAB® ™

The Language of Technical Computing

Version 7.10.0.499 (R2010a)
64-bit (wing4)

February 5, 2010
License Number: 161051

s, Inc. Protected by U.S. and international
link are registered

rademarks for a

v Fial Frateet iy B b kvl

or registered trademarks of their respective holders.

<} The MathWorks™

Para acceder a la GUI de RNA’s es necesario introducir el comando nntool en el espacio de
trabajo de Matlab, lo que permite acceder a la ventana Administradora de RNA’s
(Network/ Data Manager). La interfaz grafica de redes neuronales permite disefiar redes,
visualizarlas, entrenarlas, simularlas, y mas opciones muy facilmente, sélo hay que definir
los patterns (inputs/targets), la red (nimero de entradas/salidas, capas ocultas y nimero de
neuronas por capa), y cambiar a nuestra conveniencia algunos parametros que trae por
default para cada tipo de red. Una explicacion mas amplia sobre el uso de esta interfaz viene
en el menu help de la ventana principal de Matlab
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File ~ Edit ~Debug

lel  Desktop  Window  Help
O E B9 3 E | @ | Curent Folder| C\Users\HPDocuments\MATLAD [
Shortcuts (2] How to Add (2] What's New
Currert Faldes w0 & x| Comemend Window 0 8 %] Wokipsce  m DO A
« % |}« MaTLAR = 0 2. @ Newto MATLAB? Viatch this Vidieo, ser Demos, or read Getting Started. x T pl . v »
Mame = Marne = Valu
P h 2 ch as CLrl+S, are now wu
'y we ehanged For improves
2] En
HH e st
#] Targ Ly
# Target Valm T

shorzcuts, use
evious default settings by selecting "RI00%a 1t s
e active seitings drop-dewn list. For moze info. tion, see He

“1ick here if you do nov want o aee this message again.

Interfaz principal de Matlab.

B nput Data: . T Metworks Al Output Date:

@ TargetDute : B8 £ Dot

:-' It D Shaths: - ) Liryer Dl Stater

[E3mpon | [ ZiNew ) [ W Open & tpon B Delete [ Dricp | @ ciose |

Interfaz del comando nntool de Matlab.

La GUI del nntool, permite:
» Crear una RNA nueva mediante la opcion New Network.
» Crear vectores o matrices mediante la opcion New Data. Los datos de los vectores o
matrices pueden ser ya sea de entradas, salidas deseadas, valores para retardos de
tiempo empleados en las entradas, las capas ocultas o de salida, valores de salidas, o

valores de error.

» Importar vectores 0 matrices de datos desde el espacio de trabajo de Matlab o desde
un archivo almacenado en algun dispositivo de memoria mediante la opcion Import.
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» Exportar datos al espacio de trabajo de Matlab o almacenar estos datos en algin
dispositivo de memoria presente en el sistema utilizando la opcion Export.

Al activar la opcion New Network se despliega la ventana Create New Network, la cual
permite seleccionar la arquitectura deseada para la nueva RNA y nos permite introducir los
parametros necesarios dependiendo del tipo de RNA a crear. En la ventana Create New
Network desplegada se puede introducir: el nombre de la RNA a crear (en el
espacio Network Name), los valores para los datos de entradas (en el espacio Input data), y
de salidas deseadas (en el espacio Target data). La introduccion de los datos de entradas y
salidas deseadas puede realizarse de manera manual en el espacio correspondiente o
extrayendo estos de algin vector o matriz de datos previamente declarado en la
ventana Network/Data Manager mediante los men( desplegables Set to input y Set to target

-

3
7 Create Network or Data l = ] )
Metwork | Data|
Name
networkl
Network Properties
Metwork Type: Feed-forward backprop =
Input data: inputl Zi|
Target data: targetl )
Training function: TRAINLM =~ =
Adaption learning function: LEARNGDM =
Performance function: MSE hd
Mumber of layers: 1
Properties for: | Layerl =
Mumber of neurons: |7
Transfer Function: TAMNSIG -
I E View J | ¥ Restore Defaults |
LE) Help [ ¢ Create ] | @ Close ‘
\

Los parametros de la interfaz nntool.
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.7 Create Network or Data )

Network | Data

Name
|datal
Value Data Type
[0D1-1;231] @ Inputs
() Targets

() Input Delay States
() Layer Delay States
() Dutputs

&) Errors

% Create ]l @Close ]

Interfaz para el ingreso de data.

Después de crear la red neuronal, aparece en Network / Data Manager, como se muestra a
continuacion.

4. Network/Data Manager |
!' Input Data: m Metworks i OQutput Data:
inputl networkl
@ Target Data: a Error Data:
targetl
) Input Delay States: ¥} Layer Delay States:

Interfaz Network/Data Manager
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Cuando ya se cuenta con una RNA en el administrador se puede observar su diagrama
representativo (View), después de haber hecho doble click sobre la red neuronal respectiva

en el campo Network/Data Manager.

1 Metwork: networkl

= Elﬁ

View | Train | Simulate | Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights|

Layer

Layer

Vista de la arquitectura de la red neuronal

La opcion Train toma los valores del banco de casos de equimosis de entrenamiento, los

cuales son procesados segun los parametros seleccionados al momento de crear la red
neuronal artificial, con el fin de obtener la matriz de pesos final.

1 Metwork: networkl

| view| Train | simulate | Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights

Training Infe | Training Parameters

Training Data

Inputs | (zeros)
Targets I (zeros)
Init Input Delay States (zeros)
Init Layer Delay States (zeros)

Training Results

Outputs

Errors

Final Input Delay States
Final Layer Delay States

networkl_outputs

networkl_errors

networkl_inputStates

networkl_layerStates

‘:] Train Metwork

Interfaz para el entrenamiento de la red neuronal
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11 Network: networkl

View| Train | Simulate | Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights

Training Info| Training Parameters

show .25 min_grad 1e-010
showWindow .true . mu U.OOi
showCommandLline falze | mu_dec 01

epochs |1000 | mu_inc 10

time Inf mu_max 10000000000
goal :0

max_fail ]

mem_reduc .1

‘] Train Network

Interfaz para la validacion de la red neuronal.

La opcion Adapt, se encarga de la fase de validacion de la red neuronal, a través del banco
de casos de equimosis diferente a la utilizada en la fase de entrenamiento. Mediante esta

opcidn se obtiene las salidas y errores de la red neuronal.

I Network: networkl

mﬁlﬂ

| View | Train | Simulate| Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights

Adaption Info | Adaption Parameters

Adaption Data Adaption Results
Inputs | (zeros) = CQutputs

Targets | (zeros) = Errars

Init Input Delay States {zeros) Final Input Delay States
Init Layer Delay States (zeros) Final Layer Delay States

networkl_cutputs

networkl _errors

networkl_inputStates

networkl_layerStates

Adapt Network

Interfaz para la validacion de la red neuronal.

La opcion Simulate toma los valores de un vector de entradas previamente definido en la
ventana Network/Data Manager y genera la salida correspondiente de la RNA ya entrenada

y validada.
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1 Network: networkl

View | Train| Simulate | Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights
Simulation Data

Simulation Results

Inputs (zeros) et Outputs netwarkl_outputs
Init Input Delay States ‘ (.:erc 5.:] | | Final Input Delay States hn etworkl _i nplL;tStates
Init Layer Delay States [ (zeros) Final Layer Delay States ”n etworkd_layerStates
Supply Targets |:|

Targets l :(;l;:ms]

Errors networkd _errors

Simulate Metwork

Interfaz para la simulacion de la red neuronal.

La opcidn View/ Edit Weights nos permite ver y editar la matriz de pesos de la red neuronal.

1 Metwork: networkl E@ﬂ

| View | Train | Simulate | Adapt | Reinitialize Weights| View/Edit Weights

Select the weight or bias to view: iw{l 1} - Weight to layer 1 from inputl

[3.6636 0.54574;
2,4579 2.7711;
-2.3181 2.889;
28526 -2.3627;
1.0029 3.5657;
-2.4475 2.7302;
-3.636 -0.24402]

| RevertWeight | [ SetWeight

Interfaz de la matriz de pesos de la red neuronal.
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ANEXO F

DISENO, ENTRENAMIENTO Y
VALIDACION DE LAS RNAs

97



DISENO, ENTRENAMIENTO Y VALIDACION DE LAS REDES
NEURONALES ARTIFICIALES

A continuacién vamos a desarrollar a detalle todo el proceso de disefio, entrenamiento y
validacion por cada red neuronal hasta abarcar las 7 redes neuronales mas representativas de
esta investigacion.

1. Diagnosticador 1
Disefio de la RNA

El Diagnosticador 1 esta representado por el siguiente modelo de red neuronal.

131 Network: netwarkl = =] &|

View | Train | Simulate | Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights|

Layer Layer

El Diagnosticador 1 tiene la siguiente configuracion de parametros:

' Create Network or Data | (=] % |

Metwork | Data

Name

| networkl

Metwork Properties

MNetwork Type: Feed-forward backprop =
Input data: j_ir?putsEnt =
Target data: . targetsEnt v
Training function: . :TRAINLM v
Adaption learning function: | LEARNGDM v:
Performance function: | MSE v:
MNumber of layers: 2

Properties for: | Layerl =

MNumber of neurons: |6

Transfer Function: [ TANSIG =
’ D View ‘ ’ \ﬁ Restore Defaults ]
I i,.‘y Create ] [ @ Closze I
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La red neuronal creada muestra la siguiente configuracion:

>
>
>

Tipo de red: Feed — forward backpropagation

Rango de entradas y salidas: 0 y 1, por la normalizacion de los datos.

Funcién de Entrenamiento: TRAINLM, funcion de formacion en red que
actualiza los valores de la matriz de pesos y bias de acuerdo con la
optimizacion de Levenberg-Marquardt.

Funcién de Aprendizaje: LEARNGDM, funcidn de aprendizaje de gradiente
descendiente con momentum de los pesos y bias.

Funcion de Rendimiento: MSE, funcion de rendimiento basado en el error
cuadrado medio.

Numero de capas: 3 (1 de entrada, 2 ocultas y 1 de salida).

NUmero de neuronas por capa: la primera capa cuenta con 10 neuronas en la
capa de entrada, 6 neuronas en cada capa oculta y una neurona en la capa de
salida.

Propiedades de las capas: ambas capas hacen uso de la funcion Tansig.

Funcién de transferencia sigmoidea tangente e hiperbdlica.

En la siguiente tabla mostramos el resumen de los pardmetros del Diagnosticador

Feed — forward backpropagation
Oyl

TRAINLM

LEARNGDM

MSE

Funcion Tansig.

Sigmoidea, tangente e hiperbdlica.
10 neuronas

6 neuronas

6 neuronas

0

1 neurona
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Entrenamiento

Se usa el banco de 35 casos clinicos designados para esta fase.

$ Metwork: networkl

5=

% |

| View| Train | Simulate | Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights

Training Infe | Training Parameters

Training Data

Inputs inputsEnt =
Targets targetsEnt -
Init Input Delay States | (zeros) -

Training Results

Outputs
Errors

Final Input Delay States

networkl _outputs

networkl _errors

networkl _inputStates

l ‘]Train Metwork ]

Los pardmetros para el entrenamiento del Diagnosticador 1 se muestran en la

siguiente figura.

B Network: network T T s o o I S|

| View| Train | Simulate | Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights|

show

showWindow
showCommandLine
epochs

time

goal

maz_fail

mem_reduc

Training Info | Training Parameters

1000

Inf
0

6

]

25 min_grad
true mu
false mu_dec

mu_inc

mu_max

1e-010

0.001

01

10

10000000000

’ 'ﬁ Train Network
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El resultado que nos muestra el entrenamiento del diagnosticadorl es el performance

o rendimiento que usa la funcion del error de cuadrado medio que es el siguiente:

ERROR: 1.26%

A\ Neural Metwork Training (nntraintool} | = | | & |

Meural Network

Algorithms

Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)

Performance:  Mean Squared Error (rmze)

Data Division:  Random (dividerand)

Progress

Epoch: i] || fi iterations | 1000
Time: | 0:00:00 |
Performance: 0.0126 | 00126 | o.00
Gradiient 100 1.00e-10
Mu: 0.00100 | 1.00e-08 | 1.00e+10
Validation Checks: 0| i ] &

Performance (plotperformy)

Training State (plottrainstate)

E
III |

Regression (plo

tregression)

Plot Interval: U 1 epochs

v Validation stop

@ Stop Training @ cCancel
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La matriz de pesos de la red neuronal después del entrenamiento es la siguiente:

m Metwork: networkl | == |

| View | Train | Simulate | Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights

Select the weight or bias to view: - wfl 1} - Weight to layer1 from inputl =

[0.1645 -1,.3481 0,29056 -0,55626 -0.24624 1,5694 0.4041 0,.74352 2.6731 -1, 269;
0.0036005 -1.1777 -1.0244 -0,52043 0.62356 -1. 1265 -0.71449 1.2207 -0.21223 -1.0455;
-1.5047 -0.015425 0.76627 -1.7991 0, 74462 0.439584 0.94945 -0.935882 0. 28571 -1.0546;
0.14086 -1.3077 -2.7932 -2.3182 0. 14905 -0.57047 -1.2332 -0.62337 -0.69138 1.0751;
0.60452 0.20529 0,8833 1.1948 -1.0143 -0.69778 1.4157 1.8804 -0.52373 1.634;

-2,2088 -0.24045 -0.64793 0.0017591 0,71498 0.73857 0.42833 -1.1438 -1,3967 -0.80098]

Revert Weight | | Set Weight

Validacién

Se usa el banco de 15 casos clinicos de equimosis designados para esta fase.

7 Metwork: networkl

= | =] 5= |

| ‘u’iewl Tra'rnl Simulate | Adapt

Reinitialize Weights I View/Edit Weights
Adaption Info | Adaption Parameters

Adaption Data Adaption Results
Inputs inputsVal Tl Cutputs networkla_ocutputs
Targets targetsVal - Errors

networkla_errors
Init Input Delay States (zeros)

Final Input Delay States .netW'Drld._inputStates

’ Adapt Metwork

Al validar el Diagnosticador 1 se obtienen los siguientes outputs

Data Et..cl:lcla_clutputs e EI | EE
Value

[0.21572 0.067276 0.90074 0,34348 0.33404 0.21457 0.019735 035597 0.2422 0.73332 0.89269 0.099527 0.082305 0.74532 0.50527] ‘

| @ ok || @ cancel |
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Debido a que la salida de la red neuronal esta representada por intervalos de tiempo,
como se sefiala a continuacion:

Pocas horas a 2 dias
de 2 a 3 dias

de 3 a6 dias

de 6 a 12 dias

de 12 a 17 dias

mas de 17 dias

Entonces el error en la validacion también se debe hallar en funcion de intervalos
como a continuacion se explicara.

2 0.25
1 0

5 1

2 0.25
2 0.25
2 0.25
2 0.25
2 0.25
2 0.25
3 0.5
3 0.5
2 0.25
2 0.25
4 0.75
3 0.5
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0.25

0.25

0.25

( | | | | | | | | )
l -0.125 l 0.125 l 0.375 | 0.625 l 0.875 l 1.125% J
-1 0 0.25 0.50 0.75 1 2

Se ha dividido en 5 intervalos debido a que en el banco de casos de equimosis para
validacion no existe algun ejemplo de equimosis del tipo de salida 6 (equimosis de
maés de 17 dias). Ademas la tasa de error serd medida utilizando la férmula del error
cuadratico medio para comprobar que el tipo de red seleccionado es el mas adecuado.

N
E—le' Si|?
C—N1|l i

Donde:

Ec = Error cuadratico.

N = Numero de muestras en la validacion.

Yi = Salida objetivo de la red para la muestra i.

Si = Salida estimada de la red para la muestra i.

En nuestro caso el valor de N es 15. En base a lo anterior tenemos el siguiente
cuadro:

y-0.125 y+0.125

0.125 0.375 0.216 0.001156 0 Si
-0.125 0.125 0.067 0.004489 0 Si
0.875 1.125 0.901 0.009801 0 Si
0.125 0.375 0.343 0.008649 0 si
0.125 0.375 0.334 0.007056 0 si
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0.25

0.25
0.25
0.75
0.5
0.25
0.25
0.75

0.5

0.125 0.375 0.215 0.001225 0 si
-0.125 0.125 0.02 0.0004 0 Si
0.125 0.375 0.356 0.011236 0 Si
0.125 0.375 0.242 6.4E-05 0 Si
0.625 0.875 0.738 0.000144 0 si
0.375 0.625 0.893 0.154449 0.154449 no
0.125 0.375 0.1 0.0225 0.0225 no
0.125 0.375 0.082 0.028224 0.028224 no
0.625 0.875 0.745 0.000025 0 Si
0.375 0.625 0.505 0.000025 0 Si
/15 0.016629533 0.0136782

Como se observa en el cuadro anterior, al aplica el ECM sin considerar los intervalos,
el error es mayor (1.66%), en cambio al aplicar el ECM con la definicion de
intervalos es menor (1.37%) ya que no se considera el ECM de casos cuya salida
obtenida por la red neuronal esté dentro del intervalo de la salida deseada.
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2. Diagnosticador 2
Disefio de la RNA

El Diagnosticador 2 esta representado por el siguiente modelo de red neuronal.

"' Create Network or Data

Network | Data

rName
Inetworld
Network Properties
Network Type: Feed-forward backprop Z
Input data: inputsEnt X
Target data: targetsEnt hd
Training function: [ TRAINLM =

Ao

Adaption learning function: [ LEARNGDM -
Performance function: { MSE b
Mumber of layers: 2

Properties for: [ Layerl = |

Mumber of neurons: IS

Transfer Function: | TANSIG =

[ E\l’iew ][ @Rﬁtoleﬂefauhs ]

(Eigme ] [Ocen ]

El Diagnosticador 2 tiene la siguiente configuracion de parametros:

Feed — forward backpropagation
Oyl

TRAINLM

LEARNGDM

MSE

Funcién Tansig.

Sigmoidea, tangente e hiperbdlica.
10 neuronas

5 neuronas

5 neuronas

0

1 neurona
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Entrenamiento

El resultado que nos muestra el entrenamiento del Diagnosticador 2 es el

performance o rendimiento que usa la funcion del error medio que es el siguiente:

ERROR: 0.946%

ﬂ Meural Metwork Training (nntraintocl) | = | | 28 |

Meural Network

Layer Layer

Algorithms

Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)

Performance:  Mean Squared Error (1m52)

Data Division:  Random (dividerand)

Progress

Epoch: ] || fi iterations | 1000
Tirne: | 0:00:00 J
Performance: 0.00946 | 000946 | 0.0
Gradient: 100 1.00e-10
Mu: 0.00100 | 0.0100 | 1.00e+10
Validation Checks: o | 1 I

Performance {plotperfarmy)

Training State (plottrainstate)

E
III |

Regression (plotregression)

Plot Interval: O 1 epochs

v Validation stop

Lo Stop Training @ cancel
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La matriz de pesos de la red neuronal después del entrenamiento es la siguiente:

1 Network: network2 | = | [=] | 2X |

| View | Train | Simulate | Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights

Select the weight or bias to view: | iw{l,1} - Weight to layer1 from inputl =

[0.56972-1.38010.4535% -0.23001 -0.77699 2.2394 -0.2382 -1.3417 0.67205 1.2091;
1.7985 -0.44709 -0.00082857 0.75559 0.46425 0.70793 -1.575 -1.5195 0. 27336 -0.8242;
1.0134 1. 1349 0.49757 -0.92535 -0.79316 0.0074399 0.50094 -0.50032 -1.0075 0.29081;
1.3993 1.2671 0.7342 0.032501 1.1881 0,7836 -0.27275 -1,.5273 0, 27704 -1.0506;
-0.010953 0.91371 -0.05421 -0.075142 1.3848 -0.41654 -0.47192 0.23881 0.84599 -2.7003]

Revert Weight | | Set Weight

Validacién

y-0.125 vy +0.125

0.25 0.125 0.375 0.938 0.473344 0.473344 no
0 -0.125 0.125 0.984 0.968256 0.968256 no
1 0.875 1.125 0.025 0.950625 0.950625 no

0.25 0.125 0.375 0.879 0.395641 0.395641 no

0.25 0.125 0.375 0.968 0.515524 0.515524 no

0.25 0.125 0.375 0.104 0.021316 0.021316 no
0 -0.125 0.125 0.028 0.000784 Si

0.25 0.125 0.375 0.093 0.024649 0.024649 no

0.25 0.125 0.375 0.763 0.263169 0.263169 no

0.75 0.625 0.875 0.466 0.080656 0.080656 no

0.5 0.375 0.625 0.977 0.227529 0.227529 no

0.25 0.125 0.375 0.109 0.019881 0.019881 no

0.25 0.125 0.375 0.057 0.037249 0.037249 no

108



0.75 0.625 0.875 0.367 0.146689 0.146689 no
0.5 0.375 0.625 0.362 0.019044 0.019044 no

0.2762904 0.27623813

El ECM de la fase de validacion del Diagnosticador 2 es: 27.62%

3. Diagnosticador 3
Disefio de la RNA

El Diagnosticador 3 esta representado por el siguiente modelo de red neuronal.

|
- Create Metwork or Data 'E_il

Metwork | Data I

Mame

networks

MNetwork Properties

Metwork Type: Feed-forward backprop 5
Input data: | inputsEnt =
Target data: . targetsEnt v:
Training function: TRAINLM -
Adaption learning function: | LEARMGDM -
Performance function: MSE -
Nurnber of layers: 2

Properties for: | Layerl -

Mumber of neuronz |7

Transfer Function: TANSIG -

[ E‘u"iew H "% Restore Defaults |

'\f) Help | I % Create H lf@f:h:rs.e I
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El Diagnosticador 3 tiene la siguiente configuracion de parametros:

Feed — forward backpropagation
Oyl

TRAINLM

LEARNGDM

MSE

Funcion Tansig.

Sigmoidea, tangente e hiperbolica.
10 neuronas

7 neuronas

7 neuronas

0

1 neurona

Entrenamiento

El resultado que nos muestra el entrenamiento del Diagnosticador 3 es el
performance o rendimiento que usa la funcién del error medio que es el siguiente:

ERROR: 1.45%
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.‘ Meural Netwerk Training (nntraintocl)

MNeural Network

Algorithms
Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance:  Mean Squared Error (1mise)
Data Division:  Random (dividerand)
Frogress
Epoch: ] || b iterations | 1000
Time: | 0:00:00 ]
Performance: 00145 | 0.0145 | 0.00
Gradient: 100 [EENOO0E2NN | 100e-10
Mu: 0.00100 | 1.00e-06 | 1.00e+10
Validation Checks: 0| 3 |6
Flots
’ Performance l (plotperform)
’ Training State l (plottrainstate)
’ Fegression l (plotregression)
Plot Interval: D - lepochs
v Validation stop
i D Stop Training || ® Cancel
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La matriz de pesos de la red neuronal después del entrenamiento es la siguiente:

I Metwork: network3 l=|=] %= |

| View | Train | Simulate | Adapt | Reinitialize Weights| View/Edit Weights

1

Select the weight or bias to view: I wil,1} - Weight to layer1 from inputl -

[-0.15957 0.84334 -0.57867 0.61717 -0.42615 1.2654 -0,37481 1,223 -1,1722 0.34321;
-1,.2866 -1.1713 -0.24003 0.58721 0,12821 0. 12713 -0.073383 0,51263 -0.69311 -0, 17537;
-1,542 0.46512 -1,1692 -1.0168 0.4258 -0.88795 -0.65511 -0.15172 -0.12509 0,15015;
-0.25094 0.87167 0.35243 0.3665 -0.17112 -0.31413 0.83449 -0.89856 1.4692 0.71664;
1.295 -0.12097 0.17704 1.0426 -0.19562 1.2405 -0,55247 0.010581 -0.21266 0.11479;
0.64770.827310.11278 -0.8781 -0.30875 -0. 17344 -0.034038 0. 27667 -0. 53816 0. 35411;
0.41089 -0.78586 0.72605 -1, 1661 0.62675 0.90757 -0.51906 -0.23887 -1.0227 0.72827]

Revert Weight | | Set Weight

Validacién

y-0.125 y+0.125

0.25 0.125 0.375 0.915 0.442225 0.442225 no
0 -0.125 0.125 0.917 0.840889 0.840889 no
1 0.875 1.125 0.612 0.150544 0.150544 no
0.25 0.125 0.375 0.782 0.283024 0.283024 no
0.25 0.125 0.375 0.673 0.178929 0.178929 no
0.25 0.125 0.375 0.246 0.000016 si
0 -0.125 0.125 0.068 0.004624 si
0.25 0.125 0.375 0.442 0.036864 Si
0.25 0.125 0.375 0.372 0.014884 Si
0.75 0.625 0.875 0.863 0.012769 Si
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0.5 0.375 0.625 0.627 0.016129 Si

0.25 0.125 0.375 0.648 0.158404 0.158404 no
0.25 0.125 0.375 0.308 0.003364 Si
0.75 0.625 0.875 0.824 0.005476 si
0.5 0.375 0.625 0.8 0.09 0.09 no

0.1492094  0.14293433

El ECM de la fase de validacion del Diagnosticador 3 es: 14.29%

4. Diagnosticador 4
Disefio de la RNA

El Diagnosticador 4 esta representado por el siguiente modelo de red neuronal.

7 Create Network or Data k]| 1 & !

Metwork Data|
Name

networkd

Network Properties

Network Type: Feed-forward backprop &
Input data: inputsEnt A
Target data: targetsEnt r
Training function: TRAINLM =
Adaption learning functicn: LEARNGDM -
Performance function: MSE X
Mumber of layers: I

Properties for: | Layerl =

Mumber of neurons: |6

Transfer Function: TANSIG -

I ) view || % Restore Defaults |

’\::') Help | T'¢ Create || @Close |
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El Diagnosticador 4 tiene la siguiente configuracion de parametros:

Feed — forward backpropagation
Oyl

TRAINLM

LEARNGDM

MSE

Funcion Tansig.

Sigmoidea, tangente e hiperbolica.
10 neuronas

6 neuronas

0

0

1 neurona

Entrenamiento

El resultado que nos muestra el entrenamiento del Diagnosticador 4 es el

performance o rendimiento que usa la funcién del error medio que es el siguiente:

ERROR: 1.92%
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o\ Neural Network Training (nntraintool) [ = | B

Meural Metwork

Algorithms

Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)

Performance:  Mean Squared Error (2]

Data Division:  Random (dividerand)

Progress

Epoch: i || b iteratians | 1000
Time; | 0:00:00 |
Performance: 0.0192 | 0.0192 | 0.00
Gradient: 1.00 - 1.00e-10
Mu: 000100 | 1.00e-05 | 1.00e+10
Validation Checks: 0| i I 6

Flots

’ Performance ] (plotperform)

’ Training State ] (plottrainstate)

’ Regression ] (plotregression)

Plot Interval: D — 1epochs

v Validation stop

|_. Stop Training I |_'. Cancel |
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La matriz de pesos de la red neuronal después del entrenamiento es la siguiente:

! Network: networkd [ e | (=] | 24 |

| View | Train | Simulate | Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights

Select the weight or bias to view: | iw{l,1} - Weight to layer1 from input1 = |

[2.8828 1.6674 -0.11353 -0.47186 -0.46377 0.032352 0.49703 1.1201 2.4116 1.9279;

1.106 1.5345 1.728 -0.27123 -0.2647 0.19416 1.3925 1.2513 1. 1746 -0.25167;

-0.33457 0.33565 0.69351 0.72647 1.0595 -1.0426 1.3874 1.6107 0.36132 -0.017989;
-0,432 0.35613 -0,13463 0.33079 0.12706 1.3203 0.93435 -0.89636 0.1702 0.15986;
-0.67313 0.858643 0.293588 0.260061 1.0088 0.64541 -0.97351 0.75663 -0.83826 -0.0004575%;
0.51465 -0.56754 -1.0667 0.50902 -0.56457 -0.83934 -1. 2417 -0.092463 -0.99054 1.5441]

Revert Weight | |  Set Weight

Validacién

y-0.125 y+0.125

0.25 0.125 0.375 0.939 0.474721 0.474721 no
0 -0.125 0.125 0.28 0.0784 0.0784 no
1 0.875 1.125 0.594 0.164836 0.164836 no

0.25 0.125 0.375 0.899 0.421201 0.421201 no

0.25 0.125 0.375 0.99 0.5476 0.5476 no

0.25 0.125 0.375 0.001 0.062001 0.062001 no
0 -0.125 0.125 0.012 0.000144 Si

0.25 0.125 0.375 0.677 0.182329 0.182329 no

0.25 0.125 0.375 0.987 0.543169 0.543169 no

0.75 0.625 0.875 0.994 0.059536 0.059536 no
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0.5 0.375 0.625 0.998 0.248004 0.248004 no

0.25 0.125 0.375 0.045 0.042025 0.042025 no
0.25 0.125 0.375 0.266 0.000256 si
0.75 0.625 0.875 0.375 0.140625 0.140625 no
0.5 0.375 0.625 0.142 0.128164 0.128164 no

0.206200733 0.20617407

El ECM de la fase de validacion del Diagnosticador 4 es: 14.29%

5. Diagnosticador 5
Disefio de la RNA

El Diagnosticador 5 esta representado por el siguiente modelo de red neuronal.

Create Network or Data == |

MNetwork | Data
Name

networks

Network Properties

Metwork Type: Feed-forward backprop -
Input data: inputsEnt -
Target data: targetsEnt hd
Training function: TRAINLM
Adaption learning function: LEARMNGDM ~
Performance function: MSE hd
Murmber of layers: 1

Properties for | Layerl =

MNurnber of neurons: |7

Transfer Function: TANSIG -
l [ View | | ¥ Restore Defaults ]
y Help | | ,\_{ Create ‘ I @ Close |
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El Diagnosticador 5 tiene la siguiente configuracion de parametros:

Feed — forward backpropagation
Oyl

TRAINLM

LEARNGDM

MSE

Funcion Tansig.

Sigmoidea, tangente e hiperbolica.
10 neuronas

7 neuronas

0

0

1 neurona

Entrenamiento

El resultado que nos muestra el entrenamiento del Diagnosticador 5 es el

performance o rendimiento que usa la funcién del error medio que es el siguiente:

ERROR: 1.89%
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4 Meural Network Training (nntraintool} | = | | 28 |

MNeural Network

Algorithms

Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)

Performance:  Mean Squared Error (1:¢)

Data Division:  Random (dividerand)

Progress

Epoch: 0 || f iterations | 1000
Time: | 0:00:00 ]
Performance; 00189 | 0.0189 | 0.00
Gradient: 100 1.00e-10
Mu: 000100 | 1.00e-08 | 1.00e-10
Validation Checks: o | 3 ] s

Training State {plottrainstate)

Regressicn (plotregression)

E
III |

Plot Interval: U 1 epochs

v Validation stop

] Stop Training @ cancel

La matriz de pesos de la red neuronal después del entrenamiento es la siguiente:

11 Network: network5 | B | =l 28 |

| View | Train | Simulate | Adapt | Reinitialize Weights| View/Edit Weights

Select the weight or bias to view: '__iw{l,l} - Weight to layer 1 from input 1 x|

[0.33337 0.22903 0.41412 -1.0725 0.93977 -1.126 -0.47241 0.89402 -0, 16113 -1. 1752;
1.7592 0,34925 0.63961 0.039355 0.78473 0. 18318 -0.96167 -0.74309 -0.43124 0.72658;
2.2775 -1.476 0.61156 -1,.226 0,73523 0, 2032 -0.25433 0. 54412 -1. 2095 -0.017085;
1.3706 0.61099 0.10782 1.4014 0.8103 1.1677 0.89246 -1.4456 1. 1448 0.21647;
0.531510.775750.71851 1.0036 1.3286 -0.21785 -1. 1476 -0.0073095 0,85865 -0.43046;
0.54157 1.2894 -0.58353 0.84832 -0.50632 -0.79143 0.4089 1.1184 -1.1733 1.0602;
-0.34687 -0.55374 0,13175 1.0017 -0.66614 -0,4249 -1.0831 0.63874 -1.6063 1,1623]

Revert Weight | |  Set Weight
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Validacién

y-0.125 y+0.125

0.25 0.125 0.375 0.292 0.001764 Si
0 -0.125 0.125 0.128 0.016384 Si
1 0.875 1.125 0.261 0.546121  0.546121 no

0.25 0.125 0.375 0.647 0.157609  0.157609 no

0.25 0.125 0.375 0.122 0.016384  0.016384 no

0.25 0.125 0.375 0.128 0.014884 Si
0 -0.125 0.125 0.858 0.736164  0.736164 no

0.25 0.125 0.375 0.45 0.04 0.04 no

0.25 0.125 0.375 0.277 0.000729 Si

0.75 0.625 0.875 0.432 0.101124  0.101124 no

0.5 0.375 0.625 0.446 0.002916 Si

0.25 0.125 0.375 0.962 0.506944  0.506944 no

0.25 0.125 0.375 0.16 0.0081 Si

0.75 0.625 0.875 0.506 0.059536  0.059536 no

0.5 0.375 0.625 0.796 0.087616  0.087616 no

0.153085 0.15009987

El ECM de la fase de validacion del Diagnosticador 5 es: 15.01%
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6. Diagnosticador 6
Disefio de la RNA

El Diagnosticador 6 esta representado por el siguiente modelo de red neuronal.

¥+ Create Network or Data =G % |
Metwork | Data
Name
inetworkﬁ |
Network Properties
Metwork Type: Feed-forward backprop hd ]
Input data: inputsEnt A
Target data: targetsEnt -
Training function: TRAINLM =
Adaption learning function: | LEARMGDM  ~
Performance function: MSE &
Mumber of layers: |3
Properties for: | Layerl )
I
Number of neurcns: |5
- S EE——
Transfer Function: L TAMSIG =
’ a\f‘iew ] ’ ‘* Restore Defaults ]

@Heip ’ % Create ] ’ a Close ]

El Diagnosticador 6 tiene la siguiente configuracion de parametros:

Feed — forward backpropagation
Oyl

TRAINLM

LEARNGDM

MSE

Funcion Tansig.

Sigmoidea, tangente e hiperbdlica.
10 neuronas

5 neuronas

5 neuronas

5 neuronas

1 neurona
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Entrenamiento

El resultado que nos muestra el entrenamiento del Diagnosticador 6 es el

performance o rendimiento que usa la funcion del error medio que es el siguiente:

ERROR: 1.40%

‘ Meural Metwork Training (nntraintool) | = | | 28 |

Meural Network

Algorithms

Training: Levenberg-Marquardt (trainlim)

Performance:  Mean Squared Error (mse)

Data Division:  Random (dividerand)

Progress

Epoch: 0 || fi iterations | 1000
Time: | 0:00:00 ]
Performance: 00140 | 0.0140 | 0.00
Gradiient 100 [ OO00EET | 1.00e-10
Mu: 0.00100 | 0.000100 | 1.00e+10
Validation Checks: o [ 3 |8

Flots

[ Performance ] (plotperfarm)

[ Training State ] (plottrainstate)

[ Regression ] (plotregression)

Plot Interval: D 1 epochs

v Validation stop

| @ Stop Training | | @ cancel
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La matriz de pesos de la red neuronal después del entrenamiento es la siguiente:

I Network: networkf l':'|IEI| 22 |

| View | Train | Simulste | Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights

Select the weight or bias to view: | iw{l,1} - Weight to layer 1 from inputl ~ |

[0.55644 0,10545 0.66992 -1, 166 0.055856 0.68741 0.32779 -0. 10542 -0.87973 0.85628;
-1.3329 -0.086515 -2.7981 -0.21466 2.7063 0.057201 -0.51604 -0.65143 0.32332 2. 1544;
-1.6426 -1,5797 40,8609 0.83756 0.23033 1.5083 0.45175 -0.90314 0. 59975 -0.37237,;
2,6086 -0.061399 0.89337 0.070935 2.4244 -0.99011 0. 2285 -0.69374 -0.05756 -0.0018%;
-0.74097 -1.9685 -0.36852 -0.61082 0.60602 -0.77734 -0. 34849 -0.63279 -1.4564 -1.3538]

Revert Weight | |  Set Weight

Validacién

y-0.125 y+0.125

0.25 0.125 0.375 0.446 0.038416 0.038416 no
0 -0.125 0.125 0.052 0.002704 Si
1 0.875 1.125 0.817 0.033489 0.033489 no

0.25 0.125 0.375 0.486 0.055696 0.055696 no

0.25 0.125 0.375 0.137 0.012769 Si

0.25 0.125 0.375 0.141 0.011881 Si
0 -0.125 0.125 0.38 0.1444 0.1444 no

0.25 0.125 0.375 0.539 0.083521 0.083521 no

0.25 0.125 0.375 0.088 0.026244 0.026244 no

0.75 0.625 0.875 0.988 0.056644 0.056644 no

0.5 0.375 0.625 0.889 0.151321 0.151321 no
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0.25 0.125 0.375 0.043 0.042849 0.042849 no

0.25 0.125 0.375 0.141 0.011881 si
0.75 0.625 0.875 0.459 0.084681 0.084681 no
0.5 0.375 0.625 0.25 0.0625 0.0625 no

0.054599733 0.05198407

El ECM de la fase de validacién del Diagnosticador 6 es: 5.2%

7. Diagnosticador 7
Disefio de la RNA

El Diagnosticador 7 esta representado por el siguiente modelo de red neuronal.

' Create Network or Data | = |

Metwork | Dat.a-!

Name

networkd

Network Properties

MNetwork Type: Feed-forward backprop =
Input data: inputsEnt x|
Target data: targetsEnt =
Training function: TRAINLM =
Adaption learning function: LEARNGDM =
Performance function: MSE -
MNumber of layers: 3

Properties for: | Layerl =

Mumber of neurons: |6

Transfer Function: TANSIG

I Ij‘u‘iew H ¥ Restore Defaults |

'\‘;3 Help | | % Create H @Close |
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El Diagnosticador 7 tiene la siguiente configuracion de parametros:

Feed — forward backpropagation
Oyl

TRAINLM

LEARNGDM

MSE

Funcién Tansig.

Sigmoidea, tangente e hiperbdlica.
10 neuronas

6 neuronas

6 neuronas

6 neuronas

1 neurona

Entrenamiento

El resultado que nos muestra el entrenamiento del Diagnosticador 7 es el

performance o rendimiento que usa la funcion del error medio que es el siguiente:

ERROR: 1.80%
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4 Meural Network Training (nntraintool) | = | 1] = |

Meural Network

Algorithms

Training: Levenberg-Marquardt (trainlin)

Performance:  Mean Squared Error (mice)

Data Division:  Random (dividerand)

Progress

Epoch: 0 || 10 iterations ] 1000
Time: | 0:00:00 |
Performance: ootso [ E00213 0.00
Gradient: 1.00 1.00e-10
Mu: 000100 | 0.00100 | 1.00e+10
Validation Checks: 0| 3 ] 6

Performance [plotperfarm)

Training State (plottrainstate)

Regressicn (plotregression)

E
III |

Plot Interval: D 1 epochs

v Validation stop

: i Stop Training | @ cancel

La matriz de pesos de la red neuronal después del entrenamiento es la siguiente:

m Metwork: network? | =] | =l i 28 |

| View | Train | Simulate | Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights

o |

24
Select the weight or bias to view: | iw{l,1} - Weight to layer1 from inputl = |

[1.5014 0.57952 1.0647 -1.2633 -1.2436 -0.0033848 -0.7983%9 -0.68531 -0.026532 1.8136;
3.0475 0.52997 1.3189 0.07744 -1,.5953 0.66336 1.7392 -0.0299 -0.3739 0.99205;
4,2071 2.9146 3.7226 1.1053 -1.9751 -5.7959 -1.9476 3.1662 -1.7472 2.5734;

-1.2487 -3. 1227 2,5957 -0.35452 -1.9939 -5.7861 -2.6952 3.4258 -2.1293 4.679;

-1.3578 -2.4751 -1. 787 2.4338 -1.3185 -1. 18 -1.6294 0.34245 -0.50792 2. 3457;

0.91765 1.3016 0.82772 1.7735 03967 1,.4693 4,419 -0.70535 40.018373 0,72234]

Revert Weight | | SetWeight
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Validacién

y-0.125 y+0.125

0.25 0.125 0.375 0.777 0.277729 0.277729 no
0 -0.125 0.125 0.286 0.081796 0.081796 no
1 0.875 1.125 1 0 si

0.25 0.125 0.375 0.508 0.066564 0.066564 no

0.25 0.125 0.375 0.725 0.225625 0.225625 no

0.25 0.125 0.375 0.017 0.054289 0.054289 no
0 -0.125 0.125 0.909 0.826281 0.826281 no

0.25 0.125 0.375 0.421 0.029241 0.029241 no

0.25 0.125 0.375 0.204 0.002116 Si

0.75 0.625 0.875 0.959 0.043681 0.043681 no

0.5 0.375 0.625 0.195 0.093025 0.093025 no

0.25 0.125 0.375 0.195 0.003025 Si

0.25 0.125 0.375 0.06 0.0361 0.0361 no

0.75 0.625 0.875 0.068 0.465124 0.465124 no

0.5 0.375 0.625 0.794 0.086436 0.086436 no

0.152735467 0.15239273

El ECM de la fase de validacion del Diagnosticador 7 es: 15.24%
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ANEXO G

SELECCION DE LAS VARIABLES DE
ENTRADA
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PROCESO DE SELECCION DE LAS VARIABLES

Datos del Experto

El proceso de seleccion de las variables de esta investigacion abarco varias sesiones, las
cuales se llevaron a cabo en el consultorio del Dr. Lino Gutiérrez, el cual esta ubicado en la
Division médico Legal de Lima Centro.

Datos del experto

Nombre: Lino Gutiérrez Escalante

Profesion: Médico Legista

Lugar de Division Médico Legal de Lima Central
trabajo:

Sesiones

En cada sesion las discusiones se realizaron en funcion a las investigaciones existentes hasta
el momento de otros estudiosos, asi como también el conocimiento cientifico y teorico y los
15 afios de experiencia del experto.

La sesiones se desarrollaron teniendo en cuenta los siguientes puntos:

Seleccionar las variables influyentes en la datacion de una equimosis, de
Objetivo:  acuerdo con los datos que actualmente cuenta el experto o con los que se
pueden afiadir segin su experiencia.

Se analizan las variables tedricas que han sido comprobadas mediante
otros estudios cientificos y otras variables que de acuerdo a los estudios

Descripcion:  ge| experto deben ser igualmente consideradas en el proceso de datacion
de una equimosis.
Las fuentes de datos para el banco de casos clinicos de equimosis.
Limites: La informacion que puede brindar el experto segun su experiencia.

Los aparatos tecnoldgicos con los que cuenta la investigacion.

Duracion:  Mayo 2010 - Agosto 2011
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Variables seleccionadas

Después de un analisis cuidadoso de todas las posibles variables a considerar, se elabor6 una
lista de variables que se considerarian dentro del desarrollo del sistema inteligente. Estas
son:

VARIABLES OBSERVACION
Color de la Segun ntmeros estudios cientificos y bioldgicos, se ha concluido que el color
equimosis de la equimosis es una de las variables mas influyentes para el diagnostico de
la edad de una equimosis. Esto es debido a la presencia de oxihemoglobina
(OxyHDb), hemoglobina, biliverdinay bilirrubina en el cuerpo humano.

Color de piel Esta variable influye al momento de percibir el color verdadero de la
equimosis, por la mayor concentracion de melanina que tienen ciertos tipos de
piel.

Edad La piel va cambiando de acuerdo como el ser humano va creciendo. En
consecuencia estudiosos han encontrado que el efecto de un golpe en un bebé,
nifio, adolescente, joven, adulto y anciano es diferente.

Sexo La resistencia de la piel de un varon es mas que el de una mujer. Esta
diferencia se debe béasicamente a la cantidad de fibra, espesor, firmeza y
secrecion sebacea.

Zona Laxa La piel que presenta pliegues reacciona diferente ante la aplicacion de un

Vascularidad

golpe en una piel lisa.

Las zonas con mayor cantidad de vasos sanguineos tienen mayor probabilidad
de presentar hemorragia interna, que aquellas zonas donde hay menor
presencia de tejido vascular.

Tejido Oseo El choque de un golpe en una zona donde existe tejido 6seo subyacente tendra
Subyacente mayores consecuencias, que aquella fuerza aplicada en las zonas blandas.

Temperatura La temperatura ambiental influye en la circulacion sanguinea, y por ende en la
Ambiental reaccion del cuerpo humano a un golpe.

Variables no seleccionadas

Por descarte también se elaboré una lista de variables que por motivos de falta de
informacién, de aparatos tecnoldgicos o bioldgicos, poca influencia en la datacion de la
equimosis u otros, no pueden ser consideradas como variables de sistema inteligente
propuesto en esta tesis, dejandolo para trabajos futuros. A continuacion se listaran las
variables no seleccionadas.

VARIABLES OBSERVACION
El grado del Es una variable muy subjetiva y difusa. No se podria definir un méximo o un
trauma minimo.

No se puede considerar ya que no se cuenta con los aparatos adecuados para

Grasa corporal ) . . L
P obtener este valor. Ademas no se cuenta con dicha informacion.
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El tamano

La altura
superficial

El &rea corporal

La direccion de la
fuerza

La duracion de la
fuerza

La cantidad de
sangre extravasada

Las caracteristicas
biol6gicas

Las caracteristicas
anatomicas

La amplitud

Las enfermedades
La presion
sanguinea

La temperatura
corporal

Medicamentos
consumidos

Es una variable que no influye directamente en la datacién de una equimosis.

No se considera esta variable, por falta de informacion en los casos clinicos.

Es una variable complicada de manejar, ya que tendria muchas opciones, por
lo que solo se consideraré la cercania al tejido dseo.

No se considera esta variable, por falta de informacion en los casos clinicos.

No se considera esta variable, por falta de informacion en los casos clinicos.

No se puede considerar ya que no se cuenta con los aparatos adecuados para
obtener este valor. Ademas no se cuenta con dicha informacion.

No se puede considerar ya que no se cuenta con los aparatos adecuados para
obtener este valor. Ademas no se cuenta con dicha informacion.

No se puede considerar ya que no se cuenta con los aparatos adecuados para
obtener este valor. Ademas no se cuenta con dicha informacion.

Es una variable que no influye directamente en la datacién de una equimosis.

No se considera esta variable, por falta de informacion en los casos clinicos.

No se puede considerar ya que no se cuenta con los aparatos adecuados para
obtener este valor. Ademas no se cuenta con dicha informacion.

No se considera esta variable, por falta de informacion en los casos clinicos.

No se considera esta variable, por falta de informacion en los casos clinicos.

Observaciones Generales

Los estudios realizados hasta el momento abarcan pocas de estas variables, ademas es
importante resaltar que existen muy pocos trabajos tecnoldgicos enfocados a la solucién de
la inexactitud de los diagnosticos de los médicos, siendo la mayoria de ellos especificamente
bioldgicos y técnicos.

Si se realizara un sistema que puede incluir la mayor cantidad de variables influyentes en la
evolucion de una equimosis, seria impresionante, ya que ayudaria a que los diagnosticos de
la edad de una equimosis sean mas exactos y precisos, solucionando no solo el problema
principal de inexactitud de los diagndsticos médicos sino otros problemas como la lentitud
del proceso, los actos de corrupcion e injusticias, la falta experiencia y conocimientos de los

médicos.
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