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Prologo

La inteligencia artificial (IA) es ya unarealidad en la practica clinica habitual de la medicina. El alto grado de precision
que la caracteriza permite disponer de un diagndstico rapido, y con una tasa de fiabilidad en patologias convencio-
nales muy satisfactoria. A su vez, la oftalmologia, como especialidad, se ha posicionado como una de las pioneras
en el uso de IA para el diagndstico, prevencion, prondstico e, incluso, protocolizaciones terapéuticas de patologias
oculares de diversa indole.

La posibilidad de capturar y analizar imagenes oculares, y la aplicacién de algoritmos que definan la normalidad
versus lo patolégico, permite establecer lineas basicas de actuacién, posicionando a la IA, aplicada en la imagen,
como una herramienta muy Gtil en el screenning/diagnéstico de diferentes alteraciones oculares, como, por ejemplo:
la retinopatia diabética, degeneracion macular, glaucoma, y cambios en el cristalino, las que han podido iniciarse
mas precozmente.

Asimismo, el uso de tecnologia de alta precision permite avanzar en predicciones prondsticas y terapéuticas con
una eficacia considerable.

La Comunicacion Digital Solicitada 2023 (CDS), basada en IA en oftalmologia, nos va a permitir conocery profundizar
en amplios aspectos que tanto los autores de la obra, como de los diferentes capitulos, han tenido a bien actualizar.
Todo ello, seguramente hara que se posicione como una guia de referencia dentro de la oftalmologia, por lo que
agradecemos el enorme esfuerzo y dedicacion dispensada a todos cuantos han participado.

Sociedades cientificas, como la Societat Catalana d’Oftalmologia (SCOFT), se enorgullecen de fomentar actividades
formativas y de actualizacion, con lo cual solo nos cabe aplaudir, agradecer y animar, para que la linea cientifica
y de rigor que caracteriza esta CDS siga siendo uno de los pilares fundamentales y de futuro de nuestra sociedad.

Maria Isabel Canut Jordana
Presidenta de la Societat Catalana d’Oftalmologia (SCOFT)

- Annals d’Oftalmologia 2023;31(4):162



Introduccion

Esta Comunicacion Digital Solicitada 2023 de la Societat Catalana d’Oftalmologia ha sido redactada con el fin de
proporcionar a los socios un resumen actualizado de las distintas aplicaciones de la inteligencia artificial (IA) en
Oftalmologia, preparado por grupos locales que estan trabajando en los temas asignados en Catalufa.

La obra esta dividida en seis bloques, ordenados y agrupados segln una tematica determinada con el fin de dar
consistencia y coherencia a los capitulos que conforman cada bloque.

El primer bloque esta formado por tres capitulos introductorios, en los que se ofrece una perspectiva global de los
distintos tipos de IA y se describen conceptos fundamentales como el aprendizaje automatico (machine learning)
o el aprendizaje profundo (deep learning). Asi mismo, en ellos se pretende analizar, describir y resaltar la impor-
tancia de los conjuntos de datos clinicos o de imagenes (datasets) que seran el sustrato sobre el que se aplicaran
posteriormente los algoritmos con fines determinados en cada area concreta de la Oftalmologia, como veremos en
los bloques siguientes.

El segundo bloque consta de dos capitulos, dirigidos a detallar la aplicacion de los algoritmos de IA exclusivamente
sobre conjuntos de datos clinicos, en dos escenarios concretos bien definidos como son: el calculo biométrico para
la seleccion de lente intraocular en cirugia de catarata, y el andlisis de resultados clinicos de terapia intravitrea
basados en las grandes bases de datos existentes en la actualidad a nivel internacional.

El tercer blogue profundiza en la aplicacion de la IA sobre imagenes médicas, en dos grandes grupos. En primer lu-
gar, dos capitulos detallan las distintas técnicas relativas al procesamiento de imagenes, con especial énfasis en la
optimizacion de la calidad de los distintos tipos de imagenes retinianas, y los métodos de programacion de sistemas
de prediccién en retina. En segundo lugar, cinco capitulos han sido dedicados a la aplicacién de los algoritmos de
IA en tareas de reconocimiento de imagenes en areas especificas, bien en el contexto de sistemas de telemedicina,
cribados en poblacién sana o en poblacion diabética, o en el diagndstico especifico de patologias concretas, como
el glaucoma o la degeneracion macular asociada a la edad (DMAE).

El cuarto bloque esta dirigido a analizar la asociacion de datos clinicos e imagenes médicas, con tres capitulos dedi-
cados a potenciales aplicaciones predictivas en distintos tipos de imagenes retinianas. Por una parte, la prediccién
de progresion de enfermedad enimagenes de retinografias, y, por la otra, la prediccion de progresion en Tomografia
de coherencia 6ptica (OCT, en inglés) y angiografia por tomografia de coherencia 6ptica (OCTA, en inglés), y, por
Gltimo, la prediccion de respuesta a tratamientos, principalmente en el area de terapia intravitrea.

Elquinto bloque esta dedicado a la Oculémica, la ciencia que estudia la identificacion de rasgos sistémicos a partir de
imagenes retinianas. En este bloque, tres capitulos nos muestran la aplicacién de algoritmos de IA en enfermedades
sistémicas. En primer lugar, en enfermedades neuroldgicas como el alzheimer o la esclerosis miltiple. En segundo

Annals d’Oftalmologia 2023;31(4):163-164 -



lugar, en la deteccion de factores de riesgo cardiovascular en poblacion sana y, en tercer lugar, en enfermedades
cardiovasculares como la diabetes mellitus.

Finalmente, el sexto bloque consta de dos capitulos independientes sobre temas especificos, entre ellos, un analisis
mas detallado del concepto de aprendizaje automatico y un Gltimo capitulo sobre un tema de capital interés en IA,
los aspectos éticos y legales relativos al uso de los algoritmos y el manejo de los datasets sobre los que se aplican
estas técnicas.

Por dltimo, los coordinadores queremos agradecer a la Sociedad Catalana de Oftalmologia la oportunidad de pre-
parar esta Comunicacién, que esperamos sea de utilidad para todos los socios que quieran profundizar en este
apasionante campo de creciente actualidad.

Javier Zarranz-Ventura
Pere Romero-Aroca

Miguel Angel Zapata

- Annals d’Oftalmologia 2023;31(4):163-164
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1. INTRODUCCION

Inteligencia artificial en oftalmologia

Artificial intelligence in ophthalmology

J. Zarranz-Ventura, P. Romero-Aroca, MA. Zapata

Resumen

Los algoritmos de inteligencia artificial (IA) han demostrado ser una solucién eficiente para la resolucién de tareas concretas como
las relacionadas con el procesamiento de datos clinicos, imagenes médicas o la combinacién de ambos tipos de datos en las distintas
subespecialidades oftalmoldgicas. Situaciones clinicas como el calculo de la lente intraocular en cirugia de catarata, el diagnostico
de glaucoma mediante procesamiento de imagen de nervio dptico o el reconocimiento de imagenes de retina en el contexto de los
cribados de retinopatia diabética, pueden verse facilitadas y mejoradas con la aplicaciéon de los algoritmos de IA en un futuro préximo.
Asi mismo, los algoritmos pueden permitir establecer asociaciones con parametros clinicos estableciendo predicciones de progresion
de enfermedad, respuesta a tratamientos, predicciones que pueden ser de mucho interés en la toma de decisiones diagnédsticas y
terapéuticas de forma individualizada, con el potencial de mejorar los procesos asistenciales y permitiendo el desarrollo de una me-
dicina personalizada.

Palabras clave: Inteligencia artificial. Algoritmo. Oftalmologia. Aplicaciones clinicas. Datos.

Resum

Els algorismes d'intel-ligéncia artificial (IA) han demostrat ser una solucié eficient per a la resolucié de tasques concretes com les rela-
cionades amb el processament de dades cliniques, imatges mediques o la combinacié d'ambdés tipus de dades a les diferents subes-
pecialitats oftalmologiques. Situacions cliniques com el calcul de la lent intraocular en cirurgia de cataracta, el diagnostic de glaucoma
mitjancant processament d'imatge de nervi optic o el reconeixement d'imatges de retina en el context dels cribratges de retinopatia
diabeética, es poden veure facilitades i millorades amb l'aplicacié dels algorismes d’IA en un futur proper. Aixi mateix, els algorismes
poden permetre establir associacions amb parametres clinics establint prediccions de progressié de malaltia, resposta a tractaments,
prediccions que poden ser de molt interes en la presa de decisions diagnostiques i terapeutiques de forma individualitzada, amb el
potencial de millorar els processos assistencials i permetent el desenvolupament duna medicina personalitzada.

Paraules clau: Intel-ligencia artificial. Algorisme. Oftalmologia. Aplicacions cliniques. Dades.

Abstract

The artificial intelligence (Al) algorithms have proven to be an efficient solution for solving specific tasks such as those related to the
processing of clinical data, medical images or the combination of both types of data in the different ophthalmological subspecialties.
Clinical situations such as the calculation of the intraocular lens in cataract surgery, the diagnosis of glaucoma through optic nerve
image processing or the recognition of retinal images in the context of diabetic retinopathy screenings, can be facilitated and impro-
ved with the application of Al algorithms in the near future. Likewise, algorithms can make it possible to establish associations with
clinical parameters, establishing predictions of disease progression, response to treatments, predictions that can be of great interest
in making diagnostic and therapeutic decisions on an individual basis, with the potential to improve care processes and allowing the
development of personalized medicine.

Key words: Artificial intelligence. Algorithm. Ophthalmology. Clinical applications. Data.

Il Annals d’Oftalmologia 2023;31(4):166-169



1.1. Inteligencia artificial en oftalmologia

1.1. Inteligencia artificial en oftalmologia
Artificial intelligence in ophthalmology

J. Zarranz-Ventura', P. Romero-Aroca?, MA. Zapata3

"Hospital Clinic de Barcelona. Fundacid de Recerca Biomédica Clinic-Institut d “Investigacions Biomeédiques August Pi i Sunyer
(FCRB-IDIBAPS). Universitat de Barcelona. ’Hospital Universitari Sant Joan de Reus. Universitat Rovira i Virgili. Tarragona.
Institut d'Investigacions Sanitaries Pere Virgili (IISPV). Tarragona. *Hospital Vall d’Hebrén. Universitat Autbnoma de Barcelona.

Barcelona.

Correspondencia:
Javier Zarranz-Ventura
E-mail: zarranz@clinic.cat

Inteligencia artificial en oftalmologia

El término inteligencia artificial (IA) se utiliza para describir la
combinacion de algoritmos o sistemas informaticos que se utili-
zan para realizar una tarea determinada imitando la inteligencia
humana, y que tienen la particularidad de poder mejorar confor-
me recopilan informacion'. Los dos enfoques principales de la 1A
incluyen el aprendizaje automético o machine learning (ML) y el
aprendizaje profundo o deep learning (DL).

El sistema de ML es un subconjunto de la IA que codifica y modifi-
ca los pardmetros resultantes en respuesta a los datos introducidos
alinicio, de forma que permite “aprender”y mejorar la capacidad
de clasificacion con la repeticion del proceso. El objetivo de ML
es usar un algoritmo generado por ordenador para hacer predic-
ciones en base a los datos introducidos. Como ejemplo de ML,
podemos hacer referencia a Arthur Samuel, un pionero de ML, que
lo usé para entrenar un programa para jugar a las damas. Como
resultado, el programa vencié al campedn mundial de damas?.

El sistema de DL es una forma especifica de ML que se centra en
el uso de multiples algoritmos para procesar datos de entrada e
identificar automaticamente patronesy estructuras dentro de un
conjunto de datos determinado. Estas multiples capas de algo-
ritmos forman una red neuronal convolucional, que tiene como

objetivo replicar la conectividad neuronal del cerebro humano.
Por ejemplo, un programa de DL puede identificar una imagen
de un platano de otras frutas, después de ser entrenado a través
de un conjunto de redes neuronales que incluyen imagenes de
platanos’.

El desarrolloy el uso de la IA en medicina ha aumentado exponen-
cialmente, al ser una profesién que utiliza gran nimero de datos
clinicos e imégenes que deben ser analizadas con celeridad. En
los Ultimos anos, la digitalizacién de la medicina y, sobre todo, de
los actos médicos, ha permitido un crecimiento de los registros
médicos electronicos, que acumulan una gran cantidad de infor-
macion de los pacientes. Sin la IA, existe una barrera importante
para filtrar toda esta informacion, que no es otra que el tiempo
requerido para revisar adecuadamente cada elemento individual.
Con el advenimiento de la IA, después de desarrollar algoritmos
de analisis de datos clinicos, la recopilacion y analisis de estos se
puede completar en una fraccion del tiempo que requeriria si se
hiciera manualmente.

Dentro de las distintas especialidades médicas, la oftalmologia
es una especialidad muy adecuada para la integracion de la IA,
ya que en ella se utilizan gran cantidad de iméagenes de distinta
procedencia, como las de segmento anterior (topografia corneal,
microscopia corneal, fotografias de segmento anterior, etc,) o las
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de segmento posterior (retinografias, tomografia de coherencia
Optica, angiografias), ademas de iméagenes de otras pruebas
complementarias (campo visual, electrorretinograma multifocal o
pattern, etc) y pruebas imprescindibles previas a la cirugia, como la
biometria. La combinacion de estos datasets (conjuntos de datos)
de imégenes y la gran cantidad de datos clinicos, susceptibles
de ser evaluados mediante técnicas de big data (macrodatos o
analisis masivo de datos), generados en la practica clinica habitual,
hacen de la oftalmologia una especialidad idonea para aplicar
estos métodos de andlisis de datos mediante IA.

Estas caracteristicas especificas de la especialidad permiten
que la telemedicina sea un instrumento importante para poder
llegar al mayor nimero de pacientes potenciales, a los que se
puede acceder sin realizar visitas presenciales. Pensemos en los
pacientes con diabetes que deben ser evaluados una vez al afno
o los pacientes con glaucoma o degeneracién macular asociada
ala edad, enfermedades todas ellas de elevada prevalencia en la
poblacion, lo que dificulta el acceso a las visitas presenciales en
los centros de oftalmologia.

Todo lo comentado en el anterior parrafo ha permitido disponer
de gran cantidad de datos clinicos informatizados y de imagenes
digitales y pruebas diagndsticas, las cuales, recopiladas a lo largo
del tiempo en todas las subespecialidades de la oftalmologfa,
permiten brindar una gran oportunidad para la aplicacion del
aprendizaje automatico.

Ademas, la oftalmologia es una especialidad que es propicia para
analizar grandes cantidades de datos, debido a su rapido acceso a
imagenes y marcadores objetivos. Los algoritmos de IA aplicados
en oftalmologfa han demostrado ser una solucion eficiente para
la resolucion de tareas concretas, como las relacionadas con el
procesamiento de datos clinicos, imagenes médicas o la combi-
nacion de ambos tipos de datos en las distintas subespecialidades
oftalmoldgicas.

Situaciones clinicas como el célculo de la lente intraocular en
cirugfa de catarata, el diagndstico de glaucoma mediante pro-
cesamiento de imagen de nervio Optico, o el reconocimiento de
imagenes de retina en el contexto de los cribados de retinopatia
diabética, pueden verse facilitadas y mejoradas con la aplicacion
de los algoritmos de IA en un futuro préximo?.

Asi mismo, mas allé de la optimizacién de estos procesos, los algo-
ritmos pueden permitir establecer asociaciones con parametros
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clinicos de interés, tanto oculares como sistémicos, en lo que se
conoce como rendimiento sobrehumano, estableciendo predic-
ciones de progresion de enfermedad, respuesta a tratamientos
o identificacion de datos, como la edad, el sexo, etc, a partir de
imagenes médicas, mas alld de lo perceptible por el clinico. Esta
informacion puede ser de mucho interés a corto plazo en la
toma de decisiones diagnosticas y terapéuticas en cada paciente
individual, con el potencial de mejorar los procesos asistencialesy
permitiendo el desarrollo de una medicina personalizada®.

Otra gran ventaja de la oftalmologfa es poder disponer de gran
cantidad de imégenes diagndsticas de las distintas enferme-
dades que afectan a los 0jos. Esto ha permitido generar bases
de datos, muchas de ellas publicas, que se han utilizado para
generar distintos algoritmos diagndsticos. Asi, en imagenes de
retina, tenemos la base de datos MESSIDOR®y la EYEPACS’, ambas
han sido extensamente utilizadas para desarrollar algoritmos de
lectura de imagenes.

Otras bases de datos importantes son el Intelligent Research in Sight
registry (IRIS) auspiciado por la Academia Americana de Oftalmo-
logia, que es uno de los conjuntos de datos clinicos mas grandes
que incluye datos demogréficos, enfermedades y tratamientos en
oftalmologfa®. La base de datos Smart Eye Database® almacena
registros médicos electronicos de pacientes de oftalmologia
que estan estratificados por afecciones oculares. Los conjuntos
de datos como IRIS y Smart Eye Database nos permiten apreciar
correlaciones sutiles, realizar estudios multicéntricos, incorporar
analisis multimodales, identificar patrones de imagenes nove-
dosos y aumentar el poder de los estudios, todo lo cual puede
no ser posible con conjuntos de datos mas pequefos. Como lo
describen Joshietal'®, esta gran coleccion de informacién médica,
0 big data, sirve como un sustrato perfecto para que la IA, el MLy
el DL, desarrollen y ejecuten algoritmos a una escala que nunca
hubiera sido posible con anterioridad''. Ademés, la precision
requerida al realizar una cirugfa oftdlmica puede promover la
aplicacion de tecnologias robdticas para mejorar los resultados
quirdrgicos y la seguridad del paciente.

La reciente pandemia de COVID-19 ha puesto de manifiesto la
necesidad de disponer de técnicas de telemedicina con el so-
porte de la IA para poder llegar hasta los pacientes en aquellos
casos de dificultad de realizacion de las visitas presenciales. Esta
capacidad va ligada al desarrollo de dispositivos portatiles de
bajo coste para la captura de iméagenes, que posibilitan llegar a
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zonas remotas, aumentando la cobertura de poblaciéon evaluada
con estos sistemas. Es pues un reto para la oftalmologia de los
proximos anos implementar la telemedicina en nuevas areas de
actuacion con el soporte de la IA.
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Conceptos basicos utilizados en la inteligencia artificial

Basic concepts used in artificial intelligence

M. Baget Bernaldiz, P. Romero Aroca

Resumen

La inteligencia artificial (IA) generara cambios significativos en la manera de cribar, estudiar, diagnosticar y tratar las enfermedades
oculares. Es por este motivo que los oftalmélogos debemos conocer estas nuevas herramientas que en breve vamos a utilizar.

Palabras clave: Machine Learning. Deep Learning. Algoritmo. Red neuronal. Big Data.

Resum

La intel-ligencia artificial provocara canvis significatius en lamanera que tenim de fer el cribratge, estudiar, diagnosticar i tractar les malal-
ties oculars. Es per aixo, que els oftalmolegs hem de conéixer de primera ma aquestes noves eines que ben aviat estaran al nostre abast.

Paraules clau: Machine Learning. Deep Learning. Algorisme. Xarxa neuronal. Big Data.

Abstract

Artificial intelligence will significantly change the way eye diseases are screened, studied, diagnosed, and treated. Consequently,
ophthalmologists must learn first-hand about these new tools, since sooner rather than later we will use them in our daily practice.

Key words: Machine Learning. Deep Learning. Algorithm. Neural Network. Big Data.
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Origen del término inteligencia artificial

Aunque el término IA parece muy moderno, tiene ya casi 70 afios.
Fue John McCarthy (Figura 1), considerado uno de los padres de
lalA, quien lo acund en el ano 1956. McCarthy, que era ingeniero
informatico, estaba muy interesado por entonces en desarrollar
maquinas que hicieran tareas complejas. Con este objetivo, se
propuso reunir a los ingenieros informaticos mundiales mas rele-
vantes del momento en una escuela de verano en la Universidad
de Dartmouth (Hanover, New Hampshire, Estados Unidos).Y como
necesitaba recursos para organizar el evento, fue a pedir dinero
al Instituto Rockefeller, que finalmente accedio a subvencionarlo.
Cuando le preguntaron qué titulo iba a llevar el evento, McCarthy,
sin pensarlo mucho, respondié que escuela de verano sobre la
IA" En aguel momento, el término no estuvo exento de criticas ya
que, a unos cuantos colegas no les parecié acertado el adjetivo
de artificial, por transmitir falta de autenticidad. A pesar de ello, el
término acabd cuajando, y se ha mantenido hasta nuestros dias
con mas fuerza que nunca.

El boom de la inteligencia artificial

Podemos situar en el aflo 2014 el origen del interés global por
la IA. En enero de este afo, Google adquiere DeepMind, una
pequena start-up (empresa emergente) dedicada a la IA por un
valor de 650 millones de dolares. Se generan grandes titulares

Figura 1. John McCarthy fue un ingeniero informatico muy relevante, creador
de lenguajes de programacion que todavia se utilizan en la actualidad. Se le atri-
buye el origen del término inteligencia artificial en el aho 1956. (Imagen cedida
por el autor).
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intentando comprender como una comparfiia que tan solo cuenta
con 20 empleados puede tener un valor tan alto en el mercado.
Las empresas tecnoldgicas empiezan a invertir grandes cantida-
des de dinero para no quedarse atrés, y los diferentes gobiernos
de los pafses desarrollados se preguntan cémo responder a este
desafio. DeepMind habia logrado crear una maquina capaz de
jugar al videojuego Atari mucho mejory de manera mas creativa
que los jugadores mas expertos. Pero o relevante de esta historia
es que la maquina habia aprendido a jugar sin que nadie le hu-
biera ensefiado cémo hacerlo: jlo habfa aprendido por si mismal
DeepMind acababa de mostrar el enorme potencial de las redes
neuronales o neural networks.

La inteligencia artificial

La IA es la ciencia computacional que tiene como objetivo cons-
truir maquinas inteligentes. El primer problema que se plantea
entonces es definir qué se considera una maquina inteligente.
Por suerte, Alan Turing (Figura 2), considerado por muchos como
el verdadero padre de la 1A, disend ya en el afio 1950 un sistema
sencillo y elegante, con el objeto de diferenciar claramente una
maquina inteligente de la que no lo es.

AlanTuring se inspird en Theimitation game, un juego de la época
victoriana. En este, un jugador debe adivinar si un determinado
personaje es hombre o mujer, a través de la realizacion de una
serie de preguntas a otro jugador. De manera similar, Turing pro-
puso untesten el cual la persona interroga a través de un teclado
y una pantalla a un sujeto, que puede ser una persona o una

Figura 2. Alan Turing es el autor de la primera publicaciéon mundial sobre in-
teligencia artificial, en la revista Mind, en el aflo 1950, donde explica cudndo se
debe considerar a una maquina como inteligente. (Imagen cedida por el autor).
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computadora (el interrogador desconoce de antemano si realiza
las preguntas a una persona o a un programa). La interaccion
es en forma de preguntas y respuestas de texto: el interrogador
plantea preguntas y las respuestas son mostradas en la pantalla.
La tarea del interrogador es adivinar si el objeto interrogado es
una persona o una maquina. En el caso de que las respuestas
sean tan creativas que el interrogador crea que estd interrogando
a una persona, cuando en realidad se trata de una maquina, se
considera que se ha alcanzado el umbral de la IA. Turing publicd
su test en el articulo Computing Machinery and Intelligence, en la
prestigiosa revista Mind, en el aflo 1950, siendo considerada la
primera publicacion mundial sobre IA. En la actualidad y en su
honor, a esta prueba se la denomina test de Turing®.

A partir del test de Turing se consideran méaquinas inteligentes
a aquellas con capacidad de sustituir a los cuerpos y/o cerebros
humanos. En la actualidad, ya disponemos de algunos ejemplos
de maquinas que se encuentran en el camino de ser realmente
inteligentes. Recientemente todos nos hemos sorprendido ante
chatbots que ya no ofrecen respuestas enlatadas, sino conversacio-
nes creativas, fruto de la mejora en el procesamiento del lenguaje
natural. O la existencia de redes neuronales que pueden clasificar
las retinografias de pacientes diabéticos en los diferentes tipos de
retinopatia diabética (RD) con gran precision.

La mayoria de las empresas tecnolédgicas dedicadas a la IA estan
centradas en desarrollar tareas concretas, como por ejemplo,
aprovechar la informacion recogida por los Smart watches o re-
lojes inteligentes respecto diferentes pardmetros vitales, con el
objeto de predecir y anticiparse a determinadas enfermedades,
como el infarto de miocardio o las demencias. Por el contrario, los
escenarios distépicos alarmistas que proclaman que los humanos
acabaran supeditados a los robots inteligentes forman parte del
juego de ciertos medios sensacionalistas, pero que, hasta este
momento, nada tienen que ver con la realidad.

Machine learning

El machinelearning (aprendizaje automatico) es la ciencia compu-
tacional dentro de la IA centrada en crear maquinas que realicen
tareas complejas con la capacidad de aprendery mejorar por ellas
mismas, sin que nadie las haya previamente programado de ma-
nera explicita. Imaginemos que una empresa quisiera desarrollar
un lector inteligente para venderlo en farmacias con el objeto de



descifrar las recetas escritas a mano por cualquier médico. Nadie
sabrfa como afrontar esta tarea mediante un sistema clasico de
programacion porque, sencillamente, serfa imposible. Necesita-
mos algo diferente y esto se llama machine learning.

Deep learning

El deep learning (aprendizaje profundo) es el drea dentro del
machine learning dedicada al estudio de las neural networks o
redes neuronales, que fueron conceptualizadas por McCullochy
Pitts en el aflo 1940, y una década mas tarde, Rosenblatt diseio
el primer modelo de red neuronal basado en una Unica neurona,
llamado perceptrén. Este modelo tan sencillo demostré tener una
capacidad limitada respecto a las tareas que podia llevar a cabo,
por lo que se fue perdiendo poco a poco el interés por las redes
neuronales. Ya en 1980, el desarrollo tecnoldgico vy la aparicion
de ciertos algoritmos permiti¢ la creacién de redes neuronales,
formadas por varias capas de neuronas, que eran capaces de
realizar tareas de cierta complejidad®. Por Ultimo, en el afo 2005,
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se produce el impulso definitivo en el estudio y desarrollo de las
redes neuronales, bajo el nombre de deep learning*.

Siel objeto de la IA es desarrollar maquinas sustitutivas del cere-
bro humano, qué mejor que construir un modelo de IA basado
en la anatomia y funcion del cerebro humano. Si este consta
de 100 billones de neuronas, las redes neuronales actuales mas
potentes ya tienen mas de 1 millon de neuronas, con un nimero
de interconexiones neuronales similar al cerebro de un gato, lo
que explica el salto de gigante en las tareas que estan llevando a
cabo. Desde un punto de vista funcional, sila neurona del ser vivo
se despolariza cuando sobrepasa cierto umbral de estimulacién,
en la neurona artificial, se desencadena una funcién matematica
denominada de activacion, transmitiendo el“impuso matematico”
a las neuronas subsiguientes con las que se relaciona.

En una red neuronal artificial se pueden distinguir tres tipos de
neural layers o capas neuronales (Figura 3). Una primera capa,
denominada input layer, que se relaciona con el exterior, a través
de las variables independientes o explicativas asociadas a un de-

Variable 1

Variable 2

Variable 3

Variable 4

Figura 3. Esquema de una red neuronal simple. Una red neuronal consta de tres grupos de neuronas dispuestas en columnas. La input layer (primera capa) mantiene
contacto con el exterior y se relaciona con las variables independientes. Las hidden layers (capas que estan en medio) no mantienen contacto con el exterior, y es donde
ocurre el aprendizaje de la red neuronal, razén por la cual se denomina deep learning (aprendizaje profundo) a la ciencia que investiga las redes neuronales. Por Ultimo,
la output layer (Ultima capa) es responsable de generar el resultado de la red. (Imagen cedida por el autor).
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terminado resultado, que se encargaran de activarlas. Una dltima
capa llamada output layer, que es la responsable de generar el
resultado de la red neuronal. Y en medio, y por lo tanto, sin con-
tacto con el exterior, se encuentran las hidden layers, que reciben
los impulsos matematicos de la input layer, para ser procesados y
transmitidos finalmente a la output layer. Las hidden layers son el
grupo de neuronas mas importantes, ya que en ellas se produce
el aprendizaje de la red neuronal, motivo por el cual a las redes
neuronales actuales se las conoce con el nombre de deep learning.

El principal objetivo que se persigue con la construccion de las
redes neuronales es la prediccion de algun tipo de evento. Pro-
nosticar si un determinado paciente desarrollard RD o un paciente
con COVID-19 acabard ingresando en la UCI, por ejemplo. Para
que una red neuronal o cualquier otro modelo de IA sea buen
predictor, se necesitan muchos datos (big data) y de alta calidad,
con el objeto de entrenar el modelo.

Imaginemos que queremos desarrollar una red neuronal para que
leay clasifique las retinografias de los pacientes diabéticos en los
diferentes tipos de RD. El primer paso consiste en subministrar a
la red miles de retinografias con las lesiones convenientemente
etiquetadas, para que pueda entrenarse y acabe por “entender”
qué es un microaneurisma, qué es una hemorragia, qué es un
exudado duro y qué es un neovaso retiniano. Cada retinografia
se descompone en pixeles, y estos, en nimeros enteros, que es
el tipo de lenguaje que lee una red neuronal. Por lo tanto, la red
deberd aprender que un microaneurisma o una hemorragia se
puede presentar de muchisimas maneras (mediante una infinidad
de numeros diferentes). Este modelo planteado serfa un ejemplo
de supervised learning o aprendizaje supervisado, ya que hemos
ayudado al modelo a que aprenda a identificar las lesiones me-
diante su etiquetado previo.

Siguiendo con este mismo ejemplo, en el inicio de la fase de en-
trenamiento, observariamos que la red comete muchos errores,
porgue todavia no se le han presentado suficientes retinografias
para desempenfar su tarea de manera precisa. Posiblemente
identificaria como normales retinografias con RD moderada o
severa. Entonces, ;como aprende? La red neuronal aprende apro-
vechando los errores que comete, computandolos. En cada set de
retinografias que lee, se mide la distancia entre el valor dado por
la red neuronal respecto el valor que se espera que dé (diferencia
entre el valor real dadoy el valor ideal esperado). Posteriormente
y gracias ala funcion del algoritmo de backpropagation (propaga-
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cién hacia atras de errores o retropropagacion), se van ajustando
los pardmetros o pesos de cada una de las neuronas de la red
para que, al final, la lectura de las retinografias sea correcta. Por lo
tantoy de manera general, un algoritmo de IA es una formulacion
matematica compleja cuya funcion es encontrar los pesos de cada
una de las neuronas de la red. Dicho en otras palabras, la funcion
del algoritmo es averiguar la importancia relativa o el peso de
cada variable independiente en el resultado final.

Las redes neuronales son tan efectivas porque son capaces de
encontrar cualquier relacion existente, por compleja que sea,
entre las variables independientes o explicativas y la variable
dependiente o el resultado. Esta propiedad de aproximacién
universal permite a las redes neuronales ser buenas predictoras,
siempre y cuando exista relacion entre las variables indepen-
dientesy el resultado, y la base de datos que se ha utilizado para
su entrenamiento sea representativa de la poblacién a la cual se
pretenda utilizar.

Imaginemos ahora que nos proponemos averiguar cuales de los
5.000 pacientes con degeneracién macular asociada a la edad
exudativa, que han entrado en un ensayo clinico, han respondido
mejor a un nuevo farmaco antiangiogénico. Disponemos de los
datos clinicos, las retinografias, las AGF, los OCT y los OCT-A de
todos ellos. Si quisiéramos realizar un analisis pormenorizado
de cada paciente de manera manual, midiendo las dreas de los
neovasos coroideos, la presencia y cuantificacion de fluido en
cada compartimiento y la integridad anatémica de las capas
neurosensoriales de la retina, serfa una tarea casi imposible de
realizar. Una aproximacion mds realista a este problema seria
disefar un modelo de aprendizaje no supervisado o unsupervised
learning que aprendiera por él mismo a reconocer similitudes y
diferencias en el comportamiento anatémico y funcional de los
pacientes, con el objeto de encontrar diferentes patrones de
pacientes o clustering.

Existen muchos tipos de redes neuronales. A los oftalmologos,
nos interesa particularmente las convolutional neural networks
(CNN) o redes neuronales convolucionales, que son aquellas redes
neuronales especialmente construidas para analizar imagenes
como las del ojo (Figura 4). Las CNN no procesan las imagenes,
sino los nimeros enteros que resultan de la descomposicion de
los pixeles que contienen. De este modo, la imagen inicial se ha
convertido ahora en una matriz de nimeros enteros, pero que
continla albergando todas sus caracteristicas de base. A esta
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de interés que servirdn para identificarla

RD: retinopatia diabética; RDP: retinopatia diabética proliferativa (RDP).

Multiples filtros leen la imagen extrayendo los rasgos

No RD

RD leve

RD moderada

RD severa o RDP

Clasificador

Figura 4. Convolutional neural networks o redes neuronales convolucionales. Son las redes neuronales disefadas para la interpretacion de imagenes. Constan de dos
partes: una primera, donde unos filtros leen la imagen extrayendo los rasgos de interés mediante una operacién matematica denominada convolucién; y una segunda,
en la que una vez creado el mapa de rasgos, clasifica la imagen en una de las categorias posibles. (Imagen cedida por el autor).

matriz numérica, se le aplican unos filtros (también numéricos),
con el objeto de extraer las caracteristicas de la imagen a través de
una operacion matematica llamada convolucion, de ahi el nom-
bre de este tipo de red neuronal. Por ultimo, la matriz resultante,
después de haber aplicado todos los filtros, que contiene todas las
caracteristicas de la imagen inicial (denominada mapa de rasgos
o feature map), se sometera al clasificador de la red que decidird
de qué tipo de imagen se trata. Las CNN se utilizan, por ejemplo,
para clasificar las retinografias de los pacientes diabéticos en los
distintos tipos de RD.

Big data

Para construir un modelo de IA, se necesitan muchos datos con el
objeto de entrenarlo, validarloy, finalmente, testarlo. No obstante,
al igual que para lograr un plato de alta cocina se necesitan los
mejores ingredientes, para construir un modelo de IA se necesitan
datos muy fiables. De lo contrario, se obtendrd un modelo con
nula capacidad predictiva.

La primera dificultad que encontramos respecto a los datos
de interés es que estdn compartimentados. Los datos clinicos
se encuentran en la historia clinica; los parametros clinicos, en
medio de los anélisis; y los datos radioldgicos, en diferentes

pruebas de imagen. Se encuentran desestructurados, al no po-
der ser utilizados directamente por los modelos algoritmicos de
IA. Deben estructurarse previamente, lo que significa que ha de
convertirse toda la informaciéon de interés en datos numéricos,
que es el lenguaje que entienden los modelos de IA. Este proceso
se denomina feature engineering (procesamiento de las variables
independientes o atributos), y es la parte mas costosa en la cons-
truccion de un modelo de IA.

El segundo aspecto a tener en cuenta es que las diferentes sub-
poblaciones de la base de datos deben estar balanceadas, de lo
contrario se pueden generar sesgos. Si quisiéramos entrenar un
modelo de IA a leer retinografias de pacientes diabéticos, en la
fase de entrenamiento, deberiamos suministrarle aproximada-
mente el mismo numero de retinografias de cada clase de RD.
Ademas, procurarfamos que existiera un equilibrio en cuanto a
sexo Yy grupo étnico de los pacientes. No obstante, puede ocurrir
que no sea posible obtener subpoblaciones balanceadas. Delan-
te de este escenario, cabe decir que existen técnicas de |A para
equilibrar subpoblaciones mediante técnicas de aumentacién
o de reduccién de los subgrupos minoritarios o dominantes,
respectivamente.
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Aspectos no resueltos de la inteligencia
artificial

Algoritmos sesgados

Siempre que se trabaja con muestras poblacionales, se cometen
sesqgos, porque la muestra escogida, aunque sea al azar, no es
del todo representativa de la poblacién de la cual procede. Este
tipo de sesgos son involuntarios e inherentes al muestreo. Por lo
tanto, no son evitables. El segundo tipo de sesgos que sufren los
algoritmos proceden de los datos que se utilizan para entrenarlos.
Silos datos son sexistas o racistas, los algoritmos también lo seran.
Existen varios ejemplos notorios de ello.

Falta de explicabilidad del resultado

En muchas situaciones, sabemos que el modelo de IA funciona,
pero no es posible justificar el resultado para un caso concreto.
Imaginemos que tenemos un fuzzy random forest (arboles de
decision fuzzy), que es un modelo de IA apto para estimar el
riesgo de una persona diabética a desarrollar RD basado en sus
factores de riesgo. Si dicho modelo considera que el riesgo de
desarrollar RD para un determinado paciente es bajo, propondra
incrementar el intervalo de tiempo para el siguiente chequeo,
pero no serd posible explicarle al paciente exactamente el porqué
de la decision del modelo.

Nadie sabe muy bien qué ocurre en las hidden layers de las redes
neuronalesy, en consecuencia, nadie sabe como toma el algorit-
mo sus decisiones; es lo que viene llamandose el black box (caja
negra). Este punto puede llegar a incomodarnos como oftal-
mologos cuando tengamos que tomar decisiones importantes
basandonos en algoritmos de IA. Del mismo modo, los pacientes
pueden mostrarse reticentes a poner su salud en manos de algo-
ritmos que no expliquen sus decisiones de manera entendible.

Siendo conscientes de la importancia de poder explicarnos y
explicar a nuestros pacientes en qué se basan los algoritmos para
tomar las decisiones, las empresas desarrolladoras de modelos de
IA estan destinando muchos recursos a investigar esta cuestion
tan crucial con el objeto de entender las recomendaciones de los
algoritmos para cada caso concretoy, por lo tanto, poder aceptar
mejor sus recomendaciones en un futuro proximo.
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No es suficientemente robusta

La mayoria de los modelos de IA que estdn operativos en el
mercado son bastante fiables, pero no lo suficiente como para
que funcionen de manera completamente auténoma. Todavia se
exige su control por parte de los seres humanos.

Responsabilidad del funcionamiento de
los modelos algoritmicos

No existe por el momento una legislacion especifica que regule
aspectos legales relacionados con la |A.Y este es un aspecto cru-
cial, ya que pronto los modelos algoritmicos estaran presentes en
todas nuestras facetas cotidianas. Establecer el marco de respon-
sabilidad es basico si queremos confiar en ellos.Y tan importante
como este punto es definir los procesos de monitorizacion que
se van a exigir a los modelos para detectar cualquier anomalfa, y
de este modo, evitar perjudicar a nuestros pacientes.

Conclusiones

Desde el aho 2014, existe un interés exponencial por la IA, al
descubrir el potencial de las redes neuronales. La oftalmologia
es la primera especialidad médica en beneficiarse de la IA. En
un breve plazo de tiempo, habra algoritmos que nos ayudaran a
diagnosticar, monitorizar y tratar a los pacientes de una manera
mas individualizada. No obstante, es necesario asegurar su efi-
cacia y seguridad, su trasparencia e imparcialidad, antes de ser
implementados de manera global.
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Introduccion a la creacion de un conjunto de datos
para machine learning

Introduction to constructing a dataset for machine
learning

G. Santolaria Rossell’, M. Olivera, C. Méndez Mangana, Anton Barraquer Kargacin

Resumen

Cualquier proyecto de data science (ciencia de los datos) necesita de un conjunto de datos o dataset. Por eso se dice que la piedra angular
de todo proyecto de machine learning (aprendizaje automatico) y deep learning (aprendizaje profundo) es el conjunto de datos. Su desa-
rrollo ocupa aproximadamente el 70% del tiempo total que se dedica a todo un proyecto. Esto se debe a que una mala generacién del
conjunto de datos puede resultar en modelos ineficaces o sesgados. A través del ejemplo de nuestro grupo de investigacion, se detalla
la generacién de un dataset oftalmoldgico con imagenes para el entrenamiento de un modelo de machine learning de clasificacion.
Finalmente, se presentan casos de la literatura a modo de ejemplo, para que el lector pueda extender su conocimiento con casos de éxito.

Palabras clave: Dataset. Conjunto de datos. Deep learning. Machine learning.

Resum

Tot projecte de data science necessita un conjunt de dades o dataset. Per aixo es diu que la pedra angular de tot projecte de machine
learning i deep learning és el conjunt de dades. El seu desenvolupament ocupa aproximadament el 70% del temps total que es dedicaa
tot un projecte. Aixo es deu al fet que una mala generacié del conjunt de dades pot resultar en models ineficacos o esbiaixats. A través
de I'exemple del nostre grup de recerca es detalla la generacié d'un dataset oftalmologic amb imatges per a I'entrenament d’'un model
de machine learning de classificacié. Finalment, es presenten casos de la literatura a tall d'exemple, perque el lector pugui estendre el
seu coneixement amb casos d'exit.

Paraules clau: Dataset. Conjunt de dades. Deep learning. Machine learning.

Abstract

Any data science project relies on its dataset. That is why it is said that the backbone of any machine learning/deep learning project
is its dataset. Its development takes up approximately 70% of the total time spent on a data science project. Poor dataset generation
can result in an inefficient or biased model. Through this example from our research team, we provide the generation of an ophthal-
mological dataset with classification images to train a machine learning model. To finish, we provide examples from literature so that
the reader can extend their knowledge of the subject in question.

Key words: Dataset. Data set. Deep learning. Machine learning. Keratoplasty.
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El conjunto de datos

En cualquier proyecto de machine learning, el recurso mas impor-
tante es el dataset. En este capitulo, introduciremos este concepto,
su estructura, y analizaremos varios ejemplos de generacion y
uso de diferentes conjuntos de datos en casos reales (literatura).

{Qué se entiende por conjunto de datos?
Definicion

El concepto de conjunto de datos se refiere a la agrupacion de
datos vinculados a una tematica comun. Podemos observar la
implementacién de esta definicion por parte de la Unién Europea
en la descripcion de los high-value datasets (conjuntos de datos
de valor elevado)', que son datasets de interés publico. Para

comprender mejor la idea de conjunto de datos, vamos a definir
el concepto de dato y el de su complementario, el metadato.

Un dato es una representacion simbdlica de la informacion en
lenguaje de ordenador?®. Por otro lado, los metadatos son datos
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En memoria del Ing. Gil Santolaria Rossell (1993-2023), especialista
en Inteligencia Artificial. Coautor de capitulos de la presente po-
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grupo de investigacion en IA del Centro de Oftalmologia Barraquer.
Ademas de sus logros profesionales, y siempre dispuesto a ayudar
alos demas, Gil era una persona maravillosa con quien tendremos
imborrables recuerdos y viajes compartidos. Tu legado perdurara
en cada uno de nosotros. Descansa en paz amigo.

que forman una descripcién estandarizada de las caracteristicas
de un conjunto de datos*, que comunmente se describen como
datos que definen otros datos. Para dar un ejemplo, unaimagen en

formato”jpeqd’,"jpg’, “png’, etc, seria un dato, y sus metadatos se-
rian la geolocalizacion, el tamafo, sus dimensiones, etc. (Figura 1).

Datos Metadatos

Fuente: Dataedo®.

Figura 1. Dato y metadato.
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La correcta generacion de un conjunto de datos puede suponer
el éxito o el fracaso de un proyecto de machine learning, de ahi
que se considere el pilar de todo proyecto de data science®.

El ciclo de vida de los datos

Para entender un conjunto de datos, primero debemos introducir
y analizar el concepto de “ciclo de vida de los datos’, que hace
referencia a las diferentes etapas que atraviesan los datos, desde
su generacion y captura hasta el archivado o destruccion’. Poder
entendery analizar las fases que han permitido la generacién de
un conjunto de datos puede aportar informacion/pistas sobre
posibles sesgos y/o caracteristicas intrinsecas en los datos. Por esta
razén, documentar este proceso, ya sea generando una memoria
del dataset o un simple diario, es una practica muy recomenda-
ble. En la literatura, se hallan variaciones en el nimero o en la
denominacion de dichas fases, la representacion mas comun’ es
la siguiente (Figura 2):

1. Captura.

2. Preprocesado.

3. Almacenamiento.

4. Anélisis.

5. Visualizacion.

6. Publicacion.

7. Archivado o destruccion.

En este apartado, nos centraremos en las tres primeras fases que
modelan la generacién de un conjunto de datos, mientras que
en apartados posteriores, introduciremos las fases restantes del
proceso:

— Lafase de captura se caracteriza por la recopilacion de to-
dos los datos de interés. Esta puede darse por dos eventos:

por la propia creacion de los datos (integrando los datos,
en la misma fuente de generacion) o bien por extraccion.
Esto Ultimo acontece cuando no se tiene acceso a la fuente
y debemos realizar una busqueda manual de los datos (en
el registro, historia clinica, banco de imdgenes, etc).

— La fase de preprocesado es la fase mdas importante en
cuanto a la generacion de un conjunto de datos. Trata de
homogeneizar los datos tanto en estructura como en tipo.
De su buena ejecucion depende el correcto desempefo
del modelo.

— Lafase de almacenamiento, como su nombre indica, define
el formato de almacenamiento de los datos. Se va a tener
en cuenta la tipologfa de los datos y el uso posterior que se
va a hacer de estos. Es importante recordar que el formato
elegido debe facilitar su manipulacién posterior.

El proceso descrito anteriormente se conoce como
extraer-transformar-cargar (ETL, extract-transform-load).

Calidad de los datos

Un aprovechamiento éptimo de los datos recae en su calidad,
siendo fundamental para que el desarrollo del proyecto sea fiable
eimparcial. La causa mas frecuente de desconfianza en un estudio
de este tipo es la mala calidad de los datos’. El término “calidad
delos datos”es cominmente empleado por organizaciones para
referirse al grado de confianza que debemos depositar sobre
ellos. Asi mismo, desde el dmbito empresarial, se percibe una
tendencia en considerar los datos como activos de valor para la
empresa. Tres caracteristicas o dimensiones son los principales
determinantes de la calidad de los datos’: precision (accuracy),
completitud (completeness) y atemporalidad (timeliness):

Captura Preprocesado Almacenamiento

Generacion del conjunto de datos

Andlisis

Archivado

Visualizacion Publicacion o

destruccion

Figura 2. Ciclo de vida de los datos: generacién del dataset. (Fuente: propia).
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— Por precisiéon nos referimos a si la informacion recogida es
0 no correcta. Es decir, a modo de ejemplo, que no haya
ningunaincongruencia en el uso del punto o lacoma como
marca decimal (en caso de datos numéricos), calidad o
representatividad de la imagen, etc. De igual importancia
es que los datos no contengan entradas repetidas. Asf
mismo, en el caso de imdgenes, su etiquetado (asignacion
de categoria) ha de ser congruente en la totalidad del
conjunto de datos.

— Lacompletitud de los datos hace referencia a que no falta
informacioén. En otras palabras, debemos asegurar que to-
dos los registros capturados estén completos. La escasez de
informacion, de forma generalizada para una caracteristica
o atributo del conjunto de datos, suele traducirse en la
imposibilidad de usar dicha caracteristica en el desarrollo
futuro de un modelo.

— Finalmente, la atemporalidad hace alusion al grado en que
los datos representan la realidad en un momento preciso/
especificoy, también, que algunos de estos datos pueden
quedar obsoletos. Pese a que esta caracteristica no se aplica
en la mayorfa de los datos capturados en el sector médico
(enel caso de imagenes), debemos ser conscientes de que
los datos tienen una componente temporal. Por ejemplo,
sin este componente temporal los datos relacionados con
transacciones pierden su sentido.

Caso real: como constituir un conjunto
de datos

En este apartado, se describen los pasos de la generacion de un
dataset para el entrenamiento de un modelo (supervisado) de
machine learning para la clasificacion binaria de imagenes, en base
anuestra experiencia con el conjunto de datos generado para el
estudio: “Detection of graft failure in post-keratoplasty patients by
Automated Deep Learning™.

Captura de los datos

La captura de los datos se hizo por extraccion de dos fuentes
distintas. Ambas utilizadas en la creaciéon de un capitulo sobre
seguimiento a largo plazo de los trasplantes corneales, incluido
en la ponencia de la Sociedad Espafola de Oftalmologia “Quera-
toplastias: nuevas técnicas para el siglo XXI”. La generacion del
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dataset requiere la unién de la informacion del paciente con ima-
genes del segmento anterior. La primera fuente de informacion
son datos tabulares (presentados como tablas), donde cada fila
representa una intervencion de queratoplastia total y las columnas
representan los atributos o caracteristicas de dicha intervencion
(causa, injertos previos, edad, presencia de vascularizacién, etc.).

Por otra parte, la totalidad de las imagenes extraidas de la segun-
da fuente de informacion, el banco de imagenes del Centro de
Oftalmologia Barraquer, estaban en formato digital “jpeg” En el
hipotético caso de que algunas iméagenes estuvieran en formato
fisico, estas deberan ser digitalizadas acorde con la resolucion de
las imagenes digitales disponibles. Siendo el objetivo del estudio
la deteccion del fracaso del injerto (problema de clasificacion),
se utilizaron las notas clinicas para la determinacion del estado
final (etiqueta), siendo en este caso: fallo del injerto/injerto sano.

Los datos en formato de tabla fueron extraidos con facilidad (soli-
citud y recepcion del archivo). Por lo que respecta a la extraccion
de las imagenes, se organizo por fases, debido a la presencia de
pacientes con multiples intervenciones. Las fases se organizaron
segun el orden de intervencion, hasta recolectar todos los registros
(imagenes) presentes en el archivo en formato tabular. Finalmente,
las imagenes se almacenaron en carpetas segun la fase y fueron
comprobadas por dos oftalmdlogos de segmento anterior.

Al final del proceso, se obtuvieron un total de 593 imagenes, que
representan 593 registros, con 42 atributos cada uno del archivo
de datos tabulares.

Preprocesado de los datos

Unificacién de los datos

Hasta este momento, no se ha hecho uso del concepto “‘conjunto
de datos”para referirnos a los datos mencionados en el apartado
anterior. La razén es que aun no se han unificado los datos y, por
lo tanto, no se han relacionado las imdgenes obtenidas con los
registros presentes en el archivo de datos tabulares. £l proceso de
unificacion se ha automatizado mediante un script (instrucciones
escritas en lenguaje de programacion) Python (lenguaje de pro-
gramacion); generando el dataset de queratoplastias penetrantes
que contiene datos tabulares e imagenes. Cabe sefalar que el
proceso de unificacién puede realizarse de manera manual, sin
embargo, puede resultar un proceso largo y tedioso, incluso con
pocos datos.
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El paso siguiente a la unificaciéon, dejando de lado las imagenes,
es el andlisis de los 42 atributos presentes en el dataset generado.
Se observo que la mayoria de los atributos no aportaban infor-
macion, porque consistian en agrupaciones de otros atributos.
Vamos a ejemplificar el concepto de agrupaciones a partir de las
agrupaciones halladas con respecto al atributo “edad”:

— Se observa una agrupacién por rangos de afos (11-30,
31-50, 51-70, mas de 70).

— Seobserva unaagrupacion que elimina las edades menores
a 10 anos.

Estas agrupaciones, aunque pueden ser muy utiles en estudios
futuros, dificultan la comprension del conjunto de datos. De modo
que debemos centrarnos en obtener un resultado lo méas limpio
y accesible posible, sin perder informacion. Con esta limpieza,
obtuvimos un total de 593 registros con 22 atributos, reduciendo
casi a la mitad las caracteristicas sin perder informacion.

Anonimizacion de los datos

Este procedimiento puede permitir la publicacion del dataset para
uso publico, aunque en este caso auln no se ha llevado a cabo.
La finalidad del proceso de anonimizacién es reducir al minimo
la posibilidad de reidentificacion de los datos anonimizados v, a
su vez, mantener la veracidad de los resultados del anélisis'®'.

El proceso se inicia con la deteccion de esas variables que permi-
ten una identificacion, directa o indirecta, del individuo. Segun
la Agencia Espafiola de Proteccion de Datos, en un conjunto de
datos, se pueden hallar'®:

— Identificadores directos: todas aquellas caracteristicas que,
por si mismas, permiten la identificacion del individuo.

— Identificadores indirectos: aunque por si solos no identifi-
can una persona, el cruce de varios identificadores podria
permitir su identificacion.

— Datos especialmente sensibles: tal como datos financieros,
infracciones, etc.

La Figura 3, que se presenta a continuacion, ilustra un caso habitual
de anonimizacién de datos médicos.

Con lo que respecta a las imagenes, estas también deben ser
anonimizadas. Para ello, se ha desarrollado un script Python au-
tomatizado. El proceso renombra todas las imagenes disponibles
asignando un nombre aleatorio distinto a cada una de ellas. El
formato del nombre que se ha seleccionado es el siguiente:

P-XXXX.jpg

Donde XXXX es un ndmero entero mayor que cero y menor a
10.000.

FULLY IDENTIFIABLE DATA | PSEUDONYMIZED DATA FULLY ANONYMIZED DATA

Anonimizacion: mecanismo para evitar la reidentificacion

Figura 3. Esquema de la anonimizacion de los datos. (Fuente: Kisi¢12, con modificaciones).
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Del dataset al analisis exploratorio de datos, una La aplicacién de este conjunto de técnicas permite:

introduccion al analisis exploratorio de datos
El andlisis exploratorio de datos (AED), comprende el andlisis y

el desarrollo de visualizaciones de los datos. El AED se realiza a -

posterioride la generacion del conjunto de datos, siendo un paso
imprescindible previo a la generacion de cualquier modelo de
machine learning (Figura 4).

El AED recoge un conjunto de técnicas estadisticas que permi-
ten explorar, describir y resumir la naturaleza de los datos, con

el objetivo de garantizar resultados posteriores objetivos y un -

Detectar valores atipicos (outliers).

Normalizar atributos.

Revelar posibles errores.

Estudiar las correlaciones (la relacion entre variables).

Realizar representaciones graficas para facilitar el analisis
descriptivo.

Resumir los aspectos mas relevantes del conjunto de

intercambio de informacion veraz'® (Figura 5). datos.
Archivado
Captura Preprocesado Almacenamiento Analisis Visualizacion Publicacion 0
destruccién

AED: andlisis exploratorio de datos

Generacion del conjunto de datos “

Figura 4. Ciclo de vida de los datos: andlisis exploratorio de datos. (Fuente: propia).

Figura 5. Esquema del andlisis exploratorio de datos. (Fuente: Guia Prdctica de Introduccidn al Andlisis Exploratorio de Datos'3).
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Tendencias en el campo de la salud

Federated Learning

El mercado mundial de big data (macrodatos o analisis masivo
de datos) relacionado con la sanidad se calcula que alcanzara
los 70.000 millones de délares estadounidenses en 2025, lo cual
representa un crecimiento del 508,7% respecto al afo 2016,
Este crecimiento esperado se debe, en parte, al desarrollo de
tecnologias como el federated learning (aprendizaje federado).
Dicha tecnologia permite la generacion de visualizaciones y el
entrenamiento de herramientas de machine learning de forma
remota. Su principal ventaja es que permite usar datos entre
localizaciones remotas sin una transferencia manual de datos
entre instituciones. Posibilita la colaboracion directa entre
investigadores pertenecientes a distintas instituciones, sin
comprometer la anonimidad de los datos y evitando los costes
asociados de computacion'.

Literatura: creacion de un dataset al detalle

A continuacion, se van a presentar diferentes proyectos de
creaciéon de conjuntos de datos que podemos hallar en la
literatura que engloban diferentes tipos de datos: datos en
formato tabular, imagen y video. Los procesos se describen
con detalle, desde la captura de los datos hasta la publicacion
del dataset.

Estudio “A novel dataset and deep learning-based
approach for marker-less motion capture during gait”

El estudio’® presenta una vision novedosa en la generacion de un
dataset de secuencias de video, con el fin de aplicar el aprendi-
zaje profundo. Tiene como objetivo el desarrollo de métodos de
estimacion de la postura humana. Aunque se utilice un nimero
reducido de sujetos (19 hombres y 12 mujeres), la metodologia
de generacion del dataset se describe de forma clara, precisa y
extensa.

Los datos se han capturado en formato video a través de cuatro
camaras de accion (GoPro Hero 7 Black), obteniendo videos con
una resolucion de 1.920x 1.080 pixels y 100 frames por segundo.
También se ha utilizado un sistema basado en marcadores, en
concreto, 12 cdmaras VICON System, que han permitido registrar
las posiciones del sujeto.

Trabajo “Toward a Comprehensive Domestic Dirt Dataset
Curation for Cleaning Auditing Applications”

El trabajo'” expone un conjunto de datos de imagenes de sucie-
dad domeéstica, con el objetivo de usarlo como auditorfa de lim-
pieza, incluyendo el andlisis de la suciedad basado en inteligencia
artificial y la inspeccién de limpieza asistida por robots.

Se presenta desde la creacién del sistema robdtico, que permite
la adquisicion de lasimagenes, hasta el proceso de etiquetado de
estas, con el objetivo final de entrenar un modelo de machine lear-
ning que permita revelar la composicion de la suciedad presente
en las imagenes. Dicho modelo consigue distinguir entre nueve
tipos de suciedad. El dataset generado contiene 3.000 imagenes
capturadas con un microscopio.

Conjunto de datos “Data Resource Profile: National
Cancer Registration Dataset in England”

El dataset presentado’® agrupa datos desde 1971, concretamente,
sobre todas las personas residentes en Inglaterra diagnosticadas
de neoplasias malignas y premalignas. Este conjunto de datos
ha sido realizado por el National Cancer Registration and Analysis
Service (NCRAS), que forma parte del Public Health England (PHE).

En este conjunto de datos, se agregan datos en formato tabular.
Por otra parte, se asegura la calidad y el andlisis de los datos me-
diante un enfoque poblacional. Ademas, se detallan las fases del
“ciclo de vida de los datos’, desde la captura hasta su publicacién,
y se tratan de forma extensiva los conceptos derivados de calidad
de los datos, aportando informacién Unica al dataset.

Conjunto de datos “Data Resource Profile: The Systemic
Anti-Cancer Therapy (SACT) dataset”

Nos encontramos con un segundo conjunto de datos poblaciona-
les'. Se recoge la actividad de la terapia sistémica contra el cancer
reportada por el National Health Service (NHS) en Inglaterra, con
el objetivo de proporcionar datos para apoyar y mejorar la toma
de decisiones clinicas.

El estudio presenta un ejemplo de recoleccion de datos, detallan-
do su estructura, y se enfoca en la realizacion del AED.

Conclusiones

Como se haintentado exponer anteriormente, la creaciéon de un
conjunto de datos es un proceso largo y meticuloso que engloba
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Inteligencia artificial en biometria ocular

Artificial intelligence in ocular biometry

M. Chang- Sotomayor, X. Corretger-Ruhi

Resumen

La inteligencia artificial (IA) ha revolucionado el calculo de la potencia de las lentes intraoculares (LIO) al aprovechar grandes conjuntos
de datos, aplicar técnicas de aprendizaje automatico, integrar tecnologias de imagen avanzadas, proporcionar predicciones persona-
lizadas e incorporar bucles de retroalimentacion. Estos avances tienen el potencial de mejorar la precision de la seleccién de potencia
de LIO, mejorar los resultados visuales y aumentar la satisfaccion del paciente en la cirugia de cataratas.

Palabras clave: Biometria dptica. Formula. Lente intraocular. Calculo.

Resum

La IA ha revolucionat el calcul de la potencia de les LIO en aprofitar grans conjunts de dades, aplicar técniques d’aprenentatge au-
tomatic, integrar tecnologies d'imatge avancades, proporcionar prediccions personalitzades i incorporar bucles de retroalimentacio.
Aquests avencos tenen el potencial de millorar la precisi6 de la seleccié de potencia de LIO, millorar els resultats visuals i augmentar
la satisfaccio del pacient a la cirurgia de cataractes.

Paraules clau: Biometria optica. Formula. Lent intraocular. Calcul.

Abstract

Artificial intelligence has revolutionized the calculation of intraocular lenses (IOL) power by leveraging large data sets, applying machine
learning techniques, integrating advanced imaging technologies, providing personalized predictions, and incorporating feedback
loops. These advances have the potential to improve the accuracy of IOL power selection, improve visual outcomes, and increase
patient satisfaction in cataract surgery.

Key words: Optical biometry. Formula. Intraocular lens. Calculation.
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Introduccion

Al planificar la cirugia de cataratas, existen muchas férmulas y
métodos disponibles para calcular el poder refractivo de una
LIO. Estos métodos de calculo se pueden dividir en tres grandes
grupos, basados en la dptica de haz gaussiano, el trazado de rayos
o los algoritmos de IA.

Segun las proyecciones la Organizacion Mundial de la Salud,
aproximadamente 32 millones de cirugias de cataratas se reali-
zardn anualmente a partir del afno 2020, lo que la convierte en
la cirugia mas comun en el campo de la oftalmologia’. Si bien
el objetivo de la cirugia de cataratas es mejorar la funcién visual
general del paciente, una adecuada seleccion de LIO nos permite
realizar una cirugfa refractiva, en el caso de lograrse el resultado
refractivo deseado.

La cirugia de cataratas y los calculos de LIO son ideales para la
aplicacion de IA 'y el aprendizaje profundo. EI procedimiento es
preciso, sistematizable, y el resultado es matemético, ademds de
arrojar resultados muy precisos tras solo varias semanas después
de la implantacién de la protesis elegida.

Métodos propuestos, areas de aplicacion
y ejemplos

Las formulas de célculo de LIO que actualmente disponemos que
utilizan como método de célculo la 1A son las siguientes: Hill-RBF,

Método de Kane, Método Pearl-DGS, FullMonte IOL software
system y Ladas Super Formula Al.

El método Hill-RBF se introdujo en junio de 2016 (v. 1.0) y después
de un aumento significativo en la base de datos de hasta 12.400
casos para la version 2, se actualizo a la version 3.0 en diciembre
del 2020. El método Hill-RBF utiliza la funcién de base radial como
modelo de aprendizaje. Fundamentalmente, esta es una formula
de "regresion" que utiliza el aprendizaje profundo para "calcular
de nuevo" un resultado previsto a partir de un conjunto de datos
conocido. También hay una funcién que describe un célculo como
"dentro de los limites" o “fuera de los limites”.

El método de Kane ha estado disponible desde septiembre de
2017 (utilizando datos de aproximadamente 30.000 pacientes)
con base en dptica tedrica, andlisis de regresion e IA. En su version
online, ademas de los datos biométricos convencionales, tam-
bién permite introducir el grosor de la cérnea (dato opcional), el
grosor del cristalino (dato opcional) y el sexo del paciente (dato
obligatorio).

El método Pearl-DGS se basa en IAy célculos dpticos. Segun los
autores, “mejora de la precision mediante IA y alineamiento de
los resultados” Esto aplica un modelo de aprendizaje automéatico,
que depende de los datos de entrada. Este método también
es capaz de modificar la potencia de la LIO del segundo ojo
operado, basandose en el error de refraccion postoperatorio del
primer ojo.
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Ladas Super Formula Al trabaja sobre un algoritmo que funciona
con cualquier formula, y la ajusta en funcion de los algoritmos de
aprendizaje supervisado por maquina que se desarrollaron para
predecir el error entre el resultado previsto de cualquier férmula
y el resultado real.

LaTabla 1, publicada en el estudio Nemeth et al> muestra todos los
articulos revisados por pares con algunos datos sobre la precision
de la prediccién, en los que se evaluaron al menos dos tipos de
métodos de célculo de potencia de LIO por férmulas de |A. En cin-
co de estos nueve articulos, el resultado mas preciso se logré con
el método de Kane. Sin embargo, esta ventaja fue clinicamente
minima (entre el 0,8 y el 2,6%) en comparacion con el segundo
y el tercero mas precisos, que fueron los métodos BUIl'y Hill-RBF,
respectivamente, en poblacion de pacientes con un amplio rango
de LA Enla poblacién hipermétrope, el método de Kane funciond
mejor. Solo un articulo mostrd una ventaja clinica minima del
método Hill-RBF y otro articulo mostréd los datos mds precisos
de la férmula BUII* en tal comparacion. La diferente poblacion,
el dispositivo biométrico distinto y otros factores desconocidos
pueden explicar la superioridad de Hill-RBF 2.0.

Con el advenimiento del poder de las computadoras y los grandes
bancos de datos, surgié un mayor interés en usar IA en los calculos
biométricos. Desde un punto de vista tedrico, hay dos formas de

abordar este problema. Usar un conjunto fijo de datos y luego
construir un algoritmo directamente a partir de estos datos, o
utilizar datos para ajustar un algoritmo existente.

Machine learning (aprendizaje
automatico)

Hay dos categorias de aprendizaje automatico, y ambas podrian
aplicarse a la cirugia de cataratas y los calculos de LIO. Estos in-
cluyen el aprendizaje supervisado y no supervisado.

El aprendizaje no supervisado utiliza datos de entrada para
descubrir similitudes entre conjuntos de datos. Por ejemplo, con
suficientes datos, uno podria intentar encontrar las caracteristicas
especificas de los ojos con pardmetros en riesgo de obtener un
resultado refractivo suboptimo.

El aprendizaje supervisado es la otra rama del aprendizaje auto-
matico que utiliza datos de resultados, ademas de las variables
de entrada, para desarrollar un modelo predictivo. Se puede
subdividir en clasificacion y regresion. El aprendizaje supervi-
sado basado en regresion utiliza algoritmos especificos para
establecer la relacion entre las variables de entrada y el resultado.
Langenbucher et al.* describid un modelo que utilizé este tipo de
aprendizaje para predecir la posicién efectiva de la LIO basada

ETE Hill-RBF Kane Pearl-DGS FullMonte Ladas Super
Universal method % method% method % method % Formula
Il formula % Al %

Kane et al.? 3.122 72,8 (v.1.0) 69,6 66,6 Broad AL range

Cornell and Kane® 846 75,2 (v.2.0)75,3 77,9 Broad AL range

Melles et al.” 18.501 80,8 (v.2.0) ~78 83,1 Broad AL range

Darcy et al? 10.930 70,7 (v.2.0) 71,2 72 Broad AL range

Savini et al® 150 88 (v.2.0) 90,67 90 Broad AL range

Kane y Melles® 182 36,8 (v.2.0) 43,9 58,8 IOL >30,0D, AL range:
18,86-22,45 mm

Savini et al* 200 85,5 85 86,5 84,5 Broad AL range

Taroni et al.’? 91 86.81 85,71 85,71 86,81 85,71 Broad AL range

Carmona-Gonzélez et al.” 481 85,03 76,09 80,04 78,83 Broad AL range

Present study 114 80,11 85,22 79,97 80,11 Broad AL range

AL: axial length; IOL: intraocular lens; n: case number.

Percentage of eyes within +/- 0,5 D prediction errors are presented. Bold numbers indicate the best accuracy results in the selected paper.

Tabla extraida de Nemeth et al.

Tabla 1. Datos de la literatura en orden cronoldgico, en los que se evaluaron las predicciones de potencia de la lente intraocular con el uso de al menos dos métodos
disponibles libremente utilizando inteligencia artificial.
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en las medidas biométricas preoperatorias, comprobando los
resultados postoperatorios con un OCT de segmento anterior
de alta resolucion. Este estudio se encontrd limitado por utilizar
una base de datos de solo 249 pacientes, sin embargo, esto
serd una limitacién cada vez menos frecuente en la era de los
grandes bancos de datos.

Hay algunos principios que regiran la velocidad de adopcion de
nuevas formulas de lentes: la precision, la cantidad de datos y
la confiabilidad de estos. Primero, los conjuntos de datos mas
grandes pueden permitir que un algoritmo tenga en cuenta
los valores atipicos que estan mal representados en conjuntos
de datos mas pequerios. Los algoritmos de aprendizaje auto-
matico existentes se entrenan en decenas de miles de ojos. La
creacion potencial de un conjunto de datos publicos de mayor
magnitud podria ayudarnos a disefiar mejores férmulas. Este
enfoque podrfa evolucionar con el tiempo y convertirse en
una "féormula viva" que mejora continuamente a medida que
se agregan nuevos datos.

Otra forma de lograr el objetivo de obtener grandes cantidades
de datos precisos es automatizar el proceso. De hecho, los datos
de resultados en los que se basa la IA, la refraccion manifiesta, a
menudo son subdptimos, debido a la variabilidad de la técnica,
la longitud de la sala, la participacion subjetiva del paciente y el
tiempo necesario para realizar las mediciones. El uso de datos de
frente de onda o autorrefraccién postoperatoria puede ayudar
potencialmente a eliminar la mayorfa de estos problemas.

2.1. Inteligencia artificial en biometria ocular

Ademas, con "grandes datos" almacenados dentro de un refrac-
tor automatizado, uno podria caracterizar un 0jo como uno con
pardmetros "estandar" o uno con parametros "inusuales”. Por lo
tanto, la IA podria detectar ojos con medidas fuera de los rangos
normales preoperatoriamente, con lo cual, tras la personalizacion
necesaria, se podrian obtener calculos méas precisos en estos casos.

Conclusion

Los avances propuestos de IA en los calculos de LIO seguird cre-
ciendo, y la capacidad de acumular datos de resultados fiables
aumentard exponencialmente en los préximos anos, optimizando
las estrategias de elecciéon de la lente basadas en mediciones
biométricas precisas y personalizadas.

El efecto de comparar férmulas en red cambiaré la forma en que
estas se desarrollan, alimentan y evolucionan.
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Big data en oftalmologia

Big data in ophthalmology

C. Bernal-Morales, A. Parrado-Carrillo, R. Martin-Pinardel, J. Zarranz-Ventura

Resumen

La generacién de grandes bases de datos clinicos en oftalmologia posibilita la aplicacién de los algoritmos de inteligencia artificial
para establecer perfiles de pacientes, evaluar tratamientos e incluso predecir resultados en salud. El conjunto de técnicas que nos
permiten explotar estas grandes bases de datos es lo que se conoce como big data. En los Ultimos afos, el uso de grandes volumenes
de datos y andlisis avanzados ha abierto nuevas oportunidades en la investigacion y el diagnéstico de enfermedades oculares. Desde
la deteccion temprana de enfermedades hasta el desarrollo de tratamientos personalizados, el big data esté transformando la forma
en que los oftalmdlogos abordan los problemas de salud visual.

Palabras clave: Big data. Historia clinica electrénica. Bases de datos. Dataset. FRB.

Resum

La generacio de grans bases de dades cliniques en oftalmologia possibilita I'aplicacio dels algoritmes d'intel-ligéncia artificial per establir
perfils de pacients, avaluar tractaments i fins i tot predir resultats en salut. El conjunt de técniques que ens permeten explotar aquestes
grans bases de dades és el que es coneix com a big data. En els darrers anys, I'4s de grans volums de dades i analisis avancades han obert
noves oportunitats en la investigacid i el diagnostic de malalties oculars. Des de la deteccid precog de malalties fins al desenvolupament
de tractaments personalitzats, el big data esta transformant la forma en la que els oftalmolegs aborden els problemes de salut visual..

Paraules clau: Big data. Historia clinica electronica. Bases de dades. Dataset. FRB..

Abstract

The generation of large clinical datasets in ophthalmology makes it possible to apply artificial intelligence algorithms to establish patient
profiles, evaluate treatments and even predict health outcomes. The set of techniques that allow us to exploit these large databases
is what is known as big data. Recently, the use of large volumes of data and advanced analytics has opened new opportunities in the
research and diagnosis of eye diseases. From the early detection of diseases to the development of personalized treatments, big data
is transforming the way ophthalmologists approach eye health problems.

Key words: Big data. Electronic medical records. Databases. Dataset. FRB.
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Introduccion

Existen multiples sistemas informéticos para la digitalizacién de
datos de pacientes en oftalmologfa, algunos de los cuales han
posibilitado la creacion de grandes datasets (conjunto de datos)
en patologia ocular en varios sistemas de salud a nivel global.

En la actualidad, existen tres grandes sistemas de recogida de
datos electrénicos en oftalmologia: el sistema IRIS® (Intelligent
Research in Sight), auspiciado por la Academia Americana de
Oftalmologia (AAO); las bases de datos nacionales de Reino Uni-
do, basadas en el programa Medisoft® (United Kingdom National
Ophthalmology Database); y la plataforma online Fight Retinal
Blindness, con caracter internacional, coordinada desde el Save
Sight Institute de Sydney en Australia. Estos sistemas permiten la
recoleccién de un gran nimero de datos que permiten la pos-
terior aplicacion de técnicas de big data para auditar y conocer
resultados de salud en condiciones de practica clinica real, asf
como en investigacion, facilitando el disefio de estudios a partir
del anélisis de bases de datos estructuradas.

Desde el punto de vista de la investigacion, esto permite variar
el modelo cientifico convencional, pues con estos registros, es
posible generar una hipotesis a partir de una idea y, mediante
los datos recolectados electrénicamente, realizar los andlisis co-

rrespondientes para poder extraer conclusiones en condiciones
de vida real.

Estos estudios presentan ventajas e inconvenientes sobre los
ensayos clinicos convencionales. Las ventajas vienen dadas por
la posibilidad de recoger datos de cardcter multicéntrico, tanto
nacional como internacional, de manera practicamente inmediata
(casi en tiempo real) y poco costosa, al no necesitar poner los
medios para una recogida de datos convencional.

Respecto a los inconvenientes, al tratarse de datos de préactica
clinica real, no es raro que haya pérdidas de seguimiento, falta
de datos (missing data) o adherencias subdptimas a pautas de
tratamiento, como es inevitable en estudios en condiciones de
vida real, asi como un inevitable sesgo de seleccién, porque los
centros participantes en este tipo de registros, normalmente
son centros de referencia de alta especialidad, a menudo, no
representativos de la practica comun mas extendida en el pafs o
continente evaluado.

La aplicacion de estas técnicas permite conocer mejor qué ca-
racteristicas demogréficas y clinicas tienen los ojos tratados en
varios centros agrupados a nivel nacional o internacional, asicomo
evaluar los resultados obtenidos con las terapias disponibles en
condiciones de practica clinica real.
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Métodos propuestos, areas de aplicacion
y ejemplos

A continuacion, en este apartado, se detallan los principales sis-
temas de recogida de datos en oftalmologia mds extendidos a
nivel global, con un breve resumen de los principales hallazgos
en cada caso particular.

Registro Medisoft®: United Kingdom
National Ophthalmology Database

Medisoft® es un proveedor de registros médicos electrénicos
fundado en 1997. Este software, utilizado en 150 hospitales de la
red publica en el Reino Unido (aproximadamente el 75% de los
hospitales del National Health Service), ha permitido digitalizar
los datos de una gran cantidad de pacientes, siendo uno de los
primeros softwares especificos en oftalmologfa que sustituyeron
al registro de los mismos en papel, comprendiendo todos los
aspectos del seguimiento y del tratamiento.

La ventaja principal de este programa es que es el mismo que se
usa para registrar la historia clinica electrénica en los hospitales
(que a través de interfaces vuelca los datos en los sistemas del
hospital), por lo que la recogida de datos es automaética y refleja
la practica clinica real, excluyendo la posibilidad de sesgos de
publicaciony limitando la necesidad de duplicar el esfuerzo para
anotar los datos relevantes en la historia clinica y en plataformas
de registro adicionales.

Al extenderse su uso a multiples centros, este programa posibi-
litd la creacion de las bases de datos nacionales de Reino Unido
(United Kingdom National Ophthalmology Databases [UK-NOD]),
conlas que se han realizado'y se realizan diversas auditorias, en las
que se pretende estandarizar y analizar los datos a nivel nacional
en varias subespecialidades y patologias, como la degeneracion
macular asociada a la edad (DMAE), el edema macular diabético,
las cataratas o los desprendimientos de retina, entre muchas otras
patologfas oculares.

A modoilustrativo, en el caso de la DMAE, se ha empleado la base
de datos nacional inglesa (Age-Related Macular Degeneration Natio-
nal Electronic Medical Record -EMR- System)' para realizar una gran
cantidad de estudios que permiten extraer conclusiones acerca
del prondstico y de los resultados obtenidos con el tratamiento
de la enfermedad en condiciones de vida real'™®.

Annals d’Oftalmologia 2023;31(4):190-195

En el primero de los estudios realizados', estos autores demostra-
ron que el prondstico visual en vida real de 92.976 inyecciones,
realizadas en ojos de pacientes con DMAE tratados con ranibizu-
mab (recogiendo casi 3 millones de campos de datos), era peor
que la mayoria de ensayos clinicos publicados, concluyendo que
los resultados de agudeza visual (AV) reportados en los estudios
ANCHORy MARINA no se traducian en la practica clinica habitual,
resultados que podrian ser explicados por la no exclusion de ojos
con comorbilidades (no criterios de exclusion) y un menor nimero
de inyecciones de las aplicadas en los ensayos clinicos.

En el sequndo articulo?, se describieron resultados de la frecuencia
de afectacion del ojo contralateral y se evaluaron los resultados
clinicos obtenidos en estos 0jos respecto a los primeros ojos afec-
tados, encontrando que practicamente la mitad de ojos a riesgo
requieren tratamiento bilateral a los tres afos de seguimiento.
Asi mismo, se describid que los ojos contralaterales comienzan
tratamiento con mejores visiones basales, y que las mantienen
durante al menos tres anos de seguimiento.

El tercer report (informe) demostré que existe también una leve
diferencia en el prondstico visual, dependiendo del centro en el
que los pacientes hayan sido tratados, siendo la mayor diferencia
entre dos centros una ganancia de 7,5 letras a los 12 meses de
tratamiento con una pauta a demanda o pro re nata (PRN) de
ranibizumab’.

Asi mismo, se observéd que la principal fuente de variacion de AV
se produce después de la dosis de carga, por lo que se planted
que una mejor medida de calidad de la asistencia dispensada en
cada centro podria ser este cambio de agudeza visual a partir de
la tercera inyeccion.

El cuarto report explord cémo la introduccion de la terapia intra-
vitrea disminuyd la incidencia de ceguera y discapacidad visual
en pacientes con DMAE incluso en condiciones de vida real®.

En el quinto report, se resaltd que el hecho de tratar ojos con
mejor AV basal (AV >6/12) supone un mejor prondstico visual que
el esperable en ojos tratados con menor AV basal (AV de 6/12 o
>6/24), por lo que podria ser interesante revalorar los criterios de
inicio de tratamiento*.

En el sexto report, se observaron datos muy interesantes relativos
a la probabilidad de recidivas tras pausas en el tratamiento con
pauta PRN, siendo posible predecir el tiempo hasta la proxima



recidiva en funcién del periodo libre de inyecciones durante el
seguimiento de estos pacientes®.

Ademas de la DMAE, en la actualidad, las bases de datos nacio-
nales de Reino Unido de cataratas’, cirugfa de vitreo-retina como
desprendimiento de retina o agujero macular®?, son las mayores
de la literatura y han servido para ofrecer estimadores fiables de
resultados en condiciones de vida real.

Registro IRIS®

IRIS® es una base de datos clinicos de enfermedades oculares en
Estados Unidos, creada por la AAO, cuyo funcionamiento oficial
comenzd en marzo de 2014'°.

Sus objetivos principales son: identificar procesos y procedimien-
tos que mejoren los resultadosy la calidad de atencién, promover
la salud de la poblacién mejorando la atencion individual e iden-
tificando brechas de cobertura, y generar nuevo conocimiento
cientifico basado en la experiencia del mundo real. Actualmente es
utilizada por mds de 10.000 oftalmdlogos, registrandose alrededor
de 100 millones de visitas médicas''.

Este rapido éxito proviene de distintos factores, entre los que
destacan: no hay coste inicial para el médico, beneficio econémico
a través del reembolso de los seguros, extraccion automatica de
datos, confidencialidad de los procesos y resultados de calidad,
y utilizacion cientifica de datos'.

Hasta la fecha, ya han sido publicados distintos estudios basados
en evidencia del mundo real de las siguientes patologias: neo-
vascularizacion coroidea miopica'?, agujero maculary membrana
epirretiniana', estrabismos'> y DMAE'®.

De la generalizacion del uso de esta plataforma en los proximos
anos dependera la obtencién de resultados acerca de la calidad
del tratamiento dispensado en los hospitales estadounidenses.

Proyecto Fight Retinal Blindness

El Fight Retinal Blindness (FRB) es un proyecto de recogida de
datos de préactica clinica real mediante una herramienta online
desarrollada por el Save Sight Institute (Australia), principalmente
de pacientes con DMAE, aunque también con neovascularizacion
macular debida a otras causas o con retinopatia diabética'.

2.2.Big data en oftalmologia

A fecha de mayo de 2023, se han registrado en esta plataforma
629.354 visitas en 26.412 ojos de 19.818 pacientes tratados con
DMAE en 28 paises. La plataforma esté basada en tecnologia web,
porlo que no es necesario realizar ninguna instalacion mas alld de
una conexion a Internet, motivo que ha favorecido su expansion
internacional. Esta herramienta permite hacer auditorias de resul-
tados de forma automaética, describiendo la evolucion de AV, el
numero de visitas o inyecciones intravitreas por aho, el tiempo de
farmaco administrado, asi como la frecuencia de efectos adversos.
Estos datos ya han sido publicados para la cohorte australiana,
asi como para realizar diferentes comparativas con los ensayos
clinicos, como el MARINA'®, comparaciones entre farmacos'*?°
(ranibizumab, aflibercept, o casos de switch [cambio] entre far-
macos) o entre diferentes pautas de tratamiento (por ejemplo,
pauta fija frente a treat and extend [tratar y extender])?".

Por ultimo, estudios recientes publicados utilizan la herramienta
para intentar determinar factores predictivos de respuesta al tra-
tamiento con farmacos anti-VEGF?, o para evaluar el impacto del
confinamiento por la pandemia por COVID-19 en los resultados
de terapia intravitrea®.

En la actualidad, este proyecto estd en fase de expansion inter-
nacional en multiples paises de nuestro entorno, como Francia,
Holanda, Reino Unido, Italia o Portugal, entre otros. El siguiente
punto se dedica en concreto a la expansion del proyecto a nivel
nacional en el estado espafnol.

Proyecto Fight Retinal Blindness Spain

En Espana, el desarrollo del proyecto FRB a nivel nacional ha per-
mitido la creacion de la primera base de datos nacional de DMAE.
En 2018, la Agencia Espanola de Medicamentos y Productos Sani-
tarios (AEMPS) clasifico el proyecto como estudio postautorizacion
de seguimiento prospectivo, y tras obtener la aprobacion de las
distintas comunidades auténomas, el proyecto ha ido creciendo
hasta el momento actual, en el que existen méas de 50 centros
acreditados con licencias para acceder a la plataforma.

El pasado 2022, se publicod el primer report de la base de datos
nacional, en el que se describia un manejo adecuado de 1.200
ojos con DMAE tratados durante 12 meses con una media de
siete inyecciones de anti-VEGF, con resultados visuales adecuados
a nivel nacional®.
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Posteriormente, se realizé un estudio ancilar de imagen, el proyec-
to FRB Spain IMAGE, en el que se analizaron mediante algoritmos
de inteligencia artificial los OCT correspondientes a un subgrupo
de ojosincluidos en el registro nacional, obteniéndose marcadores
predictores de respuesta a la terapia intravitrea®.

A fecha de junio de 2023, estén recogidos en el sistema mas de
7.000 ojos tratados con terapia intravitrea para las distintas indica-
ciones,y en los proximos meses, se iran publicando los resultados
obtenidos en esta cohorte, como por ejemplo, el impacto en los
resultados de la pandemia por COVID-19, los resultados visuales
a tres anos, las caracteristicas de los ojos tratados con buena o
mala vision, la variacion intercentros o la influencia del fenotipo
de lesion neovascular en los resultados clinicos y patrones de
tratamiento, entre muchos otros datos clinicos de interés.

Conclusiones

La implementacion de los sistemas informaticos para la recogida
estructurada de datos en oftalmologia permite generar grandes
datasets, que son el sustrato perfecto para ser analizados con
técnicas de big data. La aplicacion de estas técnicas combinadas
con los algoritmos de aprendizaje automatico y la generacion de
datasets de imagenes asociadas abre la puerta a procesar estos
grandes conjuntos de datos de forma 4gil y eficiente, permitiendo
mejorar el diagndstico temprano, la prediccion de la progresion
de laenfermedady la atencion personalizada, lo que hard posible
mejorar los resultados clinicos y brindar una atencién mas precisa
y efectiva a los pacientes con enfermedades oculares.
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Optimizacion de imagenes

Image optimization

A. Benali, R. Martin-Pinardel, E. Romero, A. Vellido

Resumen

La fase de modificacion de los datos previa a su uso en modelos de inteligencia artificial (IA) se conoce también como preprocesamiento.
En esta area, se han ideado y explorado empiricamente procedimientos nuevos, usandose en retinografia, tomografia de coherencia
Optica (OCT) y angiografia de tomografia de coherencia éptica (OCTA). Estos procedimientos consisten en transformaciones de datos
donde los objetivos principales son: eliminar artefactos, detectar valores atipicos y mejorar la relacion sefal/ruido (SNR).

El objetivo es aprovechar al maximo la limitada cantidad de imagenes disponibles, lo que se puede conseguir aplicando un preproce-
samiento ad hoc. Esto permite allanar el camino a los modelos de IA para que puedan obtener mejores resultados.

Palabras clave: Preprocesamiento de imagen. Imagen médica de retina. Aprendizaje profundo. Aumento de datos. Superresolucién.

Resum

La fase de modificacié de les dades previa al seu s en models d'intel - ligéncia artificial (IA) es coneix també com a preprocessament.
En aquesta area, s’han ideat i explorat empiricament procediments nous, usant-se en retinografia, tomografia de coheréncia optica
(OCT) i angiografia de tomografia de coheréncia optica (OCTA). Aquests procediments consisteixen en transformacions de dades on
els objectius principals son eliminar artefactes, detectar valors atipics i millorar la relacié senyal/soroll (SNR).

L'objectiu és aprofitar al maxim la limitada quantitat d'imatges disponibles, cosa que es pot aconseguir aplicant un preprocessament
ad-hoc. Aixo permet obrir cami als models IA per tal que aquests puguin obtenir millors resultats.

Paraules clau: Preprocessament d'imatge. Imatge medica de retina. Aprenentatge profund. Augmentacié de dades. Superresolucio.

Abstract

The phase of data modification prior to its use in artificial intelligence (Al) models is also known as preprocessing. In this area, new
procedures have been devised and empirically explored and used in retinography, optical coherence tomography (OCT) and optical
coherence tomography angiography (OCTA). These procedures consist of data transformations where the main objectives are to eliminate
artefacts, detect outliers and improve the signal-to-noise ratio (SNR). The goal is to make the best use of the limited amount of available
images, which can be achieved by applying ad-hoc preprocessing. This paves the way for Almodels to be able to achieve better results.

Key words: Image preprocessing. Retinal imaging. Deep learning. Data augmentation. Super-resolution.
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Introduccion

Al aplicar modelos de IA, y mas especificamente, de redes
neuronales profundas (DNN, deep neural networks) a imagenes
médicas, surgen varios retos. Uno de los més destacados es
que el tamano de los conjuntos de datos disponibles suele ser
bastante pequefio en comparacion con lo que se requiere para
entrenar de manera 6ptima una DNN. Ademds, en la mayoria de
los casos, existe un desequilibrio de distribucion entre las clases
a predecir. Estas preocupaciones se agravan con la presencia de
artefactos, patrones superfluos y valores atipicos. Tales fenémenos
son problematicos al entrenar las DNN, ya que pueden llevar
facilmente a la obtencién de resultados enganosos.

Las DNN son muy flexibles en su capacidad de aprendizaje,
por lo que pueden encontrar y aprender patrones complejos.
Sin embargo, dicha flexibilidad es una arma de doble filo, pues
las hace propensas al sobreajuste (overfitting). El sobreajuste es
el comportamiento indeseado de un modelo de aprendizaje
automatico o machine learning (ML), que obtiene buenos
resultados para los datos observados, pero no logra resultados
comparables en nuevos datos (aquellos con los que la IA no ha
sido entrenada). En tal caso, decimos que el modelo ha obtenido
resultados que no generalizan. Para mitigar este problema y abrir
paso a resultados generalizables, es importante contar con datos
bien preprocesados.

Métodos propuestos, areas de aplicacion
y ejemplos

Transformaciones bdsicas

Existen algunos pasos basicos que se aplican en la mayoria de
imagenes:

— Escalar los valores de la imagen al rango de -1 a +1. Este
ajuste puede ser Util para el entrenamiento de una DNNy
para adecuarse al formato de coma flotante.

— Estandarizacién de los valores de la imagen. Esta trans-
formacion esta disenada para ayudar a que los modelos
converjan mas rapido y con mayor estabilidad.

— Reduccion del tamano de laimagen. Esto ayuda a limitar el
consumo de memoria y la complejidad del modelo.

Estas transformaciones no cambian la esencia de las iméagenes,

ya que simplemente son un mapeo a un formato mas adecuado
para las DNN.

Aumento de datos

Es bien conocido que la adquisicion de grandes conjuntos de
datos en el ambito de las imagenes médicas no es viable debido
a que requiere mucho tiempo y es costoso. Una de las formas de
mitigar el hecho de tener un conjunto de datos relativamente

Annals d’Oftalmologia 2023;31(4):198-205

199



mailto:%20jtorras%40clinic.ub.es?subject=
mailto:anass.benali@estudiantat.upc.edu

200

3. INTELIGENCIA ARTIFICIAL Y DATOS DE IMAGEN. PROCESAMIENTO DE IMAGENES

pequeno es por via del aumento de datos (data augmentation)'.
Este procedimiento consiste en tomar las imagenes vy aplicarles
aleatoriamente algunas transformaciones. Las transformaciones
que se suelen aplicar son: rotaciones, giros, inclinaciones, recortes,
cambio de tamano, ajuste de brillo, ajuste de color, etc. Suelen
aplicarse en cantidades muy pequefas para simular, lo mas fiel-
mente posible, distorsiones reales’.

En lasimagenes médicas de retina, las transformaciones mas ba-
sicas para el aumento de datos son las rotaciones de multiplos de
90°, reflejos sobre el eje horizontal o vertical, pequenas rotaciones
y ligeros incrementos del zoom, entre otros (Figura 1).

Los datos generados mediante esta técnica, no serdn tan efectivos
como obtener una nueva muestra de datos, pero debido a la baja
dificultad de su generacion, resulta una forma sencilla de obtener
una mejora en los resultados, como por ejemplo ayudando a
mitigar el sobreajuste.

Optimizacion de retinografias

El método de preprocesamiento ideado por Ben Graham, ganador

20152, logré buenos resultados para modelos DNN en iméagenes
de retinografia (Figura 2). Este método tiene como objetivo norma-
lizar la iluminacion, la exposicion y otros factores de las imagenes.
En trabajos recientes, se han explorado variaciones del método
para otros tipos de modelos, como por ejemplo, para modelos

de factorizacion matricial (MF)3.

En la adaptacién para modelos MF, en lugar de mapear el fondo
de laimagen a gris, se mapea a blanco y luego se invierte, lo cual
proporciona mejores resultados. Ademés, analizando los canales
de color RGB de las imagenes, se ha observado que los canales
verde y rojo son los mas informativos, mientras que el azul es
menos relevante, debido a su susceptibilidad a ser afectado ne-
gativamente en imagenes tomadas con mala iluminacion, por lo

que este es descartable (Figura 3).

Estos cambios ayudaron a que el modelo de factorizaciéon se
centre en encontrar caracteristicas de los vasos sanguineos
y los dafos en la retina de forma mas efectiva, al disminuir la

prevalencia de artefactos y la variabilidad en el fondo de las

del concurso Kaggle de deteccion de retinopatia diabética de imagenes’.
Original
Rotacion de Rotacion de Rotacion de Rotacion de Reflexion
90 grados 180 grados 270 grados 10 grados horizontal

Figura 1. Ejemplo de transformaciones béasicas dentro del proceso de aumento de datos en retinografias.
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Figura 2. Ejemplo de aplicacion del método de Ben Graham en una retinografia®

Figura 3. Resultado de aplicar el método adaptado en una retinografia, separado
por canales RGB, descartando el azul“.

Optimizacion de imagenes OCT

Existen varias caracteristicas en la optimizacion de imagenes OCT
que pueden dificultar el aprendizaje de los modelos, tales como la
presencia de artefactos o la curvatura (longitud axial), entre otros.
Peor aun, estos artefactos pueden confundir o engafnar al modelo.
Por elloy para que los modelos aprendan a no centrarse en esos
patrones, se han utilizado técnicas de vision artificial (computer
vision) para normalizar las caracteristicas que podrian dificultar el
aprendizaje de otras mas Utiles.

Paraimagenes OCT, se ha trabajado en un proceso personalizado
para eliminar artefactos, extraer la regién de interés (ROI), hori-
zontalizar y enderezar dichas imagenes”.

3.1. Optimizacion de imagenes

Para la eliminacién de artefactos, un proceso basado en la se-
paracion de colores ha sido explorado y ha obtenido resultados
satisfactorios. Las imagenes OCT exportadas pueden contener
una barra magenta y un cuadro de orientacion blanco. Al filtrar
por color en el espacio de color HSV (en lugar de RGB), estos in-
dicadores pueden eliminarse sin que ello afecte negativamente
a la calidad de la imagen (Figura 4).

Para la extraccion de la ROI, se ha ideado un proceso mas ela-
borado. En primer lugar, para seleccionarla, se utilizan filtros de
desenfoque, métodos de valor umbral y operadores morfolégicos
para obtener la silueta de la imagen OCT. En segundo lugar, a
partir de esa silueta, se estima el rectangulo (o elipse) que mejor
se ajuste a ella con tal de rotar laimagen a orientacién horizontal
(Figura 5). En tercer lugar, se aborda la curvatura (longitud axial).
Dado que la curvatura es o convexa o concava, se puede ajustar
una parabola para estimar y deshacer dicha curvatura (Figura
6). Finalmente, dado que la rotacién de la imagen afade cierta
oblicuidad en los lados, ésta se deshace con una transformaciéon
de perspectiva, dando por finalizado el proceso (Figura 7).

El resultado de aplicar estas transformaciones son imagenes
mejoradas, listas para ser usadas en cualquier modelo de ML.
Experimentalmente, éstas han demostrado ser mas adecuadas
en métodos de MF?, permitiendo a estos modelos aprender
caracterfsticas mas utiles.

Optimizacion de imagenes OCTA

Varios filtros y transformaciones tradicionales han sido aplicados a
las imagenes OCTA con el objetivo de reducir el ruido, mejorar la
SNR, extraer o acentuar algun tipo especifico de vasos o resaltar
la zona avascular foveal (FAZ). Los filtros utilizados para el proce-

Figura 4. Imagen OCT original, imagen filtrada y la diferencia entre ambas (méscara), respectivamente®.

Annals d’Oftalmologia 2023;31(4):198-205

201




202

3. INTELIGENCIA ARTIFICIAL Y DATOS DE IMAGEN. PROCESAMIENTO DE IMAGENES

Figura 5. Resultado de la estimacion del rectdngulo (izquierda) y de la elipse (derecha) en imagénes OCT*.

Figura 6. Proceso de enderezado de la imagen OCT*.

sado de vasos y capilares se basan en la deteccion de bordes y
de crestas (ridges), como por ejemplo, el filtro hessiano®, filtro
frangi®, filtro sato’, filtro meijering®, entre otros. Algunas de las
transformaciones utilizadas son:los métodos de umbralizacion,
los operadores de morfologia, los filtros de enfoque/desenfoque,
la transformada radpida de Fouriery la transformada polar (Figura
8, Figura 9y Figura 10).

Annals d’Oftalmologia 2023;31(4):198-205

Figura 7. Proceso de correccion de la oblicuidad de la imagen OCT*.

Superresolucion en imagenes OCTA

Si bien la idea de tener una mayor resolucion de imagen puede
parecer beneficioso, en realidad, para un modelo de IA, resulta
mas importante tenerimagenes de mayor calidad, lo cual significa
imagenes con maximo contraste y minimo ruido.

Para ello, resulta interesante el procedimiento de mejora conoci-
do como superresolucién (SR). El objetivo de la SR es reconstruir
una imagen para conseguir una de mayor tamano, con mejor
contraste, nitidezy SNR?.



3.1. Optimizacion de imagenes

Meijering Sato

Original

Frangi Hessian

Figura 8. Ejemplo de aplicacion de filtros de deteccion de crestas a imagenes de retinografia’.

Meijering Sato

Original

Frangi Hessian

Figura 9. Ejemplo de aplicacion de filtros de deteccion de crestas aiméagenes OCTA?.
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Para obtenerlasimagenes mejoradas con SR, se suele utilizar una
DNN. Las redes neuronales de SR reciben unaimagen de baja reso-
lucién como entraday buscan dar como salida la correspondiente
imagen mejorada (Figura 11). Usualmente, el conjunto de datos

Figura 10. Ejemplo de aplicacion del filtro frangi'y filtros de desenfoque en una
imagen OCTA%.

Figura 11. Comparativa entre una imagen de baja calidad y la mejorada por el
turing image super-resolution'®.

para la tarea se construye recopilando imagenes, degradandolas
para obtener las que se utilizan como entrada. La degradacion
suele realizarse aplicando aleatoriamente distorsiones de distintos
grados, tales como desenfoque, adicion de ruido y adicion de
artefactos.

Paraimagenes OCTA de alta resolucion, el proceso de la SRimplica
mejorar el detalle y el contraste de los vasos sanguineos respecto
delfondo. El objetivo es que los vasos sanguineos y las patologias
presentes en lasimagenes sean mas reconocibles para el modelo
de A" Para lasimagenes OCTA, lo mds habitual en la literatura es
utilizar una red neuronal convolucional (CNN, convolutional neural
network), como DCARnet'.

Las imagenes OCTA se pueden obtener a diferentes profundi-
dades, permitiendo identificar, por ejemplo, el plexo vascular
superficial (SCP, superficial capillary plexus) y el plexo vascular
profundo (DCP, deep capillary plexus). Ademas, se pueden adquirir
a diferentes resoluciones de escaneado, tipicamente 3 x 3 mm,
6 x 6 mm, 8 x 8 mm, que determinan cuanta area se captura.

En el proceso de la SR, aprovechando las distintas capturas, en
lugar de usar imagenes 3 x 3 mm degradadas para entrenar a la
red neuronal, se ha explorado a usar las obtenidas de duplicar el
tamano de las imagenes 6 x 6 mm, alinearlas con su correspon-
diente de 3 x 3 mm y quedarse con el drea que se superpone.

3x3 SCP 3x3 DCP

Original

Super-resolution

ox6 SCP 6x6 DCP

Figura 12. Comparativa entre las imagenes OCTA originales y las superresolucién con DCARnet en un ojo con retinopatia diabética referible a dos resoluciones de

escaneo (3x3 mmy 6x6 mm) y a dos profundidades (SCP y DCP)".

Annals d’Oftalmologia 2023;31(4):198-205



modelo de SR recibe las imagenes divididas en trozos para que
el proceso sea escalable y agndstico al tamafo de la imagen''.

La imagen resultante del proceso de SR estard lista para ser usada
en la DNN de clasificacion (Figura 12). Experimentalmente, se ha
observado que este procedimiento permite obtener mejores
resultados por un pequefio pero significativo margen'".

Conclusion

Debido a la dificultad de conseguir gran cantidad de datos y a la
gran heterogeneidad en las muestras, la preparacion y limpieza
de lasimagenes es, y parece que seguira siendo, un paso decisivo
previo a la aplicacion de modelos de IA.

En Catalufia, la investigaciony desarrollo en el dmbito de laimagen
meédica enfocada a la retina es sumamente activa, habiéndose
investigado soluciones para abordar algunos de los retos mas
importantes.
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Programas informaticos RETIPROGRAM y MIRA

RETIPROGRAM and MIRA software

A.Valls, A. Moreno, J. Pascual-Fontanilles, J. Cristiano, D. Puig, P. Romero Aroca

Resumen

Los datos de pacientes y de su diagnéstico disponibles en los sistemas informéticos de los centros de salud son una fuente de informa-
cioén y conocimiento para desarrollar programas informéticos de soporte a los oftalmélogos. Los métodos de aprendizaje automatico
(inteligencia artificial [IA]) permiten definir modelos de clasificacion de pacientes a partir del analisis de estos datos. La tipologia de la
informacién determina las técnicas a utilizar para elaborar estos modelos. En este capitulo, se explicaran dos tipos de sistemas. Primero,
el uso de datos clinicos y analiticos de pacientes diabéticos para construir el sistema RETIPROGRAM, que calcula el riesgo de padecer
retinopatia diabética. En segundo lugar, las técnicas usadas para construir el sistema MIRA, basadas en el andlisis de imagenes del fondo
de ojo proporcionadas por un retindgrafo, para determinar el grado de retinopatia diabética (RD).

Palabras clave: Retinopatia diabética. Inteligencia artificial. Sistemas de soporte a la decision. Aprendizaje profundo. Visién por
computadora.

Resum

Les dades de pacients i del seu diagnostic disponibles als sistemes informatics dels centres de salut sén una font d'informacié i coneixe-
ment per desenvolupar programes informatics de suport als oftalmolegs. Els métodes d’aprenentatge automatic (intel-ligéncia artificial
[IA]), permeten definir models de classificacio de pacients a partir de I'analisi d'aquestes dades. La tipologia de la informacié determina
les tecniques a utilitzar per elaborar aquests models. En aquest capitol s'explicaran dos tipus de sistemes. Primer, I'is de dades cliniques
i analitiques de pacients diabétics per construir el sistema RETIPROGRAM que calcula el risc de desenvolupar retinopatia diabética. En
segon llog, les tecniques utilitzades per construir MIRA, basades en I'analisi d'imatges del fons d'ull proporcionades per un retinograf,
per determinar el grau de retinopatia diabética (RD).

Paraules clau: Retinopatia diabética. Intel-ligencia artificial. Sistemes de suport a la decisié. Aprenentatge profund. Visié per ordinador.

Abstract

Data about patients and diagnosis available in the electronic health records is a source of information and knowledge for developing
computer programs to support ophthalmologists. Machine learning methods (from artificial intelligence [Al]) can create patient classi-
fication models based on the analysis of this data. The typology of the information determines the techniques to be used to elaborate
these models. In this chapter, two types of clinical decision support systems will be explained. First, the use of clinical and analytical
data from diabetic patients to build the RETIPROGRAM system, which calculates the risk of developing diabetic retinopathy. Secondly,
the techniques used to construct MIRA, based on the analysis of fundus images provided by a non-mydriatic camera, to determine the
degree of diabetic retinopathy (DR).

Key words: Diabetic retinopathy. Artificial intelligence. Decision support systems. Deep learning. Computer vision.
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Introduccion

La IA es la disciplina informética que proporciona métodos para
la construccion automatizada de modelos de clasificacion de
pacientes. Estos modelos se entrenan a partir de un conjunto
de datos que contenga informacién de los pacientes y de su
diagndstico. Asi pues, recogiendo y almacenando de forma sis-
temaética las evidencias sobre los factores de riesgo o indicadores
de una enfermedad, se puede crear un modelo de clasificacion
que distinga los pacientes sanos y los que no lo son.

Dentro de la IA, el area que elabora los métodos para construir
automdticamente modelos de clasificacién se denomina apren-
dizaje automatico. Estos métodos tienen como objetivo imitar a
los expertos en la asignacion de una etiqueta (sano, enfermedad
leve, moderada, etc.) y pertenecen al modelo de aprendizaje
supervisado'. Existen diferentes metodologias de aprendizaje
supervisado, como son: redes neuronales, arboles de decision y
maquinas de soporte vectorial, entre otros. No existe una técnica
mejor que otra para todos los problemas, sino que para cada caso
se debe escoger la mas adecuada o comparar los resultados de
varias de ellas.

En este capitulo, explicaremos dos sistemas informaticos construi-
dos mediante algoritmos de aprendizaje automatico supervisado,

para la ayuda al diagndstico de la RD, que es una enfermedad
ocular derivada de la diabetes mellitus®. Estos sistemas son:

— RETIPROGRAM: calcula el riesgo de RD a partir de nueve
variables clinicas de pacientes diabéticos tipo 2. Clasifica
en dos grupos:RD=0yRD = 1.

— MIRA: determina si unaimagen de fondo de ojo es gradua-
ble 0 no, y en caso positivo, indica el nivel de RD en cuatro
posibles niveles: no RD, RD leve, RD moderada o RD severa.

RETIPROGRAM es un sistema de ayuda al cribado para los médicos
de familia que visitan regularmente a los diabéticos, y que no son
necesariamente expertos en detectar la retinopatia en etapas muy
tempranas de su desarrollo. Usando RETIPROGRAM, se puede
determinar qué pacientes necesitan hacerse una retinografia,
evitando la situacion actual en que todos los diabéticos se hacen
retinograffas. En una segunda fase, el programa MIRA permite
ayudar a analizar las retinografias automéaticamente. Si el riesgo
identificado a partir de laimagen del fondo del ojo es moderado o
alto, el paciente se remite al oftalmologo. En caso de que el riesgo
sea nulo o bajo, el sistema programa una visita dentro de uno o
dos anos. El esquema del funcionamiento de ambos sistemas se
puede ver en la Figura 1.
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Figura 1. Diagrama de flujo de los sistemas de soporte al diagnéstico de RD.

RETIPROGRAM

Este programa informatico se basa en nueve atributos que son
indicadores de factores de riesgo de RD, seguin los estudios mé-
dicos?. Estos atributos son: sexo, edad, duracion de la diabetes,
tipo de tratamiento, control de la hipertension, indice de masa
corporal, HbAWC, CKD-EPI'y microalbuminuria.

Para construir el sistema, se recopilaron los valores de estos atri-
butos para 2.323 pacientes controlados en los centros de salud
de sector sanitario Baix Camp-Priorat, 579 de ellos con RD (clase
1)y 1.744 sin RD (clase 0). Este conjunto de datos se dividi6 en
dos: un conjunto de entrenamiento con 1.212 pacientes y otro
conjunto de prueba con 1.111 pacientes, manteniendo en ambos
una distribucién similar entre clase Oy 1.

El método de aprendizaje automatico utilizado se denomina fuzzy
random forest (FRF)?, y combina dos técnicas:

— Fuzzy logic (l6gica difusa): es una técnica de modelado
de datos que permite trabajar con etiquetas lingUisticas
asociadas a intervalos numéricos. La principal caracteristica
es que los limites entre los intervalos no son estrictos, sino

Annals d’Oftalmologia 2023;31(4):206-213
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difusos, es decir, permiten un cierto grado de solapamiento,
que representa la transicién no binaria entre una etiqueta
y la siguiente. La Figura 2 muestra un ejemplo de la defi-
nicion de una variable lingUistica difusa para el indice
de masa corporal. Este tipo de representaciéon permite
que el sistema informatico sea mas flexible a la hora de
evaluar los valores de un paciente durante el proceso
de decision.

— Decision tree (arbol de decision): es una estructura como
la de la Figura 3, en la que cada nodo corresponde a un
atributo, y la rama que desciende del nodo corresponde
a un valor posible del atributo. Finalmente, cada hoja del
arbol corresponde a una de las dos clases posibles. Cuando
un paciente es clasificado por un drbol de decision, se debe
seguir la rama del arbol que corresponde a los valores de
los atributos del paciente, hasta que se encuentre la hoja
que nos indica cual es la clase a la que pertenece.

En un FRF, se tienen multiples (centenares) de arboles de decision
difusos. Para un nuevo caso, cada arbol de decision del bosque
comprueba el grado de satisfaccion (difuso) de sus ramas y
hace una prediccion individual con un cierto grado de certeza.
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Figura 2. Definicién con légica difusa del indice de masa corporal.

Dieta
Normal Antidiabéticos
Insulina
Controlada
<5
Alta
No
controlada

>25

EVOL: Evolucion; HTA: hipertension arterial normal o alta; MA: microalbuminuria; RD: retinopatia diabética.

Figura 3. Modelo de &rbol de decision. Se puede observar que a partir de un valor de microalbuminuria (MA) positivo, se afiaden dos valores de HTA (hipertension
arterial normal o alta) y a partir de aquf se obtienen tres valores de riesgo para cada combinacion de microalbuminuria + HTA.

La prediccion final se calcula agregando las predicciones de los El método utilizado para desarrollar el FRF estd basado en técnicas

arboles individuales, teniendo en cuenta su grado de confianza. de induccion de arboles a partir de ejemplos. Brevemente, cada
La prediccion dela clase final se acompana de un valor de certeza. uno de los arboles se construye de la siguiente manera. En primer
En caso de duda, el sistema puede no dar una respuesta. lugar, se seleccionan aleatoriamente 2/3 de los pacientes del
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conjunto de entrenamiento. La informacion sobre esos pacientes
se usa para construir un arbol de decision, iterando los siguientes
pasos en cada nodo del &rbol:

— Seselecciona aleatoriamente un pequefo conjunto de los
atributos restantes.

— Se verifica qué atributo de ese conjunto discrimina mejor
entre las dos clases.

— Se crea un nodo con ese atributo, con tantos hijos como
valores pueda tomar ese atributo.

En cada nodo, se repite el mismo proceso con los atributos restan-
tes y los ejemplos de entrenamiento que tienen ese valor como
atributo, a menos que la mayoria de los ejemplos ya pertenezcan
a una clase, en cuyo caso, ya se pone una hoja en el &rbol con
una predicciéon de esa clase. Se puede encontrar una descripcion
mas detallada del algoritmo de construccion del FRF en el articulo
de Saleh et al®.

Para comparar el rendimiento de diferentes FRF y para comparar
los FRF con otros modelos computacionales, se emplearon las
medidas estandar de sensibilidad, especificidad y precision de
la clasificacion. Hay tres pardmetros basicos a considerar en la
construccion de un FRF: el nimero de arboles en el bosque, el
numero de atributos que se eligen al azar en cada nodo del arbol
para continuar el andlisis, y el umbral que controla la creacion de
las hojas del arbol (el porcentaje minimo de muestras correspon-
dientes a esa rama del arbol, que debe pertenecer a una clase para
finalizar el anélisis con una hoja). Realizamos un andlisis empirico,
utilizando una validacion cruzada de diez veces en el conjunto
de entrenamiento, para determinar los valores de los pardmetros.
Los mejores resultados en esta validacion se obtuvieron con 100
arboles, obteniendo una precision del 81%, una sensibilidad del
80% y una especificidad del 84%"°.

La Figura4 muestrala interfaz actual de RETIPROGRAM. En la parte
izquierda, el médico solo debe indicar los valores de los nueve
atributos. Después de presionar el botdn para ejecutar el clasifi-
cador, cada uno de los arboles del FRF hace una prediccion (RD o
no-RD) con un cierto nivel de confianza, y toda esta informacion
se fusiona en una Unica respuesta sobre el riesgo del paciente (si/
no) y un nivel de certeza global.

Silamayorfa de los arboles predicen una falta de riesgo, el sistema
mostrara una barra con un rectangulo verde a la derecha, cuya
longitud depende del nivel de certeza. Sila mayorfa de los arboles
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Figura 4. Interfaz grafica de RETIPROGRAM en el programa piloto en Reus.

consideran que el paciente esta en riesgo, la barra muestra un
rectangulo rojo a la izquierda, cuyo tamafio también depende
del nivel de certeza (cuanto mayor sea el riesgo, mayor serd el
rectangulo). Si no hay riesgo, el sistema sugiere el nimero de
meses hasta la proxima visita del paciente. Los dos botones de la
parte derecha permiten confirmar o no el resultado dado por el
sistema. Esto se almacenay nos sirve para poder estudiar la calidad
de los resultados del RETIPROGRAM durante la practica clinica real.

MIRA

El cribado preventivo mediante iméagenes del fondo de ojo en
pacientes con diabetes mellitus tipo 2 es una técnica habitual para
la deteccion temprana de la RD, la cual permite el tratamiento
oportuno de la enfermedad, permitiendo prevenir la perdida de
la vision 'y, sobre todo, la ceguera permanente. Las herramientas
automaticas de procesamiento y clasificacion de iméagenes facili-
tan el arduo trabajo de andlisis manual de este tipo de imagenes.
Dicha clasificacion manual requiere una gran experiencia y mu-
cho tiempo por parte de médicos expertos, para poder analizar
detalladamente cada imagen de fondo de ojo.

Un ojo con RD puede presentar algunas o varias de las siguientes
lesiones: microaneurismas, exudados, hemorragias y neovascu-
larizaciones. Algunas de ellas son de tamafo muy pequefio, y en
varias, su color es rojizo como el fondo de ojo, por lo que resulta
complicado distinguirlas manualmente. Por eso es tan importante
desarrollar sistemas informaticos que ayuden al andlisis de este
tipo de imagenes, como es el sistema MIRA.



3.2. Programas informaticos RETIPROGRAM y MIRA

Figura 5. Interfaz grafica del sistema MIRA en el prototipo del Hospital Universitario Sant Joan de Reus (Catalufa).

La Figura 5 muestra la interfaz del prototipo del sistema MIRA,
actualmente probado por el personal sanitario del Hospital Sant
Joan de Reus (Catalufa). En la imagen, se muestra un caso de
retinopatia severa identificado a partir de laimagen de fondo de
ojo de un paciente. Silaimagen es graduable, el sistema procede
a realizar la clasificacion de esta como se explica en detalle mas
adelante.

El sistema MIRA no es para uso por parte de los pacientes, es una
herramienta de apoyo para los médicos oftalmdlogos, quienes
deben corroborar si la clasificacion presentada por el sistema
realmente corresponde con lo que se observa en la imagen. En
ese sentido, MIRA puede ser especialmente Util para evitar falsos
negativos, ya que el sistema de clasificacion automdtica es capaz
de detectar lesiones muy pequefas que apenas son visibles para
la inspeccion humana. El sistema MIRA es el resultado de una

extensa investigacion multidisciplinar y colaborativa de més de
diez afos entre oftalmdélogos expertos en retina del Hospital Sant
Joan de Reus y el equipo técnico experto en inteligencia artificial
de la Universitat Rovira i Virgili.

Como se ha dicho, el fondo de ojo puede presentar algunas o
varias de las siguientes lesiones: microaneurismas, exudados,
hemorragias y neovascularizaciones. El nimero, la localizacion y el
nivel de las lesiones permite clasificar la RD en diferentes estadios'.

El sistema MIRA es un clasificador de iméagenes de fondo de
ojo que permite detectar el grado de RD usando estrategias de
aprendizaje profundo (deep learning) mediante redes neuronales
convolucionales (CNN). Son un tipo de redes especializadas en
encontrarlas correlaciones locales naturales presentes en las ima-
genes. Estas redes son capaces de crear abstracciones locales que
se combinan capa por capa, formando metaabstracciones mas
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Figura 6. Representacion de alto nivel de una red neuronal convolucional.

elaboradas, que representan caracteristicas que son Utiles para
resolver problemas de clasificacion. En el caso del sistema MIRA,
estas redes se usan para clasificar automaticamente una imagen
de fondo de ojo en cuatro posibles estadios: no RD, RD leve, RD
moderada o RD severa. El sistema también identifica automati-
camente si la imagen puede ser clasificada correctamente, o si la
misma no puede ser analizada por el sistema debido a problemas
en el momento de la captura de esta. Algunos de los problemas
que pueden estar presentes en la imagen son: desenfoques, bri-
llos debido a fuentes de iluminacion externa, reflejos, artefactos
presentes en la imagen, etc.

Para la implementacion del sistema MIRA, se han entrenado dos
redes CNN, una de ellas es usada para realizar la comprobacion
automéatica de la calidad de la imagen suministrada por el oftal-
maologoy la otra es usada para estimar el grado de la enfermedad
observable enlaimagen de fondo de 0jo®’. El sistema MIRA acepta
imagenes de fondo de ojo almacenadas en diferentes formatos:
jpg,jpeg, png y dicom.

La arquitectura de un sistema de clasificaciéon usando CNN se
muestra en la Figura 6. Las capas iniciales de la CNN del sistema
MIRA se han disefado para actuar como extractores de caracte-
risticas de las imagenes. Posteriormente, se lleva a cabo la fase
de clasificacién, la cual es usada para calcular el resultado de
clasificacion final. Las CNN son un sistema muy robusto y fiable
para la clasificacion automatica de iméagenes médicas, el cual es
idoneo para la deteccion de enfermedades oculares.

Para que el algoritmo de clasificacion aprenda bien las principales
caracteristicas de las imagenes, este se debe entrenar con una
cantidad extensa de datos previamente etiquetados cuidadosa-
mente por los médicos expertos en retina. El entrenamiento de los
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algoritmos se realiza usando una o, en lo posible, varias unidades
de procesamiento grafico (GPU, graphics processing unit). Estos
dispositivos son capaces de realizar millones de operaciones en
paralelo, logrando procesar muchos datos simultdneamente, lo
cual permite entrenar algoritmos que pueden analizar automa-
ticamente las imagenes de fondo de ojo.

Lasimagenes de fondo de ojo usadas para entrenar el sistema han
sido capturadas durante varios aios por personal especializado
en obtencion de imagenes de fondo de 0jo, y para ello han usado
retindgrafos fijos y portétiles.

El sistema MIRA ha sido entrenado utilizando miles de retinografias
revisadas y etiquetadas por oftalmélogos expertos en retina que
han trabajado en estrecha colaboracion con el equipo que trabaja
en los algoritmos de |A. Ademds de las bases de datos publicas,
el equipo cuenta con un conjunto de datos privados que se ha
utilizado para entrenar y validar el desempefio de los modelos
desarrollados. El conjunto de datos privado consta de 40.862 reti-
nografias cuidadosamente etiquetadas. El conjunto de iméagenes
de fondo de ojo se dividid en un conjunto de entrenamiento
conformado por 35.862 retinografias y un conjunto de prueba
de 5.000 retinografias. El sistema ha sido validado también con
la base de datos Messidor. El sistema MIRA desarrollado tiene una
sensibilidad y especificidad superiores al 90% tanto con la base
de datos privada como con la base de datos Messidor.

Conclusiones

Los sistemas RETIPROGRAM y MIRA usan técnicas avanzadas de |1A
para contribuir al cribado masivo de RD en pacientes con diabe-
tes tipo 2. Su uso facilita la deteccién temprana de la RD, puesto



que permiten detectar el riesgo de padecer la enfermedad para
poder prevenir que pacientes diabéticos pierdan vision e inclusive
puedan llegar a quedar ciegos.

Por una parte, el sistema RETIPROGRAM se utiliza como un sistema
de apoyo a la decision clinica, utilizando los datos médicos de la
historia clinica del paciente, sin necesidad de tomar una imagen
del fondo de ojo. Su alta fiabilidad de clasificacion, y el hecho de
que indique el grado de certidumbre de la respuesta del sistema,
permite al profesional determinar qué pacientes no necesitan
someterse al cribado por imagen, con el consecuente ahorro en
tiempo y dinero.

Por otra parte, el sistema MIRA se utiliza como clasificador de
imagenes de fondo de ojo cuando esta prueba se considera ne-
cesaria para el diagnoéstico. MIRA sirve para detectar el grado de
RD mediante el andlisis automatizado de imagenes de fondo de
0jo capturadas, ya sea con un retindgrafo fijo o portatil. El soporte
aportado por MIRA permite al experto hacer una revision mas
rapida de la imagen, puesto que solo debe verificar la respuesta
dada por el sistema, cosa que permite también una reduccion
de errores.

3.2. Programas informaticos RETIPROGRAM y MIRA
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Telemedicina

Telemedicine
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Resumen

La telemedicina, concepto que surge en la década de los 70, aumenta la accesibilidad a los cuidados de salud, especialmente en zonas
rurales y paises en desarrollo. En oftalmologia, se ha aplicado la telemedicina desde hace aios en el cribado de la retinopatia diabética
(RD), mediante el uso de retindgrafos no midriaticos. Con posterioridad, se extendid su uso a otras patologias, como la retinopatia
del prematuro, la degeneracién macular asociada a la edad (DMAE) o el glaucoma. En este capitulo, presentamos una revisiéon de la
situacion actual de la telemedicina en oftalmologia, prestando una mayor atencion al desarrollo del cribado de la retinopatia diabética.

Palabras clave: Telemedicina. Teleoftalmologia. Retinopatia diabética. Retinopatia del prematuro. Degeneracion macular asociada a
la edad. Glaucoma.

Resum

La telemedicina, concepte que sorgeix a la decada dels 70, augmenta |'accessibilitat a les cures de salut, especialment a zones rurals i
paisos en desenvolupament. En oftalmologia, s'ha aplicat la telemedicina des de fa anys al cribratge de la retinopatia diabética (RD),
mitjancant |'Us de cameres no midriatics. Amb posterioritat se’'n va estendre I'Us a altres patologies com la retinopatia del prematur,
la degeneracié macular associada a I'edat (DMAE) o el glaucoma. En aquest capitol, presentem una revisié de la situacié actual de la
telemedicina en oftalmologia, prestant una major atencié al desenvolupament del cribratge de la retinopatia diabética.

Paraules clau: Telemedicina. Teleoftalmologia. Retinopatia diabetica. Retinopatia del prematur. Degeneracié macular associada a
I'edat. Glaucoma.

Abstract

Telemedicine, a concept that emerged in the 1970s, increases accessibility to health care, especially in rural areas and developing cou-
ntries. In ophthalmology, telemedicine has been applied for years in the screening of diabetic retinopathy, with non-mydriatic fundus
camera. Subsequently, its use was extended to other pathologies such as retinopathy of prematurity, age-related macular degeneration,
or glaucoma. In this chapter, we present a review of the current situation of telemedicine in ophthalmology, paying more attention to
the development of diabetic retinopathy screening.

Key words: Telemedicine. Teleophthalmology. Diabetic retinopathy. Retinopathy of prematurity. Age-related macular degeneration.
Glaucoma.
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Introduccion

La telemedicina, es un concepto que surge en la década de los
70 con el desarrollo de la tecnologia (ordenadores, Internet, moé-
viles, etc.), aparece como una forma de luchar contra las barreras
geograficas,aumentando la accesibilidad a los cuidados de salud,
especialmente en zonas rurales y en los pafses en desarrollo. Es
un concepto muy amplio, que incluye tareas asistenciales con
cuestiones de formacién y gestion.

La Organizacion Mundial de la Salud (OMS)' la define como:“apor-
tar servicios de salud, donde la distancia es un factor critico, por
cualquier profesional de la salud, usando las nuevas tecnologias
de la comunicacion para el intercambio valido de informacion en
el diagnéstico, el tratamiento y la prevencion de enfermedades
o lesiones, investigacion y evaluacion, y educacion continuada
de los proveedores de salud, todo con el interés de mejorar la
salud de los individuos y sus comunidades”. Se entiende como
la prestacion de servicios de salud a distancia, incluidos los com-
ponentes de promocioén, prevencion, diagndstico, tratamiento y
rehabilitacion, proporcionados por profesionales de la salud que
utilizan tecnologias de la informacién y las comunicaciones para
permitir el intercambio de datos. El objetivo es facilitar el accesoy
la oportunidad en la prestacion de los servicios a la poblacién con
limitada oferta y/o acceso a los servicios en su drea geografica’.

Si bien la telemedicina en oftalmologia ha venido implantan-
dose sobre todo en enfermedades de la retina, la pandemia de
COVID-19 v las restricciones relacionadas con la prestacion de
servicios han generado un gran interés en implementary ampliar
los servicios de telemedicina.

Hasta el momento actual, se ha aplicado la telemedicina en of-
talmologia en las siguientes patologias.
— Deteccién de retinopatia oftalmica del prematuro (ROP).
— Seguimiento del empeoramiento de la DMAE.
— Deteccién de glaucoma.

— Deteccion de RD.

Retinopatia del prematuro

La telemedicina para la enfermedad retiniana pediatrica, especi-
ficamente ROP, fue propuesto originalmente en 2000, poco des-
pués de laintroduccion de las cdmaras digitales de fibra dptica de
gran angular (RetCam, Clarity Medical Systems, Pleasanton, CA)*.

El estudio PHOTO-ROP? demostrd que la telemedicina que utiliza
imagenes digitales remotas de fondo de ojo de gran angular logré
resultados similares a los de la oftalmoscopia indirecta binocular
tradicional junto a la cama y, lo que es mds importante, No pasé
por alto ninguna enfermedad que requiriera tratamiento.
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Las ventajas de utilizar imagenes remotas de retinografias en
gran angular para la deteccion de ROP son muchas, ayudando
a la deteccion y clasificacion de la ROP en centros alejados a los
que realizan el tratamiento. Ademas, su implantacién facilita un
tratamiento precoz, mediante la fotocoagulacion laser y, mas
recientemente, farmacos anti-VEGF, intervencion terapéutica
oportuna que casi siempre da buenos resultados anatémicos y
una vision Util. En la actualidad, en Espafa se viene utilizando en
diferentes centros de referencia para el tratamiento de la ROP.

Degeneracion macular asociada a
la edad

Si bien la deteccion precoz de la DMAE no ha sido objetivo de
intervencion por las autoridades sanitarias, existe actualmente un
aumento de interés en su deteccidn, al incluir sistemas de lectura
automdtica de imagenes de retina y su aplicacion a la tomografia
de coherencia 6ptica (OCT). Una de las dificultades actuales es
precisamente la necesidad de disponer de OCT, equipos que
en atencion primaria de salud no estan disponibles. De todas
maneras, se estd empezando a valorar su incorporacion en susti-
tucién de las actuales cdmaras no midridticas, sobre todo gracias
al hecho de que los nuevos equipos OCT permiten la realizacion
de retinografias, ademas de escaneres del area macular mediante
pupilas estrechas de hasta 3 mm de didmetro.

Dado que la DMAE es una enfermedad con una prevalencia im-
portante (0,95%) entre la poblacién?, se puede considerar como
una de las patologias en la que es aplicable la implantaciéon de
sistemas de cribado mediante telemedicina.

Asi, en nuestro pals, en un estudio de Zapata et al’, realizado a
nivel nacional en sujetos mayores de 55 afos, se encontrd una
prevalencia de DMAE del 7,6 %, con una prevalencia de las formas
avanzadas de DMAE del 2,0 %°.

En otro estudio de Azzolini et al®, la utilizacion de sistemas de
teleconsulta en pacientes con DMAE redujo los retrasos en la
derivacion a oftalmologia de una media de 28,7 dias a una media
de 5,5 dias. El mismo estudio observé que los pacientes del grupo
de teleconsulta mostraban mejores resultados tras el tratamiento.

Un dato importante a tener en cuenta en el seguimiento de los
pacientes con DMAE es la existencia de sistemas que permiten la
progresion de la enfermedad, mediante métodos de “perimetria
de hiperagudeza” que han demostrado ser eficaz para detectar,
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en el domicilio de los pacientes, la aparicion de metamorfopsia,
o bien un aumento de la misma, asociada a membranas activas
de DMAE, lo que permite realizar un tratamiento precoz de estas
sin esperar al nuevo control rutinario de la enfermedad’.

Como resumen, se podria decir que, en el futuro, la incorporacion
de sistemas de lectura automatica de imagenes, junto con el se-
guimiento domiciliario por el propio paciente de su enfermedad,
es posible que cambie el actual prondstico de la DMAE.

Glaucoma

Sibien la telemedicina, en su forma de cribado de enfermedades
oculares, se ha basado en las enfermedades de la retina, ya existen
centros en los que se han desarrollado sistemas de cribado de
glaucoma.

Se estima que el 3,5% de la poblacion mundial de 40 a 80 afos
tiene alguna forma de glaucoma; siendo el glaucoma primario
de dngulo abierto y el glaucoma primario de angulo cerrado las
formas mas prevalentes®. No hay que olvidar que el glaucoma
es causa de ceguera irreversible en muchos pacientes vy, por lo
tanto, su deteccién temprana es muy importante. Existe una gran
controversia acerca de la eficiencia de los sistemas de cribado de
glaucoma, pero la existencia de circuitos ya implantados de RD
y DMAE permite su uso sin necesidad de realizar mas inversion.

Aunque hay estudios que comparan los distintos métodos
diagndsticos, no hay evidencia de qué prueba o combinaciones
de pruebas mejoran los resultados de un cribado con un coste
sostenible’®. La mayoria de los estudios se han realizado en el
Reino Unido, todos han sido series clinicas de pacientes. En estos
estudios, incluyeron la tensién ocular, la paquimetria, la retinogra-
fla centrada en papila y el campo visual, como pruebas a realizar
en todos los pacientes. El estudio publicado con mayor ndmero
de pacientes ha sido el de Wright y Diamond'?, que incluyé a 4.000
pacientes previamente diagnosticados de glaucoma, en el que
se pudo reducir el nimero de visitas al oftalmdlogo en un 2,4%.

Respecto a otros estudios realizados para detectar glaucoma, el
mas importante es el de Keenan et al™ sobre 1.733 pacientes,
que permitié reducir el nimero de falsos positivos derivados al
servicio de oftalmologfa del hospital.

Finalmente, Labiris et al.’*"> han publicado varios estudios sobre la
teleoftalmologia en Grecia, estableciendo un protocolo de control



de los pacientes que viven en localidades remotas mediante te-
lemedicina, y demostraron que mejoran el control del glaucoma
en estos pacientes.

Respecto a la experiencia de los autores del presente articulo, en
el afo 2010, implantamos un sistema de cribado de glaucoma
en el Hospital Universitario Sant Joan de Reus, que ha dado sus
frutos a lo largo del tiempo. El circuito se ha basado en el mismo
de deteccién de RD, mediante las dos unidades de cdmara no
midriatica que disponemos. Los pacientes acuden a las mismas
bien porque se les ha detectado la presion intraocular elevada
(PIO) en otros centros o por sospecha del médico de atencion
primaria por los antecedentes familiares de los pacientes, y tam-
bién porque van para cribado de RD.

El circuito se inicia mediante la toma de la PIO mediante el to-
nometro de aire de las unidades (la medida de la PIO se realiza
por personal de enfermeria, mediante tres tomas por 0jo). Si la
PIO =22 mmHg, se realiza una retinografia centrada en la papila
del nervio éptico y una paquimetria, indicandose la realizacion
de un campo visual 24.2. Una vez que se tienen todos los datos,
son revisados por los oftalmélogos del equipo de glaucoma del
hospital, y aquellos casos sospechosos de glaucoma son derivados
a la seccion de glaucoma para su estudio. En la actualidad, a los
pacientes con PIO >24 mmHg, se les realiza también una OCT de
nervio épticoy células ganglionares como pruebas estructurales
diagnosticas.

En la revision que realizamos entre los anos 2016y 2019, los resul-
tados obtenidos han sido los siguientes: en total, se cribaron 984
pacientes hasta el afo 2019, de ellos, 246 pacientes (25%) fueron
catalogados como normales, 528 pacientes (53,65%) fueron diag-
nosticados de hipertensién ocular, aconsejando el seguimiento
en la unidad, y 210 pacientes (21,34%) fueron diagnosticados de
glaucoma, por lo que fueron derivados a la seccion de glaucoma
para su estudio y tratamiento. Los pacientes con hipertension
ocular (HTO) siguieron efectuando controles anuales en la unidad
de cdmara no midridtica, en los que se seguia evaluando la ten-
sion oculary se les realizaba retinografia y campo visual de forma
anual, supervisados por un médico experto en glaucoma en cada
visita. Los pacientes sin un diagnostico de glaucoma y sin HTO
fueron derivados a su médico de atencion primaria, dandoles el
alta de oftalmologia. El tiempo medio de resolucion del proceso
fue de seis semanas.

3.3. Telemedicina

Retinopatia diabética

Finalmente, exponemos el uso de telemedicina en el cribado de
RD, por ser la enfermedad en la que se tiene mayor experiencia
a nivel mundial.

La RD es la causa mas importante de baja vision en pacientes
adultos jovenes, previéndose su aumento exponencial en los
proximos afnos'. Estimaciones recientes han revelado que el
28,5% de las personas mayores de 40 afos con diabetes tienen
RD, y el 4,4% de estas personas tienen una enfermedad retiniana
avanzada que podria conducir a la pérdida de la vision'.

Es bien sabido que la deteccion temprana de la RD es crucial para
la prevencién de la ceguera. Las terapias médicas y quirdrgicas
han reducido drasticamente la progresién de la enfermedad, y la
intervencién oportuna puede reducir el riesgo de pérdida grave
de la vision en mas del 90%'°.

Cribado de retinopatia diabética en
Estados Unidos

Sibien la Academia Americana de Oftalmologia (AAO) y la Asocia-
cién Americana de Diabetes (ADA)'” recomiendan evaluaciones
anuales de la retina, las tasas de evaluacion de la RD siguen siendo
inferiores al 50% en los Estados Unidos (EE. UU.)™.

En un estudio realizado por Zhangetal.’® en el ano 2010, demues-
tra que la RD es la patologia responsable de pérdida de vision,
sobre todo en adultos entre 20 y 74 afos, en alrededor de 4,2
millones de pacientes en EE. UU. A pesar de estos datos, el criba-
do de la RD sigue siendo deficitario y con grandes disparidades,
segun el sexo, asf las mujeres sufren formas mas graves de RD,
pero a la vez son las que menos acuden a revisiones de fondo de
ojo. Asimismo, grupos como los latinos americanos, los nativos
americanos o los afroamericanos, sufren mayores prevalencias
de RD por falta de diagnéstico temprano. Igualmente, la falta de
cribado se ve asociado el efecto de los bajos niveles socioecono-
micos de algunos grupos, que dificultan el acceso a la sanidad.
Un grupo interesante es el de pacientes jovenes subsidiarios del
sistema Medicaid, que tiene dificultades de acceso a la sanidad,
la cual deja de suceder al incorporarse al mercado laboral y a los
sistemas de salud americanos. Las comunidades rurales también
experimentan disparidades en la adherencia al cribado. Muchas
de las barreras informadas eran similares a las de las comunidades
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urbanas, incluidos los problemas de cobertura de seguro/asequi-
bilidad y los niveles de educacion mas bajos™.

Por el contrario, otros colectivos siguen un cribado con cifras
elevadas del mismo. Asi, los veteranos americanos tienen cifras
de revision de fondo de ojo superiores al 90%, superiores inclu-
so a los grupos en los que el cribado es mas elevado y se sitla
alrededor del 70%.

Debido a todos estos datos, el cribado de RD en EE. UU. es muy
dispar®, a pesar de ser un problema de salud publica reconocido,
sibien hay pruebas de que el uso de la telemedicina para detectar
la RD en las clinicas de atencién primaria en los EE. UU. conduce
efectivamente a un aumento de sus tasas de deteccion?'.

Cribado de retinopatia diabética en Europa

Solo unos pocos paises de Europa tienen programas nacionales
de deteccién de RD (Reino Unido, Finlandia, Suecia, Irlanda y Di-
namarca). El primer programa de cribado de la RD se introdujo en
Islandia en 19807 Durante los Ultimos 40 afos, se han adoptado
diferentes programas de cribado en Europa, bien sean hospita-
larios, regionales o nacionales.

Actualmente, el programa nacional de cribado ocular para diabé-
ticos del Reino Unido es el programa nacional mas importante y
mejor organizado en Europa. De todas maneras, a pesar de que
elacceso al cribado es gratuito, més de un tercio de los pacientes
con DM no aprovechan el servicio preventivo??,

Otros paises con un sistema de cribado similar al de Reino Unido
son los de Dinamarca® y Suecia®, que también son muy eficaces.

En los actuales sistemas de cribado de RD en Europa, se utilizan
diferentes técnicas. Asi, en el Reino Unido, los técnicos realizan una
o dos imégenes de fondo de 0jo, y son clasificadas por técnicos
capacitados en lectura de imagenes de retina. Por otro lado, en
Dinamarca, son los oftalmdélogos quienes realizan la deteccion
mediante retinografia, siendo el Unico pais de la Unién Europea
(UE) que tiene un registro de pacientes con RD.

Otros paises, como Suecia e Irlanda, tienen programas nacionales
de deteccidn basados en un registro nacional de diabéticos y un
registro de RD con informacién recopilada sistematicamente en
los pacientes cribados.

Otro pais que dispone de registro de pacientes con diabetes
mellitus (DM) es Finlandia, en el que existe un Registro Finlandés
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de Discapacidad Visual. Todo paciente con diagnostico de disca-
pacidad visual tiene derecho a un examen oftalmoldgico, y los
pacientes con RD son incluidos por el oftalmélogo en el registro.
No se especifica el método de deteccién, ya que cada oftalmdlogo
puede utilizar un enfoque diferente. La organizacién garantiza
que casi todos los pacientes diabéticos son cribados, aungue no
existe un registro particular de RD en el pafs?.

Por su parte, Noruega dispone de dos tipos de registros. El primero
es el Registro Noruego de Diabetes para Adultos, y el segundo, el
Registro Noruego de Diabetes Infantil, ambos sirven como base
para el programa nacional de deteccion de la RD28. El diagnds-
tico de RD lo realizan los oftalmdélogos en base a los resultados
de las retinografias. Los oftalmdélogos consultores informan los
resultados a los médicos remitentes, quienes a su vez informan
los resultados al registro nacional de RD.

Cribado de retinopatia diabética en Espana

En Espana, el Ministerio de Sanidad y Consumo aprobd la estrate-
gia en diabetes del Sistema Nacional de Salud recomendado: "el
diagndstico precoz, cribado, seguimiento, tratamiento y control
adecuados de las complicaciones crénicas de la DM, promo-
viendo la cooperacion clinico-asistencial entre los profesionales
implicados, mediante protocolos consensuados y medidas de
coordinacion multidisciplinaria para su abordaje, y priorizando la
importancia y la retindgrafos no midridticos digitalizados en los
servicios de atencion primaria para la detecciéon de la retinopatia
y la educacion™.

Posteriormente, en el afo 2012, el Ministerio de Sanidad publicd
una actualizacion del mismo plan, indicando que la RD supone
una de las complicaciones mas limitantes para pacientes con
DM30. En este documento, se recomendo favorecer la accesibili-
dad a retindgrafos no midriaticos en los servicios sanitarios asis-
tenciales para ladeteccién dela RD Yy la prevencion de la ceguera.

Debido a que el sistema publico de salud universal en Espafa
estd descentralizado en las comunidades autonomas (CC. AA),
son estas las encargadas de desarrollar sus propios programas de
cribado de RD. En la Tabla 1, resumimos los planes y estrategias
de las CC. AA3™8,

En la actualidad, nueve CC. AA. son las que cuentan con planes
dirigidos al abordaje de la RD: Andalucia, Aragén, llles Balears,
Castilla-La Mancha, Comunitat Valenciana, Extremadura, region
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Sistema regional Planes y estrategias Descripcion
sanitario

Andalucia Plan integral de DM 2007-20123"32 En el afo 2001, el Servicio Andaluz de Salud defini6 el mapa de procesos asistenciales
como el conjunto de patologias que plantean un reto asistencial y de calidad en la
asistencia primaria. En este programa, se indicé la obligacion de realizar al menos
una exploracién del fondo de ojo anual a los pacientes con DM, indicando que
esta exploracion deberia realizarse desde atencién primaria de salud, utilizando
retindgrafos. El plan de la diabetes y el programa de deteccién de RD se desplego
entre los anos 2003 y 2007, siendo a partir del aino 2007 cuando se empieza a realizar
de forma rutinaria el programa de deteccién de RD

Aragén Plan integral de DM 20213 El plan integral de DM incluye la deteccién precoz de la RD, evitando su progresion.
Para ello, se utilizan retinografias con cdmara no midriatica, realizadas por personal
entrenado en atencion primaria, e interconsulta a oftalmélogos de referencia
hospitalarios mediante procedimientos de cribado de RD.

llles Balears Estrategia de DM 2011-2015* La estrategia de DM incluye la reduccién de la morbilidad atribuible a la RD, por medio
de la disminucién de su incidencia y prevalencia en la poblacién con DM.

Castillay Ledn Proyecto DE-PLAN33¢ La Consejeria de Sanidad de la Junta de Castillay Ledn esta trabajando en la
implantacion de un sistema que permita el cribado sistemético de toda la poblacién
diabética. Tras varios proyectos piloto y estudios de coste/eficacia, se encuentra en
la fase final de implantacion en las dos dreas de atencion primaria de Valladolid y
Palencia®.

Castilla-La Mancha Plan integral de DM 2007-2010%" El plan integral de DM incluye la prevencién y la estabilizacién de la RD, evitando su
progreso mediante la realizacion de fondo de ojo. Ademas, incluye la identificacion
de los pacientes con mayor riesgo de desarrollar retinopatia, involucrdndolos en el
control de todos los factores de riesgo para su aparicion.

Canarias Proyecto RETISALUD*® Es la comunidad auténoma espaiola con mayor prevalencia de diabetes. Las razones
de esta alta incidencia son todavia desconocidas, aunque se sabe que la aparicion
de diabetes depende de la conjuncién de factores ambientales y genéticos. Desde el
ano 2002, fue implantado un programa de teleoftalmologia para poder cribar la RD

(RETISALUD).

Cataluna Proyecto DE-PLAN3° En el afo 2006, se implantaron las primeras unidades de cribado de RD en Cataluia.

Comunitat Valenciana Estrategia de DM 2017-2021%° La estrategia de DM incluye el fomento de la deteccion precoz de las complicaciones
de la DM en atencidn primaria, incluyendo la retinopatia, la nefropatia y el pie
diabéticos.

Extremadura Plan integral de DM 2020-2024% La estrategia integral de la DM incluye el fomento de una atencién de calidad dirigida

a sus complicaciones.

Madrid Proyecto DE-PLAN42 En la Comunidad de Madrid, el Servicio Madrilefio de Salud incluyo, en la cartera de
servicios estandarizados de atencion primaria, la exploraciéon de fondo de ojo cada dos
anos como parte de los criterios de buena atencién en el seguimiento de pacientes
diabéticos®.

Region de Murcia Plan Integral de DM 2005-2009% El plan integral incluyo el desarrollo de la investigacion diabetolégica y la deteccion
precoz de la RD. El plan incluyo la realizacion de un estudio de coste-efectividad de los
retindgrafos no midriaticos.

La Rioja Estrategia asistencial de DM 2015% La estrategia en DM incluyd la prevencién, deteccion y atencién a las complicaciones
de la DM, para poder reducir del riesgo y progresion de las complicaciones cronicas,
asi como mejorar la calidad de vida.

Navarra Programa de atencion a la diabetes*  El Sistema Navarro de Salud establecié su programa de cribado de RD en el afo 2012,
en el que participan los médicos generales como los encargados de este, incluyendo la
lectura de las imagenes y la posterior derivacién de los casos detectados a los servicios
de oftalmologia de los hospitales.

Pais Vasco Proyecto DE-PLAN346 El objetivo del proyecto DE-PLAN es prevenir la DM tipo desde atencién primaria,
modificando los habitos de vida para evitar las complicaciones de la DM.

DE-PLAN: Diabetes in Europe-Prevention using Life, physical Activity and Nutritional intervention; DM: diabetes mellitus; RD: retinopatia diabética.

Tabla 1. Descripcion de los programas de cribado de las distintas comunidades auténomas que disponen del mismo.
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de Murcia y La Rioja. Por otra parte, Castilla y Ledn, Cataluia, la
Comunidad de Madrid y el Pais Vasco, han implementado el pro-
yecto DE-PLAN (Diabetes in Europe-Prevention using Life, physical
Activity and Nutritional intervention), cuyo objetivo ha consistido
en intervenir sobre el estilo de vida para prevenir la DM tipo 2 en
el dmbito de atencion primaria. En la referencia nimero 35, po-
demos encontrar el enlace a dos paginas web donde se explican
ambas estrategias.

Circuito de cribado de retinopatia diabética utilizado por
los programas

El actual sistema de cribado en todas las CC. AA. es oportunista,
0 sea, que se criba a los pacientes a medida que estos acuden al
médico de atencién primaria, que los deriva para la realizacion
de las retinografias.

El circuito de cribado de RD es muy similar en toda Espafa, con
minimas variaciones. En la mayoria de los centros, se realiza la
siguiente manera (Figura 1):

Realizacion de la retinografia en el centro de salud por perso-
nal sanitario de la zona basica de salud a todos los pacientes
con diagnostico de DM. Ademas, se aconseja tomar agudeza
visual con correccién dpticay con estenopeico de ambos ojos.

Una vez realizada la retinografia, las imagenes quedan
almacenadas en la historia clinica electronica del paciente,
las cuales reciben una primera valoracion diagnéstica por
el médico de atencién primaria. Los pacientes con retino-
grafias sin signos de RD seguirdn los controles establecidos
segun el protocolo para cada caso.

El resto de retinografias (patolégicas o dudosas) son
derivadas telematicamente desde atencion primaria al
centro consultor de oftalmologfa, para recibir una segunda
valoracion diagndstica por el oftalmélogo de referencia. El
oftalmdlogo valoraré las retinografias recibidas, establecien-
do un diagnéstico definitivo, y si el paciente lo precisa, le
citard para una consulta oftalmoldgica.

Soporte MF/ME referente

1. Centro de Salud

Imagen no
patoldgica

MF / ME

Interpretacién
de imagen

CRNM

RD leve, control seguin protocolo

RD: retinopatia diabética.

Normal, patoldgica sin intervencion )
Oftalmdlogo

CRNM: camara de retinografia no midiatrica; DMAE: degeneracion macular asociada a la edad; ME: médico endocrinélogo; MF: médico de familia;

Respuesta del oftalmolégo
al MF o ME

Hospital.

Confirmacion Servicio de Oftalmologia

de imagen
patoldégica

RD moderada
RD severa

RD proliferativa
Edema macular

Oclusiones
venosas
DMAE Tratamiento y seguimiento
urgente o preferente segun
protocolo

Figura 1. Esquema de actuacion en el cribado de retinopatia diabética utilizado por los autores del presente articulo (las imagenes de personas o equipos corresponden

a los autores).

Annals d’Oftalmologia 2023;31(4):214-223



Costes del cribado de retinopatia diabética en Espana

En la revision de la bibliografia, hemos identificado dos articulos
que desarrollan el coste del cribado de RD en Espana. El primero,
publicado por Garcia-Serrano et al”’, el afio 2007 en Granada,
encontrd un coste anual del programa de cribado de 53.173 euros
(€) en 8.244 diabéticos. El segundo, publicado por Romero et al.*®,
realizado el ano 2016 con una poblacién de 15.396 pacientes con
DM, encuentra un coste directo de cada paciente que utilice el
sistema de cribado de 40,53 + 1,21 € por paciente y aho. Para de-
tectar un caso de RD, el coste detectado fue de 482,85 + 35,14 €,
y para detectar un paciente con edema macular diabético fue de
1.826,98 + 108,26 €. Comparativamente, un programa de cribado
anual darfa como resultado aumentos de la siguiente manera: 0,77
en QALY por paciente con cualquier RD y 0,44 por paciente con
edema macular diabético, valores que justifican su implantacion,
ya que son coste-efectivo.

Impacto de la implantacion de los programas de cribado
en la diabetes mellitus

Los programas de cribado han permitido realizar un mayor
numero de retinografias a los pacientes con DM, detectando
un mayor numero de pacientes con RD en Espafa. Asimismo, la
frecuencia con la que los pacientes han ido siendo revisados ha
ido aumentando a medida que se implantaban los programas. De
los estudios revisados, en el que han realizado Rodriguez-Acufa
etal?®, los autores observan un aumento progresivo del nimero
de pacientes cribados desde el principio, con una cifra inferior
al 30% y terminando con un cribado del 90% de los pacientes.

Respecto a la satisfaccion de los usuarios con los diferentes pro-
gramas, ha sido analizada en diferentes publicaciones, y la que se
focaliza mas en la satisfaccion es la de Valpuesta et al*, en la que
sobre un cuestionario de preguntas estandarizado, el 93,8% de
los encuestados estd muy satisfecho con el programa.

Finalmente, gracias a las publicaciones derivadas de la implanta-
ciondel cribado de RD, hemos podido conocer tanto la incidencia
como la prevalencia de la RD en nuestra poblacién, que es de un
3,83% en la incidencia y de un 15,28% en la prevalencia®.

Conclusiones

Con la implementacién de la telemedicina en la practica clinica,
la realizacion de programas de cribado se ha ido implantando
mas facilmente. Podemos concluir que la evaluacion remota de
imagenes de la retina ahorra recursos directos e indirectos.
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Cribado en poblacion sana
Screening in healthy population

MA. Zapata

Resumen (Resumen generado con ChatGPT)

La inteligencia artificial (IA) se ha convertido en una herramienta prometedora en el campo de la oftalmologia, especialmente en el cribado
y deteccién temprana de enfermedades oculares en la poblacion general.

Tradicionalmente, el cribado de enfermedades oculares en poblacion general se ha realizado utilizando camaras no midriaticas. Sin embargo,
su implementacion ha sido limitada, debido a la falta de coste-efectividad de una lectura humana en personas aparentemente sanas. Estas
camaras se han utilizado principalmente en el cribado del glaucoma y la deteccién de edema de papila en poblaciones con sintomas neu-
rolégicos o con dificil acceso a oftalmélogos. En estudios recientes, se ha demostrado la utilidad de las cdmaras no midriaticas en el cribado
de pacientes asintomaticos que acuden a revisiones laborales periédicas. Se han encontrado diversas patologias, como nevus coroideos,
signos de alta miopia, alteraciones pigmentarias maculares y papilas sospechosas de glaucoma.

Otro enfoque prometedor es el uso de dispositivos adaptados a teléfonos moviles para capturar imagenes de la retina. Aunque los resulta-
dos de los estudios son alentadores, actualmente no existen en el mercado herramientas que permitan obtener imagenes de calidad sin la
necesidad de dilatar la pupila. Sin embargo, se han realizado avances en el uso de smartphones y adaptadores para capturar imagenes de la
retina en nifos prematuros, con resultados comparables a los obtenidos con camaras infantiles de campo amplio.

En cuanto al cribado con tomografia de coherencia éptica (OCT), su uso esta menos extendido, debido al coste de los equipos y la realiza-
cién de la prueba. Sin embargo, se han realizado estudios para evaluar su utilidad en la poblacién general. Estos estudios han revelado la
presencia de alteraciones vitreomaculares en un porcentaje significativo de la poblacion mayor de 50 aios, aunque en su mayoria se trataba
de adherencias vitreorretinianas sin traccion.

El uso de la IA puede ayudar a reducir los costes asociados a la lectura de este tipo de pruebas, lo que las haria mas coste-efectivas en la
poblacion general. Se han desarrollado algoritmos de |A para el andlisis de imagenes de cdmaras no midridticas y OCT, con altos niveles de
precision, sensibilidad y especificidad en la deteccién de diversas enfermedades oculares.

Palabras clave: Inteligencia artificial. Cribado de poblacion general. Enfermedades oculares.

Resum

L'Gs de la intel-ligéncia artificial (IA) s’ha convertit en una eina prometedora en el camp de l'oftalmologia, especialment en el cribratge i la
deteccid preco¢ de malalties oculars en la poblacié general.

Tradicionalment, el cribratge de malalties oculars en la poblacié general s'ha realitzat utilitzant cameres no midriatiques. No obstant aixo,
la seva implementacié ha estat limitada a causa de la manca de cost-efectivitat de la interpretacié humana en persones aparentment salu-
dables. Aquestes cameres s’han utilitzat principalment en el cribratge del glaucoma i la deteccié d’edemes de papil-la en poblacions amb
simptomes neurologics o amb accés limitat a oftalmolegs. En estudis recents, s’ha demostrat la utilitat de les cameres no midriatiques en el
cribratge de pacients asimptomatics que acudeixen a revisions laborals periodiques. S’han trobat diverses patologies com nevus coroidals,
signes d‘alta miopia, alteracions pigmentaries maculars i papil-les sospitoses de glaucoma.

Una altra aproximacié prometedora és I'Us de dispositius adaptats a teléfons mobils per capturar imatges de la retina. Tot i que els resultats
dels estudis son encoratjadors, actualment no hi ha eines disponibles al mercat que permetin obtenir imatges de qualitat sense necessitat
de dilatar la pupil-la. No obstant aix0, s’han realitzat avencos en I'is de smartphones i adaptadors per capturar imatges de la retina en nadons
prematurs, amb resultats comparables als obtinguts amb cameres infantils de camp ampli.

Pel que fa al cribratge amb tomografia de coheréncia optica (OCT), el seu Us esta menys estés a causa del cost dels equips i la realitzacié de
la prova. No obstant aixo, s'han realitzat estudis per avaluar la seva utilitat en la poblacié general. Aquests estudis han revelat la preséncia
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d‘alteracions vitreomaculars en un percentatge significatiu de la poblacié major de 50 anys, encara que en la seva majoria es tractava
d’'adheréncies vitreoretinianes sense traccio.

L'Gs de la IA pot ajudar a reduir els costos associats a la interpretacié d'aquests tipus de proves, el que les faria més cost-efectives en la po-
blacié general. S’han desenvolupat algoritmes d’IA per a I'analisi d'imatges de cameres no midriatiques i OCT, amb alts nivells de precisio,
sensibilitat i especificitat en la deteccié de diverses malalties oculars.

Paraules clau: Intel-ligéncia artificial. Cribratge de poblacié general. Malalties oculars.

Abstract

The use of artificial intelligence (Al) has become a promising tool in the field of ophthalmology, particularly in the screening and early de-
tection of ocular diseases in the general population.

Traditionally, screening for ocular diseases in the general population has been done using non-mydriatic cameras. However, theirimplemen-
tation has been limited due to the lack of cost-effectiveness of human interpretation in apparently healthy individuals. These cameras have
been primarily used in glaucoma screening and the detection of papillary edema in populations with neurological symptoms or limited
access to ophthalmologists. In recent studies, the utility of non-mydriatic cameras in screening asymptomatic patients attending regular
occupational health check-ups has been demonstrated. Various pathologies such as choroidal nevi, signs of high myopia, macular pigmentary
abnormalities, and optic discs suspicious for glaucoma have been found.

Another promising approach is the use of devices adapted to mobile phones to capture retinal images. Although the results of studies are
encouraging, currently there are no tools available in the market that allow for high-quality imaging without the need for pupillary dilation.
However, progress has been made in the use of smartphones and adapters to capture retinal images in premature infants, with results
comparable to those obtained with wide-field infant cameras.

Regarding screening with optical coherence tomography (OCT), its use is less widespread due to the cost of equipment and testing. However,
studies have been conducted to evaluate its utility in the general population. These studies have revealed the presence of vitreomacular
abnormalities in a significant percentage of the population over 50 years old, although mostly non-tractional vitreoretinal adhesions.

The use of Al can help reduce the costs associated with the interpretation of these types of tests, making them more cost-effective in the
general population. Al algorithms have been developed for the analysis of non-mydriatic camera and OCT images, with high levels of accu-
racy, sensitivity, and specificity in the detection of various ocular diseases.

Key words: Artificial intelligence. General population screening. Eye diseases.
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Introduccion

Cribado con cdmara no midridtica, no inteligencia
artificial en poblacion general

Desde hace mas de 30 anos, el uso de camaras no midridticas
es un estandar para el cribado de la retinopatia diabética (RD)
en poblaciéon diabética conocida, pero hay pocos estudios que
lo hayan utilizado en poblacion general, probablemente por la
ausencia de coste-efectividad de una lectura humana en pobla-
cion, a priori, sana. Los principales estudios en poblacién general,
se han realizado para el cribado del glaucoma, o mejor dicho, de
la neuropatia dptica asociada a glaucoma, para la deteccién de
edema de papila en poblacion con sintomas neuroldgicos y en
poblaciones rurales con dificil acceso a los oftalmdlogos. A este
nivel son reconocidos los estudios de Miller et al. para la deteccion
del glaucoma en Nepal, y el proyecto Glaucoma Philadelphia'?.

Aunque estos estudios concluyeron que es posible cribar la papila
sospechosa de glaucoma mediante la cdmara no midriatica, la
realidad es que no es una practica extendida. El uso de cdmaras
no midridticas en pacientes con urgencias neurolégicas también
ha sido publicado por Alm et al?, aunque de nuevo no supone
un procedimiento estandarizado, probablemente por la dificultad
de una lectura humana disponible 24/7. La lectura humana por
médicos no oftalmdlogos presenta una baja sensibilidad y espe-
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cificidad aceptable®. En cualquier caso, los autores concluyen que
esmas precisa la evaluacion de laimagen de cdmara no midridtica
que la realizacién de una fundoscopia directa’.

Se ha publicado en los ultimos afios la utilizacion de camara
no midridticas con lectura humana en pacientes que acuden
a revisiones en el ambiente laboral®. Se trataban de pacientes
asintomaticos que acudian a sus revisiones laborales periddicas.
La realizacion de imagenes de fondo de ojo mediante cdmaras
no midriaticas detectd un 7,8% de patologia, principalmente la
presencia de nevus coroideos, signos de alta miopia, alteraciones
pigmentarias maculares y papilas sospechosas de glaucoma.

Enlos ultimos afos, han proliferado los estudios que valoran ima-
genes de laretina captadas con dispositivos adaptados al teléfono
maovil”. Si bien los resultados de los estudios son esperanzadores, al
menos hasta la fecha, los autores no encontramos en el mercado
herramientas que nos permitan realizarimagenes de calidad con
adaptadores para smartphone (teléfono inteligente), la mayoria ne-
cesitan midriasis farmacolégica y realizan captaciones de unos 20°
de la retina central®. Existen también publicaciones sobre el uso
de smartphonesy adaptadores para captar imagenes de la retina
en nifos prematuros, con lectura humana, con sensibilidades y

especificidades similares a cdmaras infantiles de campo amplio®.
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Cribado con OCT, no inteligencia artificial en
poblacion general

El uso de cribados con OCT estd menos extendido que con las ca-
maras no midriaticas, principalmente por el coste que representa
la adquisicion de los equipos y la realizacion de la prueba. Encon-
tramos en la literatura estudios que han evaluado su utilidad enla
poblacion general. El estudio de Jacob et al. describié la presencia
de alteraciones vitreomaculares en un 18% de la poblacién belga
que eran mayores de 50 afos'®, aunque en su mayoria se trataba
de adherencias vitreorretinianas sin traccion. Estas adherencias no
patoldgicas fueron también muy frecuentes (29% de la poblacion
mayor de 45 afos) en un estudio realizado en Espafa, llevado a
cabo por la Sociedad Espaniola de Retina y Vitreo. En este trabajo,
las anormalidades fueron del 1,6%"".

No parece que la realizacion de OCT en poblacion general,
asintomatica, sea coste-efectivo para la deteccion de las princi-
pales enfermedades oftalmoldgicas, aunque hay indicios de que
podria serlo en aquellos pacientes que van a ser intervenidos de
cataratas'?.

Métodos de cribado con inteligencia
artificial

El uso de la IA puede permitir rebajar los costes asociados a la
lectura de este tipo de pruebas, tanto de lasimagenes de cdmaras
no midridticas como de los estudios mediante OCT, pudiendo
hacerlas coste-efectivas en poblacion general.

Uso de CNM

Chufeng Gu et al.”® publican un cribado mediante imdgenes de
cadmara no midridtica en pacientes que acudieron a su centro de
atencioén primara por disconfort (malestar) ocular. El protocolo que
realizaron fue la toma de una retinografia centrada entre laméacula
yeldisco, entre 45y 50°. El ground truth (referencia) lo establecio la
lectura de dos especialistas en retina y el desempate de un tercer
especialista en caso de necesidad. Las alteraciones que estudiaron
fueron 14:RD derivable, retinopatia hipertensiva derivable, papila
sospechosa de glaucoma, miopfa patoldgica, oclusion venosa de
la retina, desprendimiento de retina, agujero macular, esquisis
macular, membrana epirretiniana, retinosis pigmentosa, drusas
(>65 um), neovascularizacion coroidea y atrofia geografica.
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El estudio incluyd 4.795 pacientes con unas cifras muy altas de
especificidad y sensibilidad.

En lineas similares, encontramos las publicaciones de grupos
asiaticos, como las de Liy Dong'**. Se trata de cribados mediante
camara no midridtica que se realizan de forma oportunista en
pacientes que acuden al hospital o al centro médico, en los que
se descartan mediante algoritmos de IA las principales enferme-
dades de la retina central y la papila sospechosa de glaucoma.
Todos estos estudios presentan un nimero alto de pacientes, y
en todos los niveles de precision, para las principales lesiones,
son superiores al 90%, con altos valores también de sensibilidad
y especificidad.

Uso de OCT

Bai et al.'® estudiaron la deteccion de 15 lesiones diferentes de la
retina con el uso de OCT en pacientes que acudieron a centros
de primaria y que voluntariamente accedieron a participar en el
estudio.

Las alteraciones que estudiaron fueron: desprendimiento del epi-
telio pigmentario, desprendimiento de vitreo posterior, membrana
epirretiniana, fluido subretiniano, neovascularizacion coroidea,
drusas, retinosquisis, edema macular quistico, exudacién, agujero
macular, desprendimiento de retina, disrupcion de capa elipsoide,
excavacion coroidea focal, atrofia coroidea y hemorragia retiniana.
Obtuvieron &reas bajo la curva de sus algoritmos (0,891-0,997)
con una alta sensibilidad (87,65-100%) y especificidad (80,12-
99,41%), concluyendo la importante utilidad que podrian tener
estos sistemas en el cribado poblacional.

Estdn en marcha proyectos para evaluar la eficacia y la eficiencia
del uso de OCT con lectura mediante IA en pacientes que acu-
den a centros épticos en el Reino Unido'. Se trata de un trabajo
supervisado por oftalmdélogos del Moorfields, donde realizaran
una comparativa entre el uso de la IA y la telemedicina versus la
consulta oftalmoldgica convencional.

Otros cribados oportunistas

Babenko et al.’® establecieron un estudio oportunista en aquellos
pacientes diabéticos que acudian a su revision de retina, a los que
realizaron un estudio mediante fotograffa del segmento anterior
delojo.Enestasimagenes, no solo intentaron detectar la presencia
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de RD, sino también la existencia de cataratas y los niveles altos
de algunas moléculas, como la HbA1C.

Pese a que los niveles de precisidon no son tan altos como con las
imdgenes de retina o el uso de OCT, este estudio abre la puerta al
uso de la |A con otros tipos de imagenes que podrian ser captadas
por teléfonos moviles y por parte de personal no cualificado.

Conclusiones

En resumen, la IA ha demostrado ser una herramienta prome-
tedora en el cribado y deteccion temprana de enfermedades
oculares en la poblacién general. Tanto las cdmaras no midridticas
como el OCT han mostrado utilidad en este contexto, y el uso de
la IA puede mejorar alin mas su eficacia y coste-efectividad. Sin
embargo, se requiere una validacion rigurosa y una implemen-
tacion cuidadosa de estas tecnologias en la practica clinica para
garantizar resultados 6ptimos y mejorar la atencion ocular en la
poblacion.
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Cribado de la retinopatia diabética mediante la
inteligencia artificial

Screening for diabetic retinopathy by applying the
artificial intelligence

M. Baget Bernaldiz, P. Romero Aroca

Resumen

La aplicacion de la inteligencia artificial (IA) en el cribado de la retinopatia diabética (RD) va a suponer un cambio profundo del modelo
actual. Permitird su descentralizacion con el objeto de estudiar a una mayor proporcion de enfermos diabéticos de manera precoz y
con un coste asociado menor.

Palabras clave: Inteligencia artificial. Retinopatia diabética. Cribado ocular.

Resum

L'aplicacio de la intel-ligéncia artificial (IA) en el cribratge de la retinopatia diabética (RD) suposara un canvi profund del model actual.
Permetra la seva descentralitzacié amb l'objectiu d’estudiar una major proporcié de malalts diabétics de manera precog i amb un cost
associat menor.

Paraules clau: Intel-ligencia artificial. Retinopatia diabética. Cribratge ocular.

Abstract

The application of artificial intelligence to the ocular screening of diabetic retinopathy will greatly change the current eye screening
system. It will allow its decentralization with the goal of controlling a more significant proportion of diabetic patients on time and at
a lower cost.

Key words: Artificial intelligence. Diabetic retinopathy. Eye screening.
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Introduccion

La diabetes mellitus afecta a un 10% de la poblacion mundial y se
prevé que su prevalencia aumente de manera significativa en las
préximas décadas'. Enla actualidad, la deteccién de la RD en fases
tempranas no es posible con los recursos humanos y tecnolégicos
actuales’. Ademas, hay que tener en cuenta que una proporcion
importante de pacientes diabéticos viven en dreas rurales lejos
de los centros de cribado. En Espafiay en el resto de Europa, esta
cifra se estima en un 30%>. Un tercio de ellos no acude al chequeo
ocular. Por lo tanto, es necesario un cambio de paradigma en el
cribado de la RD, con el objeto de prevenir la pérdida de vision
que esta ocasiona a escala mundial.

Para lograr un cribado masivo y precoz de la RD, es necesario
aproximar los chequeos a los pacientes, automatizar el proceso
de cribado y reducir el coste asociado. Ello requiere el desarrollo
de dispositivos portatiles que puedan tomar retinograffas de alta
calidad en el dmbito de la medicina primaria para su posterior
lectura. Con esta finalidad, las diferentes casas comerciales de
referencia mundial en la toma y procesamiento de imagenes
retinianas ya estan desarrollando retindgrafos portatiles y lentes
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adaptadas a smartphones (teléfonos inteligentes) con un coste
menor respecto a las cdmaras no midridticas convencionales.

Para lograr el cribado masivo de la RD, es imprescindible laimple-
mentacion de sistemas automaticos de lectura e interpretaciéon de
lasimdagenes de fondo de ojo que previamente hayan demostrado
su eficacia en poblaciones de pacientes diabéticos del mundo
real. Desde la aceptacién en el afio 2018 del primer algoritmo
basado en la IA para la lectura automatizada de las retinografias
de los pacientes diabéticos?, existe un gran esfuerzo por parte de
diversos grupos, también en nuestro pais, para desarrollar modelos
algorftmicos para la deteccién y clasificacion de la RD.

La mayoria de los algoritmos actuales que interpretan las ima-
genes de fondo de ojo estan basados en las redes neuronales.
Algunos de ellos han demostrado ser tan efectivos como los
oftalmdlogos especialistas en retina a la hora de detectar y clasi-
ficar las retinografias de los pacientes diabéticos en los diferentes
tipos de RD®.

El tercer pilar necesario para lograr un chequeo masivo de los
pacientes diabéticos es tener un sistema de cribado que sea coste-
efectivo. Los grupos de Liu, Raumviboonsuk y Tufail, demostraron
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que la implementaciéon de sus algoritmos basados en la IA en
zonas de la China rural, Indiay Singapur, fueron coste-efectivos®®,

Los dos mayores inconvenientes actuales para la implementacion
de los modelos de IA son la falta de robustez y explicabilidad de
los algoritmos. La mayoria de ellos han demostrado ser eficaces
en la fase de validacion y testado, pero baja su nivel predictivo
cuando se les somete a poblaciones de pacientes diabéticos
del mundo real®'°. Ademas, el no poder explicar como decide el
algoritmo el resultado final para cada paciente dificulta su acep-
tacion por parte del médico y del propio paciente''. Esta falta de
explicabilidad ha sido en parte mitigada por la creacién de mapas
de resaltacion o saliency heatmaps. En estos, se resaltan las dreas
de las retinograffas en las que se fija un algoritmo a la hora de
clasificar la RD" (Figura 1).

En este capitulo, describimos las fases requeridas en la construc-
cién de los algoritmos de lectura para el cribado de la RD junto a
los principales algoritmos validados a escala mundial y también
en Espana.

Procedencia de las imagenes oculares
analizadas por los algoritmos

Retinografias adquiridas con cdmaras no midridticas

La mayoria de los algoritmos actuales que clasifican la RD lo
hacen a partir de retinografias obtenidas con cdmaras no mi-
dridticas. Esto es normal, ya que, para entrenarlos, se precisan
imagenes de gran calidad que tradicionalmente han proporcio-
nado este tipo de cdmaras. No obstante, en algunas ocasiones, se
precisa la dilatacién pupilar para mejorar la calidad de laimagen
y, asi, su gradabilidad'. Entre los algoritmos que han sido entre-
nados mediante retinografias tomadas con este tipo de camaras,
cabe destacar IDX-DR'™, Retmarker' y EyeArt'®. Todos ellos han
obtenido la certificacion para funcionar de manera auténoma
en diferentes territorios. En Espafa, los grupos de Romero y
Zapata han validado sus algoritmos para la deteccion de la RD
a partir de retinografias de pacientes diabéticos de bases de
datos propias y publicas' ¢

Retinografias adquiridas con dispositivos moviles

Hay grupos que, de manera complementaria, han entrenado sus
algoritmos a partir de retinograffas obtenidas con dispositivos

Figura 1. Se muestran tres retinograffas con diferentes niveles de retinopatia
diabética (RD), con su correspondiente imagen aneritra, en las cuales se resaltan
las lesiones identificadas por el algoritmo como patolégicas (imagen cedida por
los autores del capitulo). (A) Es una imagen de RD leve, donde se resaltan Unica-
mente microaneurismas. (B) La imagen corresponde a una RD moderada, donde
se exhiben microaneurismas con alguna hemorragia asociada. (C) La imagen es
una RD severa, con la presencia abundante de microaneurismas y hemorragias
junto a exudacion lipidica foveal.

portatiles. Es el caso de los grupos de Romero y Zapata, han
entrenado sus algoritmos en dispositivos portétiles, tales como
VistaView de Volk, Aurora de Optomed, Signal de Topcon, Zeiss
Visuscout y Optomed Smartscope. De manera andloga, EyeArt
entreno sus algoritmos a partir de retinografias obtenidas con el
smartphone fabricado por Remidio Fundus on Phone, obteniendo
unos valores muy altos de sensibilidad y especificidad para la
deteccion de cualquier tipo de RD y la RD moderada o superior,
también denominada RD referible (RDR)'.
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Retinografias de campo ultraamplio

Con estos dispositivos, se permite la visualizacion, ademas de la
macula, de la retina periférica, hasta 200°. Se ha documentado
que el incremento de lesiones en la periferia retiniana es un
marcador de progresién de RD 'y, por lo tanto, serfa de utilidad la
monitorizacién automatizada de estos pacientes'®.

Levenkova desarrolld un algoritmo que detecta con precision
las lesiones brillantes (exudados blandos y duros) y las lesiones
oscuras (hemorragias y microaneurismas) en retinograffas de
campo amplio®. Wang desarrollé un algoritmo para la detec-
cién de RDR, obteniendo una buena sensibilidad, pero discreta
especificidad?".

oCT

La OCT es la herramienta considerada gold standard para diag-
nosticar y monitorizar el edema macular diabético (EMD)?. No
obstante, debido a su alto coste y a la necesidad de disponer de
expertos para su interpretacion, no es una técnica implementada
en el cribado del EMDy, mayoritariamente, se continda confiando
en la retinografia para diagnosticarlo?.

En la actualidad, existen dos grupos de investigadores que tra-
bajan con imagenes multimodales, entre ellas la OCT, con dos
objetivos principales: diagnosticar el EMD de manera automética
y, sobre todo, encontrar patrones de respuesta en los pacientes
diabéticos frente a los diferentes tratamientos del EMD, con el

objetivo Ultimo de personalizar el tratamiento. Dentro del pri-
mer grupo, encontramos a Zu et al., que validaron la deteccion
automatica de los tres tipos de EMD (quistico, espongiforme y
desprendimiento seroso) mediante un modelo de deep learning
(aprendizaje profundo)*. Los grupos de Hwang y Varadarajan
aplicaron un modelo de deep learning para la deteccion del EMD
a partir de imagenes de OCT analizadas con un smartphone®?°.
En el segundo grupo, cabe destacar a Alryalat et al, que han
estudiado y clasificado a pacientes naives (no tratados) con EMD
en respondedoresy no respondedores a la terapia anti-VEGF con
un nivel de precision del 75%%.

Una vez que la IA demuestre mayor robustez en los resultados,
serd posible establecer protocolos individualizados de tratamiento
y seguimiento de estos pacientes.

Construccion de los modelos
algoritmicos para el cribado de la
retinopatia diabética

Desde que se construye un modelo predictivo de RD hasta que se

pone en el mercado listo para aplicarse en poblaciones diabéticas,
se requiere de distintas fases, que se detallan a continuacion.

Construccion del modelo

La mayorfa de los modelos algoritmicos que leen imdgenes de
fondo de ojo son redes neuronales convolucionales (Figura 2). Este

RD: retinopatia diabética; RDP: retinopatia diabética proliferativa.

Multiples filtros leen la imagen extrayendo los
rasgos de interés que serviran para identificarla

No RD

RD leve

RD moderada

RD severa o RDP

Clasificador

Figura 2. Las redes neuronales convolucionales estan disefadas para la interpretacién de imagenes. Constan de dos partes: una primera, donde unos filtros leen la
imagen extrayendo los rasgos de interés mediante una operacion matematica denominada convolucion; y una segunda parte en la que, una vez creado el mapa de
rasgos, clasifica la imagen en una de las categorias posibles. (Imagen cedida por los autores del presente capitulo).
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tipo de red neuronal consta de dos partes: la primera consiste en
un set de filtros que leen las retinografias extrayendo las carac-
teristicas de interés, tales como la presencia de microaneurismas
y hemorragias, y la segunda clasifica la imagen en el tipo de RD
teniendo en cuenta los hallazgos anteriores.

Training (entrenamiento) de los algoritmos

Una vez construida la red neuronal, esta tiene que aprender
a identificar las lesiones caracteristicas de la RD. Para lograrlo,
necesita entrenarse leyendo miles de retinografias diferentes.
Con el objeto de evitar la introduccion de sesgos en esta fase, es
necesario disponer de un nimero similar de retinografias de cada
tipo de RD, estando balanceadas por sexo, edad y grupo étnico.

La mayorfa de los grupos que se disponen a disefar redes neuro-
nales para la identificacion y clasificacion de la RD no dispone de
un numero tan elevado de retinografias en su base de datos para
poder entrenar a los algoritmos. Es por lo que, en la actualidad, se
dispone de bases de datos publicas con un nimero muy elevado
de iméagenes de fondo de 0jo, que pueden ser utilizadas por los
investigadores para entrenar a sus algoritmos. Las mas utilizadas
son la americana EyePACSy la francesa MESSIDOR y MESSIDOR-2.
Existen otras desarrolladas en Finlandia (DIARETDB), la India
(APTOS 2019) y China (DDR).

Este tipo de aprendizaje es de tipo supervisado, por lo que se
requiere el marcado previo de las lesiones en las retinograffas y su
etiquetado por tipo de RD antes de ser mostradas a la red neuronal
para entrenarla. Inicialmente, la red comete muchos errores en
la clasificacion de las retinografias, los cuales son aprovechados
y computados para mejorar la funcion clasificadora de la red
neuronal. Una vez que la red neuronal va leyendo unay otra vez
el set de retinografias (iteraciones), las neuronas van ajustando
sus parametros (denominados pesos) hasta convertirse en buena
clasificadora de la RD.

La evaluacion de la funcién clasificadora de la red neuronal se
hace comparando sus predicciones respecto a las retinografias
etiquetadas previamente por retinélogos que sirven de referencia
(ground truth). Los pardmetros mas habituales para evaluar a los
algoritmos son: la sensibilidad, la especificidad, los valores predic-
tivos positivo y negativo, falsos positivos y negativos, precision y
drea bajo la curva (AUC).

Validacioén de los algoritmos

Una vez que el modelo algoritmico ha estado entrenado y se
objetiva que clasifica razonablemente bien las retinografias por
tipos de RD, se pasa a la fase de validacién con el objeto de afinar
un poco mas su capacidad predictiva. Para ello, se utilizan retino-
grafias que no han sido previamente mostradas al algoritmo de la
propia poblacion de diabéticos o de una base de datos publica.

Testado de los algoritmos

Es la dltima fase requerida antes de poner el modelo algoritmico
en produccioén. Lo ideal es confrontar el algoritmo con iméagenes
de fondo de ojo de otras poblaciones distintas de las que se han
utilizado para entrenarlo y validarlo, demostrando asi su robustez.
Algunos grupos han utilizado poblaciones propias, bases de datos
publicas o una combinacién de ambas. La consecuencia de ello
es que, en la actualidad, los algoritmos no pueden compararse
entre ellos respecto a su capacidad de etiquetar correctamente
las retinografias de los pacientes diabéticos. Para poder compa-
rarlos, es necesario la creacién de una Unica base de retinografias
suficientemente extensa, correctamente etiquetadas y aplicando
una unica clasificacion de la RD para todas ellas. Ademas, debe
estar compensada por grupos de edad, sexo, tipo de RD y grupos
étnicos, con el objeto de no introducir sesgos.

Clasificacion de la retinopatia diabética
por parte de los algoritmos

No existe consenso respecto la clasificacion de la RD que se debe
emplear para que los algoritmos clasifiquen las retinografias de
los pacientes diabéticos. La mayoria de los grupos indican que
han utilizado la escala clinica internacional de gravedad de la reti-
nopatia diabética (ICDR, International Clinical Diabetic Retinopathy
Severity Scale) lo cual es inexacto, ya que, en la actualidad, los
algoritmos no detectan correctamente las anomalias microvas-
culares intrarretinianas ni los arrosariamentos venosos. Ademas,
al tratarse de cribado y no de diagndstico, solo se realizan una
o dos retinografias para estudiar el polo posterior y no toda la
superficie retiniana. En nuestra opinién, creemos que es Mas
acertado utilizar una clasificacion de la RD més sencilla, clara y
realista. En esta direccion se encuentra la clasificacion utilizada
por la base de datos publica MESSIDOR, que tiene en cuenta el
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Algoritmos validados para el cribado de

Microaneurismas Hemorragias Neovasos
retinianos o s o o

la retinopatia diabética
No RD 0 0 0 ) )

Existen una cantidad considerable de algoritmos desarrollados
RD leve 1-5 0 0
RD moderada 6-14 1-4 0 para el cribado de la RD. Presentamos aquellos que han sido va-
RD severa >15 >5 0 lidados y que aportan alguna caracteristica diferencial respecto
RD proliferativa - - 1 al resto (Tabla 2).

RD: retinopatia diabética.

Se tiene en cuenta el nimero y presencia de microaneurismas, hemorragias
retinianas y neovasos en la retina. Debido a su sencillez es adecuada para
la clasificacion de la retinopatia diabética por parte de los algoritmos.

Tabla 1. Clasificacién de la retinopatia diabética segun la base de datos publica
MESSIDOR

numero de microaneurismas y hemorragias y la presencia de
neovasos retinianos para clasificar la RD (Tabla 1).

La mayorfa de los algoritmos existentes hacen una clasificacion
dicotdmica de la RD: presencia o ausencia de RD, o bien RD no
referible versus referible (presencia de RD moderada o superior).
En este caso, se entiende que el paciente necesita ser derivado

Algoritmos validados en Espaina

MIRA

Es el modelo algoritmico desarrollado por los autores del capitulo
juntamente con el Servicio de Oftalmologia del Hospital Universi-
tari Sant Joan de Reus, I'lnstitut d'Investigacio Sanitaria Pere i Virgili
(IISPV) vy la Universitat Rovira i Virgili. Esta red neuronal ha sido
disefiada para detectar con precision los casos de RD leve, que es
el momento ideal para coordinarse con el médico de familia para
minimizar su progresion'. En la actualidad, se estd reentrenando
el algoritmo para leer las retinografias procedentes de dispositivos

al oftalmdlogo para ser controlado.

portatiles, tales como VistaView y Aurora.

Nombre Algoritmo Training Validation Testing Clasificacion | Deteccion SP (%)
set set set de RD
Abramoff IDX-DR CNN 2018 N/A N/A Messidor-2 FPRC RDR N/A 96,8 59,4
Bhaskaranand | EyeArt 2.0 | Image analysis | 2019 EyePACS N/A 850.908 ICDR RDR 09 | 913 91,1
technology
Gulshan Google Inception v. 4 2019 103.634 40.790 1.983 ICDR DR/noDR | 0,96 88,9 92,2
Oliveira Retmarker | Recognition of | 2011 N/A N/A 21.514 No RD/RDR DR/noDR | 0,84 95,8 63,2
lesions
Bellemo SELENA+ | CNN 2019 ImageNet N/A 3.556 ICDR RDR 0,95 91,8 98,7
Li LabelMe CNN N/A 71.043 35.201 N/A N/A RDR 0,95 92,5 98,5
Gulshan ARDA CNN N/A 130.000 Messidor-2 N/A N/A RDR 0,99 87 98,5
EyePACS
Romero Mira CNN 2019 Propia 5.000 Propia Messidor-2 Any-DR 0,96 97,3 94,5
EyePACS Messidor-2 RDR

Zapata Holistic Inception v. 3 2021 Propia, ICS, 5.918 Optretina No RD/RDR DR/noDR | 0,95 81,1 94,8

macu- EyePACS

lopathy

screening
Any-DR: cualquier tipo de retinopatia diabética; AUC: drea bajo la curva (area under the curve); CNN: red neuronal convolucional (convolutional neural network);
N/A: no disponible (not available); FPRC: Wisconsin Fundus Photograph Reading Center; ICDR: escala clinica internacional de gravedad de la retinopatia diabética
(International Clinical Diabetic Retinopathy Severity Scale); ICS: Institut Catala de la Salut; RD: retinopatia diabética; RDR: retinopatia diabética referible (referral
diabetic retinopathy); S: sensibilidad; SP: especificidad.

Tabla 2. Principales algoritmos validados basados en la inteligencia artificial para la deteccién de la RD.
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El algoritmo Mira esta disefiado para evaluar al paciente diabético
juntamente con el algoritmo clinico Retiprogram?. Si un paciente,
supongamos por caso, No presenta RD seguin el algoritmo Mira, se
le somete al algoritmo Retiprogram, que nos va a estimar el riesgo
de presentar RD segun nueve variables clinicas independientes.
De esta manera, podemos personalizar el intervalo de cribado
para cada paciente. La aplicacién de ambos algoritmos permi-
tirfa el cribado de la RD a nivel de la atencion primaria y derivar
al oftalmélogo solo aquellos pacientes que presenten o tengan
riesgo de desarrollar RD. De este modo, se lograria reducir la lista
de espera para el oftalmélogo de manera significativa.

Algoritmo del grupo de Zapata

La validacién del modelo algoritmico para la deteccion de la RD
del grupo de Zapata se ha llevado a cabo a partir de retinografias
obtenidas con los sistemas portatiles Aurora de Optomed, Zeiss
Visuscout y Optomed Smartscope. Se trata de un modelo que
consta de varias redes neuronales, con el objeto de detectar simul-
tdneamente la RDR, la degeneracion macular asociada a la edad
(DMAE), el glaucoma y la presencia de nevus. La combinacién
de algoritmos para la deteccién de cualquier anomalia, la RDR, la
DMAE y los nevus, obtuvieron muy buenos resultados respecto
al AUC, la sensibilidad y la especificidad’®.

Principales algoritmos validados fuera
de Espana

IDX-DR

El IDX-DR (Digital Diagnostics, Coralville, IA, Estados Unidos [EE.
UU]) fue el primer algoritmo de cribado de la RD en obtener
la aprobacion por parte de la Food and Drug Administration
(FDA)Y, al demostrar buena capacidad predictiva en la fase de
validacion. Sin embargo, un grupo independiente testd IDX-DR
en 900 pacientes para la deteccion de RDR, obteniendo resul-
tados mads discretos'?.

Retmarker

Retmarker es un software de deteccién automatizada implemen-
tado en el sistema de cribado de la RD en Portugal. Retmarker
establece si existe 0 no RD y, en caso de detectar patologia, un
oftalmologo clasifica el grado de esta.

Una caracteristica interesante de Retmarker es su capacidad de
comparar iméagenes para detectar la progresion de la RD basado
en el turn over (la rotaciéon) de los microaneurismas®. Ademés,
Retmarker demostré una disminucion del 48% de la carga de
trabajo en el cribado de la RD en Portugal.

Eyeart

De manera similar a otros sistemas de deteccion para la RD, EyeArt ha
obtenido el marcaje de conformidad europea (CE), siendo categorizado
como dispositivo médico de clase lla. Estd comercializado también en
Canada, siendo su uso en EE. UU. limitado a la investigacion. EyeArt ha
sido desarrollado por laempresa Eyenuk (Inc, based in Los Angeles, EE.
UU.), la cual ofrece el producto Eyemark para la monitorizacion de la
progresion de la RD basado en la cuantificacién de los microaneurismas,
aligual que Retmarker. EyeArt fue testado en el National Health Service
(NHS) del Reino Unido, y obtuvo buenos resultados para la deteccion
de cualquier retinopatia y para la RDR.

EyeArt fue testado offline en la India, utilizando el dispositivo Remidio
Fundus on Phone para la captura de iméagenes de fondo de ojo previa
dilatacion pupilar. Este estudio logré niveles remarcables de sensibilidad
y especificidad para la deteccion de cualquier grado de RD.

SELENA+

El Eye Research Institute y la National University de Singapore de-
sarrollaron SELENA+ para detectar la RDR. Concibieron el sistema
para funcionar de manera autbnoma o semiauténoma, en el cual
hubo asistencia humana. En este Gltimo caso, la especificidad fue
significativamente superior.

ARDA

ARDA (Automated Retinal Disease Assessment) es un algoritmo
desarrollado por Verily Life Sciences LLC (South San Francisco, CA,
EE. UU.). Para su validacion, se usaron retinografias de Messidor-2
y EyePACS, obteniendo valores de sensibilidad y especificidad
similares a técnicos entrenados para clasificar la RD.

LabelMe

LabelMe es un algoritmo desarrollado en Guangzhou, China.
Para la validacion externa, se utilizaron retinografias de pacientes
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procedentes de Australia y del sudeste asiatico. Los valores de
sensibilidad y especificidad alcanzaron niveles estandar.

Retinalyze

Un estudio reciente comparo la precision de Retinalyze respecto
a IDx-DR para la deteccion de RDR en el mismo grupo de pa-
cientes diabéticos. Retinalyze obtuvo resultados discretos, por lo
que los investigadores concluyeron que no puede utilizarse sin
supervision clinica™.

Conclusiones

La IA es una herramienta necesaria para lograr el cribado masivo
de la poblacion diabética con el objeto de detectar la RD en fase
precoz. Existen en la actualidad algoritmos capaces de clasificar
la RD con un grado de precisiéon similar al de oftalmologos exper-
tos en retina. No obstante, serd necesario demostrar su robustez
en diferentes poblaciones de pacientes diabéticos y mejorar la
explicabilidad de los modelos algoritmicos antes de poder ser
implementados de manera auténoma y generalizada.
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Diagnoéstico de glaucoma
Glaucoma diagnosis

J.Téllez Vazquez, E. Mingorance Moya, M. Acuina Salles, A. Marin Ballesteros,
l. Loscos Giménez

Resumen

El diagnéstico y seguimiento del glaucoma es complejo, porque se basa en la evaluacién subjetiva de gran cantidad de datos clinicos,
estructurales y funcionales por un especialista con experiencia. La inteligencia artificial (IA) se postula como una herramienta clinica
capaz de agilizar y simplificar el proceso de toma de decisiones, aportando un enfoque mas preciso y uniforme. En este capitulo, ofre-
ceremos un breve repaso de los algoritmos y las aplicaciones de la IA en glaucoma, y discutiremos las limitaciones y retos futuros que
deberd superar esta tecnologia para poder integrarse en la practica clinica habitual.

Palabras clave: Inteligencia artificial. Glaucoma. Progresion. Diagnostico. Cribado.

Resum

El diagnostic i seguiment del glaucoma és complex perque es basa en l'avaluacié subjectiva de gran quantitat de dades cliniques, es-
tructurals i funcionals per un especialista amb experiéncia. La intel-ligéncia artificial (IA) es postula com una eina clinica capag d'agilitzar
i simplificar el procés de presa de decisions, aportant un enfoc més precis i uniforme. En aquest capitol oferirem un breu repas dels
algoritmesiles aplicacions de la A en glaucoma, i discutirem les limitacions i reptes futurs que haura de sobrepassar aquesta tecnologia
per tal d'integrar-se a la practica clinica habitual.

Paraules clau: Intel-ligencia artificial. Glaucoma. Progressié. Diagnostic. Cribatge.

Abstract

Diagnosis and management of glaucoma is complex due to the subjective evaluation of a large amount of clinical, structural, and
functional data by an experienced specialist. Artificial intelligence (Al) is proposed as a clinical tool capable of streamlining and simpli-
fying the decision-making process, providing a more accurate and consistent approach. In this chapter, we will provide a brief overview
of Al algorithms and applications in glaucoma, and discuss the limitations and future challenges that this technology must overcome
to be integrated into routine clinical practice.

Key words: Artificial intelligence. Glaucoma. Progression. Diagnosis. Screening.
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Introduccion

En el glaucoma, la deteccion precoz, el seguimiento periddico
cronico y el tratamiento oportuno de cada caso son cruciales
para preservar la funcion visual y reducir el riesgo de discapaci-
dad permanente’. El diagndstico y manejo de la enfermedad se
basan en la valoracién conjunta y repetida de datos obtenidos
de la exploracion oftalmoldgica y de pruebas estructurales (foto-
grafia de fondo de ojo, tomografia de coherencia 6ptica [OCT]) y
funcionales (campo visual [CV])2 El andlisis de esta informacién
combinada precisa un especialista con experiencia y, pese a ello,
es dependiente del evaluador, fundamentalmente en etapas ini-
ciales y en situaciones clinicas complejas (alta miopia, glaucoma
normotensivo, etc.)'.

La prevision de aumento de la prevalencia de glaucoma debido
al envejecimiento poblacional, junto con la alta demanda de
atencién sanitaria especializada crénica que esta enfermedad
requiere, plantean un problema de salud publica para las préximas
décadas? En este marco, se hace imprescindible el desarrollo de
nuevas modalidades de diagnostico y estratificacion de riesgo
de glaucoma que permitan no solo abordar la discrepancia entre
capacidad y demanda asistencial, sino mejorar los resultados de
los estandares de la practica clinica actual®.

La IA se perfila como una solucion potencial a estos retos'?, y
prueba de ello es que el interés y la investigacion clinica en esta
area han crecido exponencialmente en los ultimos afos (Figura
1). El uso de multiples modalidades de imagen y datos clinicos
digitalizados en la asistencia rutinaria del glaucoma facilitan la
investigacion traslacional entre la disciplina médica y la informati-
ca®. Aungue la mayorfa de tecnologias comercializadas de campo
visual (CV) y OCT ya incorporan algoritmos de cuantificacion,
analisis y prediccion asistidos por I1A, no existe todavia aprobacion
oficial de un sistema autonomo de IA para la deteccion y moni-
toreo del glaucoma, pero los resultados obtenidos en estudios
son prometedores*,

Algoritmos de inteligencia artificial en
glaucoma

Algoritmos de inteligencia artificial basados en
andlisis de imdgenes de fondo de ojo

La IA, especialmente los algoritmos de aprendizaje profundo o
deep learning (DL), puede agilizar el proceso de evaluacién del
nervio épticoy la capa de fibras nerviosas de la retina (CFNR) para
el diagndsticoy seguimiento del glaucoma a partir de fotografias
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Figura 1. Aportacion de las diferentes tecnologias basadas en imagen al total de
algoritmos de inteligencia artificial en glaucoma.

del fondo de 0jo, que son féciles de obtener y econdmicas. Esto
supera la interpretacion subjetiva y ahorra tiemnpo en comparacion
con la evaluacién manual realizada por oftalmélogos'.

Desde la década de 1950, se han propuesto modelos de IA para
el anélisis de fotografias del fondo de ojo. En estos modelos
convencionales, se utilizaban técnicas clasicas de procesamien-
to de imagenes que, aunque detectaban automaticamente los
Iimites del disco épticoy la excavacion papilar para cuantificar los
cambios glaucomatosos, requerfan la intervencion de personas
expertas en el proceso. Dado que las imagenes de fondo de ojo
en color no proporcionan pardmetros mensurables, su andlisis re-
quiere etapas de preprocesamiento en las que el algoritmo debe,
primero, cuantificar las caracteristicas importantes (identificacion
de puntos de referencia) vy, luego, aprender esas caracteristicas
cuantificadas para el diagndstico del glaucoma. Algunas técnicas
comunes usadas para este fin eran la ecualizacion de histogramas,
la aplicacion de filtros morfoldgicos y los contornos activos. Pro-
cesos mas complejos, como el flujo de vectores de gradiente, se
utilizaron para delinear los limites del disco Opticoy la excavacion
en modelos de IA iniciales*.

Annals d’Oftalmologia 2023;31(4):238-246

Dado que la relacién copa-disco es un parametro importante en
la valoraciéon del glaucoma, muchas de las estrategias de IA se
centraron en la localizacion del nervio éptico en la fotografia y
medicion del discoy su excavacion para realizar una cuantificacion
automatizada de la relacion copa-disco, mediante técnicas de
segmentacion o no segmentacion de la imagen®’.

Sin embargo, los modelos de redes neuronales convolucionales
(CNN, convolutional neural networks) profundas emergentes han
cambiado la forma en que se abordala cuantificacion de imagenes
del fondo de ojo en color, pasando de un enfoque manual de in-
genieria de caracteristicas a un proceso automatico de extremo a
extremo. Estos modelos de DL aprenden caracteristicas complejas
de las imagenes (estructuras retinianas y papilares, curvatura de
los vasos sanguineos, etc.) para analizar y segmentar automati-
camente el disco Optico y la excavacion, y han demostrado una
alta precision diagndstica del glaucoma con un drea bajo la curva
(AUC)-caracteristica operativa del receptor (ROC) entre 0,84 y 0,99,
siendo en la mayoria de estudios superior a 0,9, y con niveles de
sensibilidad y especificidad superiores al 90%*°. Ademas, estos
resultados han demostrado ser estadisticamente superiores a la
precision diagnostica de los oftalmologos (0,80) empleando solo
el 10% del tiempo que estos necesitan para evaluar las imagenes
de fondo de ojo°.

Aunque existen estrategias de A para detectar la progresion del
glaucoma basadas en fotografias de fondo de ojo que trabajan
aplicando técnicas clasicas de procesamiento de imagen, estas
son poco frecuentes y la mayoria de algoritmos de progresion
utilizan imagenes de OCT vy perimetria automatizada estandar
(SAP)*. No obstante, el desarrollo por Medeiros et al. de un en-
trenamiento alternativo de los modelos de DL con imagenes
emparejadas de fotografias de fondo de ojo y OCT, denominado
"méaquina a maquina" (M2M), ha demostrado cuantificar con alta
precision la CFNR a partir de fotografias del disco éptico y evaluar
sus cambios a lo largo del tiempo'”.

Con un enfoque similar, otro trabajo (Thompson et al.) usé el
pardmetro de apertura de la membrana de Bruch basada en la
distancia minima al borde (BMO-MRW) de la OCT para etiquetar
fotograffas del fondo de ojo, y demostrd estimar las medidas rea-
les de BMO-MRW y sus cambios evolutivos para el diagnodstico y
seguimiento del glaucoma con una AUC-ROC de 0,94’



Algoritmos de inteligencia artificial en
glaucoma basados en el analisis de OCT

Desde su introducciéon en 1990, la OCT se ha convertido en una
modalidad de imagen indispensable en la evaluacion del glauco-
ma. No es de extrafar, por tanto, que en los Ultimos afos, se hayan
desarrollado numerosas estrategias de |A basadas en imagenes
de OCT para el diagndstico y seguimiento de esta enfermedad.

Desde 2005, diversos modelos de aprendizaje automatico tradi-
cional (ML, machine learning) para el diagndstico de glaucoma,
basado en mapas de grosor de la CFNR peripapilar y la capa de
células ganglionares (CCG) de la mécula derivados de la OCT,
han demostrado una alta capacidad para discriminar entre 0jos
normalesy ojos con glaucoma, con valores de AUC-ROC que van
desde 0,69 a 0,99%. En estos estudios, se han utilizado distintos
clasificadores de ML, tales como maquinas de vectores de sopor-
te, andlisis discriminante lineal, drboles de regresién, particiones
recursivas y modelos lineales generalizados. Recientemente, los
modelos de CNN profundas han transformado el procesamiento
deimagenes de OCT, permitiendo una cuantificacion automatica
de extremo a extremo, que ha simplificado y agilizado el proceso,
eliminando la intervencion humana para la extraccién manual de
caracteristicas®.

Existen multiples algoritmos de DL para el diagnéstico de glau-
coma y, aunque la CFNR ha sido cldsicamente la variable mas
cuantificada, muchos de ellos han basado su analisis en otros
parametros de las imdgenes de OCT. Ran et al, por ejemplo, de-
sarrollaron un modelo de DL tridimensional multitarea a partir de
escaneos de OCT volumétricos no procesados con un AUC-ROC
de 0,86 a 0,90%

Otro trabajo analizé redes neuronales artificiales (ANN, artificial
neural network) basandose en la densidad de vasos maculares, la
CCG de la mécula y la combinacién de ambos en ANN, demos-
trando un mejor rendimiento cuando se combinaban los dos
parametros (AUC-ROC de 0,87)8.

En un estudio reciente, se propuso una estrategia de DL para
clasificar 0jos sanos y glaucomatosos a partir de volimenes de
OCT no segmentados de la cabeza del nervio 6ptico, logrando
una AUC-ROC de 0,94 y mostrando que el margen neurorretiniano,
el drea del disco éptico, y la ldmina cribosa y sus regiones circun-
dantes, estaban significativamente asociados con la clasificacion
como glaucomatosos?.

3.6. Diagnostico de glaucoma

Una metodologia distinta de analisis de datos de OCT para la
deteccion y progresion del glaucoma es el uso de un enfoque
impulsado por datos y sin dependencia de caracteristicas espe-
cificas (feature-agnostic data-driven approach). En este método, no
se requiere el uso de biomarcadores de enfermedad conocidos
0 supuestos, como el grosor de la CFNR o de la CCG, evitando la
dependencia de una segmentacion depurada de las capas de OCT.
Este enfoque ha mostrado resultados prometedores, y podria ser
util en imdgenes con sefal débil, ojos con enfermedad avanzada
y 0jos con otras patologfas retinianas®.

Otros modelos con transformaciones mas complejas de los datos
de OCT, como la segmentacion de superpixeles en el aprendizaje
supervisado, un enfoque hibrido de DL y el uso de la distancia
de Mahalanobis, han alcanzando valores de AUC-ROC entre 0,86
y 0,99%

En general, la mayorfa de trabajos de DL han demostrado una
alta precision diagnostica para el glaucoma, y asf lo corrobora un
metaanalisis reciente que examind cinco estudios de DL basado
en OCTyreporté una AUC-ROC de 0,96 para la detecciéon de neu-
ropatfa dptica glaucomatosa, con una sensibilidad y especificidad
combinadas del 94 y 95%, respectivamente*.

Los avances en los modelos de |A han planteado la posibilidad de
utilizar mediciones objetivas de OCT para detectar y monitorear la
pérdida visual funcional. En este sentido, varios estudios han inten-
tado estimar parametros de dafio del CV globaly local (estimacion
de sensibilidades de umbral y estimacion de desviacion media) a
partir de mediciones de la CFNR derivadas de la exploracién de
polarimetrfa laser y OCT. Aunque sus resultados parecen prome-
tedores, los modelos actuales para predecir pardmetros de SAP
a partir de OCT presentan aun tasas de error de estimacion local
y global insuficientemente bajas para su aplicacion en clinica®.

Algoritmos de inteligencia artificial en
glaucoma basados en campo visual

Desde 1994, se han buscado estrategias de IA que permitan
diagnosticar el glaucoma utilizando datos del CV. Ya en las pri-
meras etapas, se observé que la IA puede clasificar la gravedad
de la pérdida funcional, desde estadios tempranos a avanzados,
partiendo de un solo CV. También en 1994 y mediante una es-
trategia de retropropagacion con una ANN, se demostré que las
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redes neuronales podian ser tan efectivas como un especialista
experimentado en distinguir los CV normales de los afectados
por glaucoma. La mayoria de estos estudios y otros posteriores
han usado clasificadores de ML no supervisados para identificar
patrones tipicos de pérdida campimétrica, con resultados de
sensibilidad y especificidad elevados. Ademas, las estrategias
de ML han demostrado ser efectivas en la deteccion de lesiones
tempranas del CV3#,

En cuanto a la aplicacion de DL en SAP, modelos recientes de
CNN han obtenido AUC-ROC de hasta 0,93 para el diagndstico del
glaucoma?®, y han demostrado que las CNN discriminan entre CV
sanos y con glaucoma temprano, con una precision mayor que el
uso de la desviacion media de la perimetria estandar o las redes
neuronales sin caracteristicas convolucionales’.

Ademas, los algoritmos de DL permiten el diagndéstico del glau-
coma en CV que aun parecen normales segun los parametros
estandar. En este sentido, Asaoka et al. desarrollaron un clasificador
de DL que permite categorizar CV preperimétricos frente a CV
normales con una AUC-ROC de 0,926, siendo significativamente
mejor que otros clasificadores de ML utilizados para realizar la
misma tarea'”.

Multiples estudios han reportado la potencial superioridad de
algunos clasificadores de ML, ANN entrenadas y distintos algo-
ritmos de DL (CNN, M2M) frente a oftalmoldgos experimentados
e indices tradicionales (Glaucoma Hemifield Test, Mean Deviation,
Pattern Standard Deviation, The Glaucoma Staging System 2 (GSS2)
y Advanced Glaucoma Intervention Study [AGIS]) en la deteccion
de glaucoma basada en SAP'3%7,

En la practica clinica, el analisis de pruebas seriadas de CV cons-
tituye el patron oro para evaluar la progresiéon del glaucoma.
El primer éxito en la implementacion de IA para detectar la
progresion glaucomatosa del CV fue reportada por Lin et al. en
2003 con una AUC-ROC de 0,92. Aunque los trabajos iniciales
utilizaron técnicas de aprendizaje supervisado, a partir de 2005
empezaron a aplicarse modelos de aprendizaje automatico no
supervisado para identificar dreas de progresion y patrones de
progresion en CV con glaucoma, con resultados igual o mejores
que los criterios clinicos. Los mejores enfoques de ML usados
en la evaluacion de progresion campimétrica han alcanzado un
AUC-ROC de 0,86, con una sensibilidad y especificidad del 89,9 y
93,8%, respectivamente’,
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Aunque prometedoras, ninguna de estas técnicas se ha incorpo-
rado a la practica clinica, y no todas ellas han mostrado ventajas
significativas respecto a métodos bien establecidos, como el
analisis de progresion guiada o el andlisis basado en tendencias
de la desviacién media. En cuanto a las aplicaciones de DL en
la deteccién de progresion, existen pocos estudios y en ellos se
han utilizado modelos de autoencodificador variacional, redes
neuronales recurrentes y CNN de memoria a largo plazo’.

Las CNN de memoria a largo plazo mostraron una precision del
0,91-0,93 y obtuvieron un mejor rendimiento cuando se combi-
naron con datos clinicos’.

Més recientemente, se han probado estrategias de DL con ANN
que predicen la evolucion del CV a cinco afos a partir de una
Unica prueba inicial, y se ha desarrollado una aplicacion para
smartphone (teléfono inteligente) denominada iGlaucoma que
utiliza técnicas de reconocimiento 6ptico y modelos de CNN
para detectar cambios en el CV. Conviene destacar que en algun
estudio, los modelos de CNN 'y red neuronal recurrente han pre-
sentado errores en la prediccion de progresion de glaucomas
severos, subestimando la pérdida campimétrica. Aunque estas
deficiencias se han mejorado con modelos generativos de au-
toencodificador variacional, estos resultados pueden limitar su
aplicabilidad clinica®.

Otra consideracién importante es que la mayoria de algoritmos se
han entrenado solo con pruebas de CV confiables, y su precision
diagnostica podria variar al aplicarse a CV de baja calidad propios
de la préctica clinica real’.

Aplicaciones de inteligencia artificial en
glaucoma

Aplicaciones de inteligencia artificial en el cribado y
diagnéstico del glaucoma

La prevalencia del glaucoma, asi como la trascendencia de su
diagndstico precoz, hacen de esta patologia una candidata ideal
para la aplicacion de programas de cribado basados en IA. Sin
embargo, no existe en la actualidad ningun algoritmo aprobado
para tal indicacion.

Como ya se ha comentado en apartados anteriores, los siste-
mas de IA basados en fotografias del fondo de ojo, OCT y SAP,
han demostrado una alta precision diagnostica del glaucoma,



superando incluso a expertos oftalmdélogos y a los pardmetros
convencionales de cada prueba™°.

Dentro de estos sistemas, los que han despertado mayor interés
son las estructuras que trabajan con segmentacion de laimagen
de retinografia, es decir, en un primer paso, se detectan los bor-
des de la excavacion y el disco, y en un segundo paso, se llega al
diagnostico, bien aplicando una regla clinica légica o un modelo
de ML. La alta capacidad diagndstica de estas estructuras en dos
pasos (0,95) es comparable a los modelos de DL de un solo paso,
ofreciendo ventajas evidentes desde el punto de vista ético-legal y
la posibilidad de involucrar al paciente en la toma de decisiones'".
De hecho, modelos de DL basados en retinografias pueden prede-
cir el glaucoma 4-7 afnos antes del desarrollo de la enfermedad'?.

;Qué modalidad de imagen se adaptaria mejor a las condiciones
que exige un screening (cribado) poblacional? Probablemente,
los modelos de IA basados en imagen del fondo de ojo, en cual-
quiera de sus modalidades, serfan los mas viables. Las ventajas
de la retinografia derivan de su bajo coste y su portabilidad a
las poblaciones y localizaciones més desfavorecidas; incluso con
un teléfono movil se obtienen iméagenes de calidad suficiente.
Ademas, en la actualidad, disponemos de algoritmos que nos
permiten predecir valores de la CFNR obtenidos por OCT' o dis-
criminacion de CV normales-patoldgicos™ a partir de una simple
retinograffa. La tecnologia OCT, aunque rapida y sencilla de usar,
no puede transportarse facilmente y su precio es mas costoso; y
las caracteristicas inherentes a SAP, como el tiempo de adquisicion
o variabilidad, dificultan su aplicacién en la practica clinica diaria.

Aunque muy prometedor, el uso de las diferentes modalidades
de imagen basadas en |A para el diagndstico y screening de glau-
coma presenta a dfa de hoy algunas limitaciones. Entre ellas, se
encuentra lafalta de estudios que comparen entre si las diferentes
tecnologias y los diferentes dispositivos comerciales para el des-
pistaje poblacional o la necesidad de incluir en los sistemas otras
fuentes de datos, como informacién clinica o genética. Por otro
lado, las limitaciones asociadas a las bases de datos, referentes
a su volumen, accesibilidad y diversidad, suponen también un
problema a la hora de generalizar y extrapolar los resultados a la
poblacion real. La falta de consenso en los criterios diagnésticos
del glaucomayy la alta variabilidad anatémica de la region papilar
son dos factores que suponen una dificultad afadida.

No obstante, j;qué puede aportar la IA en el diagnostico y scree-
ning del glaucoma? En un futuro proximo, deberfa convertirse en
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una herramienta basica que posibilitara el acceso a la atencion
especializada a aquellos enfermos que realmente lo precisan, es
decir,aquellos en riesgo de discapacidad y/o pérdida de la calidad
de vida relacionada con la vision. A esto se le llama refinamiento
de las derivaciones. Por supuesto, un cribado poblacional de
calidad permitirfa un diagnostico mas precoz y, por consiguien-
te, menor discapacidad. Este cribado deberia ser el foco de los
futuros algoritmos de DL; precisaria el mejor balance sensibilidad/
especificidad a un coste/beneficio aceptable; y deberia incluir
diferentes pardmetros, como la presion intraocular, SAP, indice
excavacion-disco y valores de OCT™.

Aplicaciones de inteligencia artificial en el
seguimiento y progresion del glaucoma

En la clinica, para determinar si un paciente individual estad em-
peorando, debemos considerar todos los parametros clinicos y
demogréficos: presion intraocular, retinografias, informacion del
CV'y de los scans (escaneos) de OCT. Esta tarea resulta ardua y
puede dar lugar a falsos positivos y negativos. La introduccion de
IA para la identificacion de verdaderos progresores, en particular,
de los progresores rapidos, resultarfa francamente Util para sefalar
qué casos requieren una mayor dedicacion de esfuerzosy recursos
con objeto de disminuir el riesgo de discapacidad visual.

Los primeros estudios sobre Ay progresion en glaucoma datan
de los anos 90'"? y emplean exclusivamente pardametros de CV.
Desde entonces, diversos trabajos con IA han reportado la capa-
cidad de algoritmos de ML para detectar la progresion antes y
velocidades de progresién mas lentas que el andlisis estadistico
convencional en CV normales, sospechosos y con glaucoma
(Yousefi et al ), detectar la progresién campimétrica en glaucoma
midpico (Lee et al?), clasificar la severidad de la pérdida de CV'y
monitorizar su progresion (Yousefi et al??).

Otros grupos han puesto su foco en el uso de IA para identificar
patrones de pérdida espacial en el CV que podrian estar asociados
a futura progresion?*2,

En 2021, se publica el primer estudio en el que un modelo de
DL basado en retinografias permite discriminar progresores y no
progresores a partir de la prediccion del grosor de CFNR?. Ese
mismo ano, el estudio de Nouri-Mahdavi?® describe un modelo
de ML con capacidad para predecir la progresion campimétrica a
partir de medidas estructurales basales y longitudinales de OCT,
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concretando los parametros y topografias con mayor capacidad
predictiva.

Mejorar la habilidad de un modelo de IA para detectar la pro-
gresion es posible combinando datos clinicos, campimétricos y
de OCT (Dixit et al?’). Sin embargo, no en todos los modelos la
combinacién de inputs supone una mayor capacidad diagndstica.
De hecho, pocas son las aplicaciones que trabajan con todos los
parametros (estructura, funciéon y datos clinicos) en algoritmos
destinados a detectar la progresion en glaucoma. Como se ha
comentado anteriormente, las predicciones de DL de CFNR
basadas en retinografia pueden predecir la progresion futura en
sospechosos de glaucoma, y otros modelos multimodales han
demostrado potencial para individualizar la frecuencia de visitas
en glaucomas y sospechosos?.

Un nuevo método para descubrir la progresion de forma precoz,
actualmente en fase II, es la deteccion de células retinianas en
apoptosis (DARC)?. La técnica usa el marcador molecular anexina
A5, con gran afinidad por células bajo estrés y fases tempranas de
apoptosis. De esta forma, el nimero de células tefidas, observadas
con imégenes de fluorescencia retiniana, representan el grado
de actividad de la enfermedad. Posteriormente, un algoritmo
CNN automatico entrenado para la deteccién de puntos DARC
demostrd un mayor nimero de puntos DARC en pacientes con
glaucoma que después progresaron por OCT.

En la actualidad, lamentablemente, ninguno de los algoritmos
mencionados esta disponible para su uso en la practica clinica. La
escasez de bases de datos publicas adecuadas, la escasa diversidad
de estas bases, la falta de estandarizacion de los dispositivos, la
heterogeneidad en los criterios diagnosticos y la necesidad de
validacién prospectiva, son algunas de las barreras para laimple-
mentacion de algoritmos de IA en la progresién y seguimiento
del glaucoma.

Perspectivas futuras

Los avances en |A ofrecen prometedores niveles de precision
diagndstica en el glaucoma, lo que puede conducir al desarrollo
de modelos confiables para su uso en la practica clinica habitual.
LaintegraciondelalA en los sistemas de atencion médica puede
abordar las limitaciones actuales en el acceso y manejo oportuno
de pacientes con glaucoma en todo el mundo. Los sistemas de
MLy DL pueden ayudar a discriminar entre ojos estables y aque-
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llos con riesgo de progresion de la enfermedad, lo que facilitaria
la planificacion terapéutica y el seguimiento de los pacientes.
Ademas, los algoritmos de IA pueden identificar nuevos para-
metros asociados al glaucoma y descubrir biomarcadores para
una deteccién tempranay el desarrollo de nuevos tratamientos.

La IA debe considerarse como una herramienta complementaria
a las habilidades clinicas que mejorara la toma de decisiones del
oftalmologo y transformara la atencion clinica del glaucoma en
los préximos afios. La conectividad, lasimagenes médicas digitales
y los registros electronicos de salud, seran clave para impulsar
estos avances.

Retos y obstaculos

Losavancesde lalAen el dmbito de la salud se ven obstaculizados
por desafios éticos, financieros, regulatorios y de seguridad. Para
superar estos obstaculos, se requiere establecer criterios univer-
sales para el diagndstico y prondstico del glaucoma, asi como
estandarizar la adquisicion de datos, crear gufas que evaluen el
impacto de la IA en los ensayos clinicos, garantizar la transpa-
rencia en el proceso de toma de decisiones de los algoritmos de
DL y afianzar la ciberseguridad. Ademas, se necesita un cambio
de paradigma que promueva la cultura digital y la adopcion de
tecnologias consideradas disruptivas. LaimplementaciondelaIA
debe cumplir con estandares legales, éticos y sociales, y se deben
realizar validaciones externas en diversas poblaciones antes de
proceder a su integracion en la practica clinica real.

Conclusiones

Los algoritmos de IA basados en el analisis de fotograffas de
fondo de ojo han demostrado una alta precision diagndstica del
glaucoma usando una prueba sencilla y ampliamente accesible.
Sin embargo, en pacientes con riesgo de glaucoma, se requieren
modelos mas complejos que incorporen datos de la OCT y CV.
Los resultados proporcionados por las estrategias de IA pueden
complementar la toma de decisiones clinicas, mejorando la efi-
ciencia, la productividad y la calidad asistencial de los pacientes.
Aunque su implementacion en la practica diaria presenta obs-
taculos, es responsabilidad de todas las esferas de la sociedad
trabajar coordinadamente para superarlos, pues la IA es ya una
realidad y dara forma al futuro de la atenciéon del glaucoma de
las préximas generaciones.
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Puntos clave

— Las estrategias de DL basadas en fotografias del fondo de

0jo han demostrado una alta precision diagnoéstica del
glaucoma usando una prueba sencilla y accesible.

— Los algoritmos de DL basados en imagenes de OCT han

probado una alta precision diagndstica para el glaucoma
usando pardmetros muy variados (CFNR, CCG, volumen
de cabeza del nervio éptico, densidad vascular, etc.), que
a menudo son independientes de la segmentaciéon de
capas.

— LalA basada en SAP ha demostrado identificar CV glauco-

matosos, diferenciar patrones de afectacion del CV, clasificar
la gravedad de la pérdida funcional, diagnosticar glaucoma
en CV normales (glaucoma preperimétrico) y detectar la
progresion campimétrica.

— Por sus caracteristicas de bajo coste y la facilidad de trans-

porte, los algoritmos de |A basados en fotografias de fondo
de ojo se perfilan como el sistema ideal para la detecciéon
y el cribado de glaucoma en la poblacion.

— Aunque algunos trabajos han permitido monitorizar la pro-

gresion glaucomatosa con algoritmos de IA que predicen
la CFNR a partir de una retinografia o el defecto de CV a
partir de una imagen de OCT, hasta la fecha, la mayoria de
estudios de progresién del glaucoma se basan en el andlisis
de datos de la SAP.
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Diagndstico de DMAE
Diagnosis of AMD

MA. Zapata, J. Zarranz-Ventura

Resumen (Resumen generado con ChatGPT)

La degeneracion macular relacionada con la edad (DMAE) es una causa importante de discapacidad visual en personas mayores de 50
anos. Se estima que, para el afio 2040, habra 288 millones de personas afectadas en todo el mundo. La detecciéon temprana de la DMAE
y el tratamiento adecuado pueden prevenir la ceguera y mejorar la vision. Para abordar estos desafios, se han desarrollado algoritmos
de inteligencia artificial (IA) basados en métodos de aprendizaje automatico para el cribado de la DMAE. Estos algoritmos utilizan
fotografias de fondo de ojo y tomografia de coherencia 6ptica (OCT) para detectar la enfermedad. Varios estudios han demostrado
resultados prometedores en la deteccion de la DMAE mediante IA, logrando altas precisiones y dreas bajo la curva.

Sin embargo, la mayoria de estos estudios se han realizado en entornos de laboratorio y utilizando bases de datos retrospectivas. Se
necesitan mas investigaciones en la practica clinica real, evaluando la eficacia de la IA en el cribado de la DMAE y su integracion en la
atencién clinica habitual. Ademas, se requieren estudios de coste-efectividad para determinar la viabilidad econédmica de implementar
lalA en el cribado de la DMAE.

En resumen, la |A ofrece un potencial prometedor para la deteccién temprana de la DMAE y el manejo adecuado de la enfermedad. Sin
embargo, es necesario realizar mas estudios en la practica clinica real y evaluar su viabilidad econédmica antes de su implementacion
generalizada. La IA podria desempenar un papel crucial en la identificacion temprana de la DMAE, mejorando los resultados visuales y
la calidad de vida de los pacientes afectados.

Palabras clave: Degeneracion macular relacionada con la edad (DMAE). Inteligencia artificial (IA). Cribado de la DMAE.

Resum

La degeneracié macular relacionada amb I'edat (DMAE) és una causa important de discapacitat visual en persones majors de 50 anys.
S'estima que per a I'any 2040 hi haura 288 milions de persones afectades arreu del mon. La deteccioé precog de la DMAE i el tractament
adequat poden prevenir la ceguesa i millorar la visio. Per abordar aquests reptes, s’han desenvolupat algoritmes d'intel-ligéncia artificial
(IA) basats en métodes d'aprenentatge automatic per al cribratge de la DMAE. Aquests algoritmes utilitzen fotografies de fons d'ull i
tomografia de coheréncia optica (OCT) per detectar la malaltia. Diversos estudis han demostrat resultats prometedors en la deteccio
de la DMAE mitjangant IA, aconseguint altes precisions i arees sota la corba.

No obstant aix0, la majoria d'aquests estudis s’han realitzat en entorns de laboratori i utilitzant bases de dades retrospectives. Es
necessiten més investigacions en la practica clinica real, avaluant l'eficacia de la IA en el cribratge de la DMAE i la seva integracié en
I'atencié clinica habitual. A més, es requereixen estudis de cost-efectivitat per determinar la viabilitat economica d'implementar la IA
en el cribratge de la DMAE.

En resum, la IA ofereix un potencial prometedor per a la deteccié precog de la DMAE i el maneig adequat de la malaltia. No obstant
aixo, és necessari realitzar més estudis en la practica clinica real i avaluar la seva viabilitat economica abans de la seva implementacié
generalitzada. La IA podria tenir un paper crucial en la identificacié preco¢ de la DMAE, millorant els resultats visuals i la qualitat de
vida dels pacients afectats.

Paraules clau: Degeneracié macular associada a I'edat (DMAE). Intel-ligéncia artificial (IA). Cribratge de la DMAE.
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Abstract

Age-related macular degeneration (AMD) is a major cause of visual impairment in people over 50 years old. Itis estimated that by the year
2040, there will be 288 million affected individuals worldwide. Early detection of AMD and appropriate treatment can prevent blindness
and improve vision. To address these challenges, artificial intelligence (Al) algorithms based on machine learning methods have been
developed for AMD screening. These algorithms utilize fundus photographs and optical coherence tomography (OCT) to detect the
disease. Several studies have shown promising results in AMD detection using Al, achieving high accuracies and areas under the curve.
However, most of these studies have been conducted in laboratory settings and using retrospective databases. Further research is needed
in real clinical practice, evaluating the effectiveness of Al in AMD screening and its integration into routine clinical care. Additionally,
cost-effectiveness studies are required to determine the economic viability of implementing Al in AMD screening.

In summary, Al offers promising potential for early detection of AMD and proper disease management. However, further studies in real
clinical practice and evaluation of its economic feasibility are necessary before widespread implementation. Al could play a crucial role
in the early identification of AMD, improving visual outcomes and the quality of life for affected patients.

Key words: Age-related macular degeneration (AMD). Artificial Intelligence (Al). Screening for AMD.
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Introduccion

La DMAE ha sido identificada como la principal causa de disca-
pacidad visual irreversible en los pafses desarrollados entre la
poblacion mayor de 50 afos. A nivel mundial, se ha reportado
una prevalencia del 8,7%'; en Espafa, se ha encontrado una
prevalencia de la enfermedad del 7,6% en la poblacion mayor
de 55 afos? Se estima que, para el aflo 2040, habra 288 millones
de personas afectadas en todo el mundo por esta enfermedad'.

La fase intermedia de AMD a menudo puede conducir a fases
avanzadas, en la que puede ocurrir un dafio sustancial alaméacula
debido a la neovascularizacion coroidea o la atrofia geografica’.
Esto produce la pérdida de la agudeza visual central, lo que afecta
a las actividades de la vida diaria*.

Una deteccién y tratamiento temprano de la DMAE puede con-
ducira un mejor manejo y prevencion de la ceguera, asi como a
la restauracion de la vision en algunos casos®. Aunque la DMAE es
una enfermedad cronica, el estudio AREDS sugirio los beneficios
de suplementos dietéticos especificos para prevenir una mayor
progresion a etapas avanzadas®.

Ademas, la pérdida de vision debida a la neovascularizacion co-
roidea puede revertirse, detenerse o ralentizarse mediante la ad-
ministracion de inyecciones intravitreas de factor de crecimiento

endotelial antivascular (anti-VEGF)’, aunque el éxito de la terapia
anti-VEGF en los estudios de la vida real ha mostrado ganancias
visuales mas bajas respecto a los ensayos clinicos. Existen varias
razones para esta diferencia entre estudios y vida real: criterios
mas amplios para la elegibilidad del tratamiento, posibilidad de
tratamiento insuficiente en la atencion clinica de rutina®’ y, mas
importante aun, los retrasos en el diagndstico y tratamiento?®.

Segun los estudios previamente mencionados'?, la prevalencia
de la DMAE aumenta entre las personas mayores de 50 afios. Esa
es la razon por la que realizar un cribado poblacional en estos
sujetos podria ayudar a identificar casos de enfermedad temprana,
pudiendo seguirlos mds de cerca y mejorando el resultado final.
Varios estudios han demostrado que, de acuerdo con laimportan-
te carga econémica que implica la DMAE y su alta prevalencia, el
cribado de la DMAE mediante fotografias de fondo de ojo podria
ser coste-efectivo®'°.

Dado que el cribado manual de la poblaciéon requeriria mucho
tiempo y dinero en relacion con el gran volumen de imagenes
que serfa necesario analizar, para superar algunas de estas limi-
taciones, se han desarrollado algoritmos de IA basados en méto-
dos de aprendizaje automatico que han demostrado resultados
prometedores'".
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D

Figura 1. Mapas de calor resultantes de la aplicacion de algoritmos de inteligencia artificial en imagenes de fondo de ojo. (A) Caso normal. (B) Degeneracion macular

precoz. (C) Caso normal. (D) Degeneracién macular asociada a la edad atrofica.

Métodos de cribado de DMAE

Las dos principales herramientas utilizadas en el diagnéstico de
DMAE mediante la IA han sido las cdmaras no midridticas (Figura
1)y la OCT, bien de forma individual o combinadas.

Cribado mediante fotografias de fondo de ojo

Los primeros estudios sobre IA en degeneracion macular empeza-
ron en 2016, con la primera gran publicacién en 2017 de la mano
deBurlinaetal. Partiendo de la base de datos del estudio AREDS,
consiguieron crear algoritmos con diferentes redes neuronales
(precision del 88,4-91,6%; area bajo la curva entre 0,94 y 0,96),
para diferenciar casos sin degeneracion macular o degeneracion
precoz frente a casos con formas intermedias o tardias de la en-
fermedad. En laTabla 1, se recogen las principales publicaciones
que han estudiado el uso de redes neuronales para la deteccion

Annals d’Oftalmologia 2023;31(4):247-253

de la DMAE. En su mayoria, son detecciones binarias, capaces de
detectar casos de degeneracion intermedia y avanzada, aunque
posteriormente encontramos también en la literatura detecciones
multiclase donde realizan una clasificacion de la enfermedad?.

Todos estos trabajos evaluan la capacidad de la IA para la detec-
cion mediante el uso de bases de datos, de forma retrospectiva
y en laboratorio. Existen pocos estudios en los que se haya eva-
luado la IA de forma prospectiva y en la practica clinica habitual.
El trabajo de Skevas et al* realiza una comparativa de forma
prospectiva entre el sistema de |A RetCAD vy la lectura humana
por oftalmoélogos. Presenta 1.245 ojos de 630 pacientes con unos
niveles muy altos de sensibilidad (98,2%) y especificidad (83,9%).

Existen publicaciones también prospectivas en practica clinica real
donde los autores realizan un cribado holistico de las principales
enfermedades de la retina central, entre ellas, la DMAE. Son tra-
bajos donde establecen una baterfa de algoritmos de diferentes



Burlina et al." 2017 Binary & multi
Ting et al." 2017 Binary
Grassmann et al."” 2018 Multiclase
Peng et al.’® 2019 Binary
Gonzélez et al.” 2020 Binary
Yan et al. 2020 Binary
Zapataetal.’® 2020 Binary
Chea & Nam 2021 Binary
Chakraborty et al. 2021 Binary
Dominguez® 2022 Binary & multi
El-Den21 2023 Multi

AREDS 224 x 224 Acc. binary: 93,4%;
Acc. ultim: 93,4%
SIDRP 224 x 224 Sens.: 93,2%
Spec.: 88,7%
AREDS & KORA 512x512 Acc.:63,3%
K: 92%
AREDS 224 x 224 Acc.: 96%
K: 66,3%
Private 224 x 224 AUC: 92,7%
AREDS 224x 224 AUC: 85%
Upretina 128 x 128 AUC: 93,6%
Acc.: 86,3%
NOISE 384 x 384 Spec.: 98,0%,
Sens.: 99,6%
BROAD 400 x 400 Acc.: 84%
Upretina 512x512 Binary:
Acc.: 97,53%
K: 85,28%
Multiclase
Acc.:82,55%
K: 84.76%
Private 224 x 224 Acc.: 96,2%

Acc.: precision; AUC: area bajo la curva; DMAE: degeneracién macular asociada a la edad; k: kappa; Sens.: sensibilidad; Spec.: especificidad.

3.7. Diagnostico de DMAE

Dataset Tamaio de laimagen Resultados

Tabla 1. Resumen de los principales estudios sobre inteligencia artificial para el cribado de la DMAE mediante imagenes en color del fondo de ojo.

patologias®*y presentan miles de pacientes estudiados, también
con indices de precision muy altos, aunque en estos casos, ningu-
no de los autores sigue la clasificacion internacional de la DMAE,
por lo que se hace compleja la comparacion con otros estudios.

No existe, hasta la fecha de elaboracién de este articulo, estudios
de coste efectividad sobre la IA aplicada al cribado de DMAE
mediante imagenes en el color del fondo de ojo. Es de suponer
que, si el cribado mediante la lectura humana ha sido considerado
coste-efectivo, la lectura automética también deberia serlo.

Cribado mediante tomografia de coherencia dptica

La OCT ha sido otra de las herramientas mas utilizadas para el
cribado de la DMAE. En este caso, parecen existir menos publica-
ciones que con el uso de cdmaras no midridticas, probablemente

por el mayor coste de la prueba y la poca disponibilidad de OCT
en centros de atencién primaria. El uso de OCT e IA en DMAE es
mas frecuente para la prediccion de respuestas al tratamiento o
la progresion en formas avanzadas de la enfermedad.

Celebi et al. consiguen sensibilidades y especificidades del 96,72
y 99,98%, respectivamente, en un estudio donde analizaron mas
de 700 OCT*. Uno de los trabajos mas importantes en esta area es
el de Mathew et al,, en el que usan una base de datos de mas de
10.000 OCT etiquetados. Estos autores consiguen sensibilidades
y especificidades muy cercanas al 100%.

No existen estudios en la practica clinica habitual donde se haya
utilizado en OCT para el despistaje de la DMAE, todas las pu-
blicaciones utilizan bases de datos de forma retrospectiva®. La
ausencia de OCT en los centros de atencion primaria hace que
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este cribado haya sido muy poco utiizado, a diferencia del cribado
con camaras no midriaticas..

Un metaandlisis reciente recoge las principales publicaciones
realizadas para la deteccion de la DMAE, tanto con imagenes de
fondo de ojo como con OCT?. El estudio concluye la precision
tan importante que pueden tener los sistemas de deep learning
(aprendizaje profundo) en la deteccion de la DMAE, principalmen-
te con redes neuronales ResNets. La sensibilidad media del pool de
los estudios valorados fue del 94% y la especificidad de un 97%,
aunque los autores destacan varias limitaciones importantes que
deberan ser solventadas en el futuro: por un lado, la necesidad
de usar clasificaciones internacionales consensuadas, ya que la
heterogeneidad en la deteccion de las lesiones hace muy dificil la
comparacion entre los diferentes trabajos; otra de las limitaciones
es la calidad de lasimdagenes, ya que muchos grupos descartan las
imagenes de baja calidad, y se deberd ver como puede afectar a
la practica clinica real; y por Ultimo, las limitaciones propias de la
diferente creacion de las redes neuronales, que dificulta también
la comparacion entre equipos.

Conclusiones

LalAen ladeteccion de la degeneracion macular ha demostrado
ser eficaz tanto en el uso de imagenes de fondo de ojo como con
el uso de la OCT. Existen estudios de practica clinica real donde
las imagenes de fondo de ojo alcanzan altas sensibilidades y
especificidades.

No existen hasta la fecha ningun estudio de préactica real con el
uso de OCT y tampoco estudios de coste-eficacia con este tipo
de sistemas, pero esta tecnologia abre la puerta a poder detectar
precozmente la degeneracién macular con un bajo coste, pudien-
do llegar a amplios sectores de la poblacion.
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Prediccion y progresion de retinopatia diabética

Prediction and progression of diabetic retinopathy

P. Romero Aroca, M. Baget Bernaldiz, A. Valls, E. Garcia-Curto, J. Pascual Fontanilles,
R. Sagarra Alamo

Resumen

La retinopatia diabética (RD) es la primera causa de ceguera entre adultos jovenes en edad laboral, lo que tiene gran impacto sobre
la sociedad. La forma de prevenirla es el control anual del fondo de ojo mediante retinografias. Debido a la elevada prevalencia de
diabetes mellitus (DM) en la poblacion, que es de un 10% en Espaia, el control anual es muy dificil de conseguir, por ello, distintas
sociedades cientificas proponen el control bienal para los pacientes con buen control de la DM, pero sin definir concretamente qué
quiere decir buen control.

Para definir qué grupos de pacientes pueden desarrollar RD, diferentes grupos de estudio han desarrollado algoritmos de prediccion
de RD o de su evolucion a formas mas graves. En este capitulo, describimos el estado actual de los distintos sistemas que ya estan en
uso a nivel clinico, tanto de prediccion de RD como de avance de esta a formas graves.

Palabras clave: Telemedicina. Teleoftalmologia. Retinopatia diabética. Sistema de ayuda al diagnéstico clinico.

Resum

Laretinopatia diabética (RD) és la primera causa de ceguesa entre adults joves en edat laboral, cosa que té gran impacte sobre la societat.
La manera de prevenir-ho és el control anual del fons d’ull mitjangant reniografies. A causa de la prevalenca elevada de diabetis mellitus
ala poblacié que és d’'un 10% a Espanya, el control anual és molt dificil d'aconseguir, per aixo diferents societats cientifiques proposen
el control biennal per als pacients amb bon control de la DM, pero sense definir concretament qué vol dir bon control.

Per definir quins grups de pacients poden desenvolupar RD diferents grups d'estudi han desenvolupat algorismes de prediccié de RD
o de la seva evolucié a formes més greus. En aquest capitol descrivim l'estat actual dels diferents sistemes que ja estan en Us a nivell
clinic, tant de prediccié de RD o d'aveng d’aquesta a formes greus.

Paraules clau: Telemedicina. Teleoftalmologia. Retinopatia diabeética. Sistema dajuda al diagnostic clinic.

Abstract

Diabetic retinopathy (DR) is the leading cause of blindness among young adults of working age, which has a great impact on society.
The way to prevent it is the annual control of the fundus by means of retinogradias. Due to the high prevalence of diabetes mellitus in
the population, which is 10% in Spain, annual control is very difficult to achieve. For this reason, different scientific societies propose
biannual control for patients with good DM control, but without define specifically what good control means.

In order to define which groups of patients can develop DR, different study groups have developed algorithms for the prediction of
DR or its evolution to more severe forms. In this chapter, we describe the current status of the different systems that are already in use
at the clinical level, both for the prediction of DR or its progression to severe forms.

Key words: Telemedicine. Teleophthalmology. Diabetic retinopathy. Clinical diagnosis support system.
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Introduccion

La DM es una enfermedad crénica que se divide en dos tipos: tipo
1 (DM1), en pacientes jovenes con un debut inicial que obliga al
tratamiento con insulina y, posiblemente, asociado al grupo de
enfermedades autoinmunes con un posible desencadenante
virico; y tipo 2 (DM2), que es la forma més frecuente y asociada a
problemas de resistencia a la insulina secundarias a la obesidad y
al sindrome metabdlico, es pues una enfermedad crénica y que
afectaba a 463 millones de personas en el mundo en 2019, segun
datos de la Federacion Internacional de Diabetes (FID). La misma
FID estima que la DM2 afectard a 700 millones de personas en
el aho 2045".

En Espana, la DM2 afecta a un 14% de la poblacién (en un 6% de
ellos permanece oculta sin diagnosticar) y se prevé llegar a mas
de 3 millones de pacientes en el horizonte del 2030% Dado que
la prevalencia de la DM2 es mayor que la DM1, centraremos la
presente revision en la DM2.

La complicacion ocular mds grave de la DM2 es la RD en sus
diversas formas. La RD es una causa de ceguera y discapacidad
visual en todo el mundo, siendo la mas comun entre los adultos

en edad laboral®. En Espana, la prevalencia es del 15,28% para
cualquier forma de RD y del 1,92% para la RD que afecta a la
vision (STDR, sight trheatening diabetic retinopathy), respecto a la
incidencia anual de RD, es del 3,83% para todas sus formas y del
0,41% para las formas de STDR".

Las sociedades cientificas de oftalmologia, en comun acuerdo con
las asociaciones de pacientes con DM, coinciden en recomendar
el cribado con fotografias del fondo de ojo (retinografias) cada 1-2
anos, dependiendo del riesgo del paciente de progresion a RD>”.

Sin embargo, la mayoria de los programas de deteccién vigentes
no consiguen llegar a realizar un control anual del fondo de 0jo?°.
Dadas las dificultades reales de aplicar las guias clinicas, las mismas
sociedades cientificas recomiendan el control bienal para aquellos
pacientes con un buen control de la DM. Pero no existe consenso
sobre qué quiere decir buen control. Para solventar este déficit, se
han desarrollado diferentes algoritmos de predicciéon de RD, de
forma que a su vezsirvan para definir qué pacientes evolucionaran
a formas graves de RD a partir de las formas leves. El objetivo de
la presente revision es conocer qué algoritmos existen que sean
de aplicacion clinica actualmente.
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Tipos de algoritmos de prediccion
actuales

Actualmente podemos dividir los distintos algoritmos de predic-
cién existentes en dos grupos:

— Un primer grupo de algoritmos serian aquellos que a partir
deimagenes de laretina intentan predecir la evolucion de la
RD de formas leves a mds avanzadas. En este grupo, destaca
el sistema RetMarker desarrollado por Cunha-Vaz et al.'®,
que se basa en el cambio del nimero de microaneurismas
a nivel del polo posterior.

— Un segundo grupo de algoritmos se basa en los datos
clinicos de los pacientes con DM, que predicen la apari-
cién de RD leve o superior o bien de RD severa, o sea la
forma STDR. En este grupo, los autores han desarrollado
un algoritmo del primer sistema que predice la aparicion
de RD leve o superior.

Algoritmos basados en la imagen de la retina

Como hemos indicado en este tipo de algoritmos de prediccién,
destaca el desarrollado por Cunha-Vaz et al, que desde el afo
2009 viene trabajando en el estudio del tournover de los microa-
neurismas a nivel del polo posterior (retinografia 2A del estudio
ETDRS que se corresponde con la retinografia de 30° centrada
en lamacula) y su asociacion con la aparicion de edema macular
diabético'™.

El grupo de estudio de Cunha-Vaz ha propuesto que la RD tiene
tres formas de evolucion diferentes o fenotipos'?.

— Elfenotipo A serfa aquellos pacientes que desarrollan RD
alolargo de los afos de evolucion de la DM, o sea, tendria
una progresion lenta hacia la aparicion de RD.

— Un segundo fenotipo tipo B seria mas susceptible a una
rotura de la barrera hematorretiniana y la aparicion de
formas humedas o edematosas de la RD.

— Y finalmente, un tercer fenotipo o tipo C, vinculado a la
obstruccién por microtrombosis o bien por oclusion capilar,
que daria lugar a formas isquémicas de la RD".

Por otro lado, se ha estudiado el tournover de los microaneurismas
anivel del polo posterior, tal y como hemos indicado, y ha asocia-
do este tournover a la progresion de la RD. Esta progresion se veria
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asociada a los diferentes fenotipos de manera distinta. En base a
este tournover, han desarrollado un algoritmo de lectura automati-
codelos cambios observados en el nimero de microaneurismas,
mediante un sistema denominado RetMarkerDR®, que permite
determinar los cambios en el nimero de microaneurismas de
forma automatica. Este cambio ha sido denominado con las siglas
MAT, y se ha relacionado con la progresiéon de la RD a formas mas
graves, incluso con la formacién de edema macular diabético'™ .

Asimismo, la aplicacion de este sistema de lectura a los tres fe-
notipos anteriormente definidos ha demostrado que el tournover
de los microaneurismas es diferente en cada uno de ellos. Asi, el
fenotipo C se asocid con cambios mas elevados del tournover y,
a su vez, con pérdida de agudeza visual asociado a un aumento
del drea avascular foveal.

Algoritmos basados en los datos clinicos

Gracias a los estudios longitudinales como el Diabetes Control and
Complications Trial (DCCT)-Epidemiology of Diabetes Interventions
and Complications (EDIC) Research Group)'® y el United Kingdom
Prospective Diabetes Study (UKPDS)'7, sabemos que el mal control
de la DMy la duracién de esta son los factores de riesgo mas im-
portantes en el desarrollo de RD. Asimismo, el control estricto de la
glicemia retarda en el tiempo la aparicion de la RD o su evolucion
a formas mas graves, en caso de que existan formas iniciales de
RD. Otros factores de riesgo conocidos son la hipertensién arterial,
el estado de la funcion renal y el tratamiento de la DM, Final-
mente, en otros factores no hay consenso actualmente, como son
los niveles o los tipos de lipidos o lipoproteinas?'#.

Pero a pesar de conocer los factores de riesgo, alin no tenemos
la certeza de en qué pacientes aparecerd RD, y si esta existe,
cudles seran los factores que incidan en su progresion. Por ello,
se recomienda de forma cuasiunénime el control anual de la
retina mediante retinografias, y en aquellos pacientes con buen
control de la glicemia, controles bienales. Pero no se indica qué
quiere decir buen control metabdlico, qué niveles de HbA, . son
necesarios o cuél es la duracion de la DM que podemos tener
como limite para decidir un control bienal.

En los ultimos afos, han ido apareciendo estudios en los que se
intenta predecir la aparicién de RD en base a diferentes factores.

Seguidamente explicamos los cuatro algoritmos que se han de-
sarrollado actualmente y que han sido validados en poblaciones



de pacientes con DMy que estan en uso clinico o muy cercanos
al mismo.

Algoritmo de prediccion de Aspelund

El mas extendido en su aplicacion es el desarrollado por Aspelund
etal.en Dinamarca®. El algoritmo se construyo a partir de la base
de datos de RD del departamento de oftalmologia del Hospital
Universitario de Aarhus, en Dinamarca. En la base de datos, existen
datos clinicos de 5.199 pacientes durante 20 afios que permitié
probar el algoritmo de forma prospectiva.

El modelo proporciona un intervalo recomendado para el préximo
cribado de fondo de ojo entre 6 y 60 meses, para poder detectar
la presencia de STDR.

En el articulo de Aspelund del afio 20112, se puede observar (en
lafigura 3 de dicho texto) la determinacion del cribado en meses,
en funcién de los siguientes factores de riesgo:

— Tipo de DM, tipo 1 o tipo 2: definen dos tablas diferentes,
una para cada tipo de DM, en la que se incluyen los otros
tres factores de riesgo para cada tabla.

— Laduracion de la DM entre menos de 5y 40 afos.

— El valor de la HbA,. con valores en porcentaje de 6-12%
en pasos de 1%.

— La tension arterial sistélica, con valores de 120, 140, 160 y
180 mmHg.

— La presencia o no de RD no proliferativa.

Este algoritmo puede ser utilizado de forma gratuita en el sitio
web que estd disponible en: wwwi.risk.is, donde se halla el algo-
ritmo con el nombre RETINARISK®. El algoritmo de Aspelund et al.
ha demostrado su eficacia en diferentes poblaciones, aparte de
la de Dinamarca®.

En Espana, Soto Pedre estudid 508 pacientes con DM, la mediana
de duracion de la diabetes fue de diez afos, el 87% tenia DM2 y
el 3,1% desarrolld STDR antes de la siguiente visita de deteccién.
El valor del 4rea bajo la curva (AUC) fue de 0,74, y el gréfico de
calibracion mostrd que el modelo tenfa un buen ajuste.

En los Paises Bajos, Van der Heijden et al.*> probaron el algoritmo
en 76 pacientes durante una media de 53 meses, demostrando
una buena capacidad de discriminacion con un valor de la AUCde
0,83 (intervalo de confianza [IC] del 95%: 0,74-0,92). La incidencia
de STDR ocurri¢ después de una media de 26 meses después
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del tiempo de deteccién basado en el modelo en 67 pacientes
(88,2%), si bien en nueve pacientes (11,8%), se habia desarrollado
STDR antes del tiempo de seleccién basado en el modelo.

Finalmente, en el Reino Unido, Lund et al?®, en una muestra de
9.690 pacientes con DM seguida durante dos afos, el algoritmo
predijo la aparicion de las etapas de RD con unos valores de la
AUCde 0,7429 20,8030 para una poblacién mixta de DM1y DM2,
y 0,8330 exclusivamente para personas con DM2.

Algoritmo de predicciéon de Scanlon

El segundo algoritmo utilizado es el desarrollado por Scanlon et al.
en Gloucestershire, Reino Unido?. En este algoritmo, los factores
deriesgo se identificaron utilizando dos modelos de supervivencia
mediante el sistema de Markov. Los datos se obtuvieron de: 12.790
pacientes con DM con factores de riesgo conocidos para construir
los modelos de estimacion de riesgo; 15.877 personas para validar
la aceptacion de la deteccidn;y 17.043 personas para determinar
los costos de uso de recursos de atencion médica. Se desarrolla-
ron dos modelos de estratificacion de riesgo personalizado para
diferenciar grupos con bajo y alto riesgo de desarrollar STDR.

Elalgoritmo utiliza como variables la edad actual de los pacientes,
los niveles de HbA,. y el colesterol sérico total.

En un estudio piloto, realizado por Smith et al. en Irlanda® en una
muestra de 2.929 pacientes, se probaron los dos modelos, el de
Aspelund et al? y el de Scanlon et al?’, y sus conclusiones son
que ambos resultan aceptables para predecir la STDR con unos
valores de la AUC de 0,74 para el modelo de Aspelund y 0,77 para
el modelo de Scanlon.

Algoritmo de prediccion de Broadbent
Este modelo, también conocido como el motor de célculo de
riesgo de Liverpool (Liverpool Risk Calculation Engine), fue desa-
rrollado por Broadbent et al.?®. El algoritmo desarrollé un método
de deteccién personalizado generalizable para permitirintervalos
variables para personas con diabetes con alto y bajo riesgo de
desarrollar STDR, a partir de los siguientes factores de riesgo:

— Nivel de RD.

— Duracion de la DM1.

— Valorde la HbA,.

— Valor del colesterol.

— Valor de la tensién arterial sistolica.
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—  Sexo.
— Edad en el momento del diagndstico de DM.

El anélisis estadistico de este algoritmo encontré un valor de la
AUC de 0,88 en la prediccion de STDR, con unos valores de sen-
sibilidad de 0,61 y especificidad de 0,93.

Este algoritmo fue testado en una poblacion de pacientes con
DM de Liverpool (Reino Unido), y ha sido publicado en forma de
protocolo de actuacion bajo el nombre de protocolo de deteccion
individualizada de RD (ISDR, Individualised Screening for Diabetic
Retinopathy)®. £l tamafio de la muestra fue de 4.460 pacientes.
El objetivo de este estudio fue evaluar la seguridad vy la relacion
costo-efectividad del cribado poblacional individualizado, de
intervalo variable y basado en el riesgo en comparaciéon con la
atencion habitual, con un amplio aporte de personas con diabetes.
Este fue un estudio paralelo de dos brazos: uno con el segui-
miento habitual del sistema de salud inglés y el otro mediante la
aplicacion de los intervalos dados por el algoritmo de Broadbent.

Respecto al objetivo primario, el resultado demostré que las tasas
de asistencia en el primer seguimiento fueron equivalentes entre
los dos brazos: 83,6% en el grupo de deteccion individualizada
y 84,7% en el grupo control, no siendo las diferencias significati-
vas. Respecto a la deteccion de STDR, no hubo diferencias entre
ambos grupos. El ahorro de costes incremental por persona con
cribado individualizado fue de 17,34 libras (£) (IC del 95%: 17,02-
17,67) desde la perspectiva del Servicio Nacional de Salud, y de
23,11 £ (IC del 95%: 22,73-23,53) desde la perspectiva social, lo
que representa una reduccion del 21% en los costes generales
del programa. En general, se requirieron un 43,2% menos de citas
de deteccién en el brazo individualizado.

Algoritmo de prediccion RETIPROGRAM

En el inicio de nuestros estudios, se determind la incidencia y el
grado de afectacion de la RD en nuestra poblacion, asi como sus
principales factores de riesgo. Desde el ano 2007 hasta la actua-
lidad, se han examinado 15.811 pacientes con DM2.

Se estudiaron un total de 19 factores de riesgo: edad actual, edad
al diagndstico de DM, sexo, tipo de DM, indice de masa corporal,
duracién de DM, tratamiento de DM, ser fumador, control de la
hipertensién arterial, tasa de tensidn diastdlica, tasa de tension
sistolica, HbA, . (%), creatining, filtrado glomerular estimado me-
dido por CKD-EPI, colesterol total, colesterol LDL, colesterol HDL,
triglicéridos y microalbuminuria®.
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De estos, se realizé un primer estudio estadistico determinando
cudles eran los mas significativos para poder aplicar el modelo
de ayuda al diagndstico (CDSS, clinical decision suport system).

De todos los factores de riesgo anteriormente citados, el modelo
estadistico utilizado generd los siguientes factores como posibles
para introducir en la construccion del algoritmo de prediccion
de RD:

— Edad actual.

— Sexo.

— Indice de masa corporal.

— Duracion de DM2.

— Tratamiento de DM2.

— Control de la hipertensién arterial.
— HbAT. (%).

— Tasa de filtracion glomerular estimada, calculada a partir
de la creatinina plasmatica, utilizando la ecuacion de cola-
boracion epidemioldgica de la enfermedad renal crénica
(ecuacion CKD-EPI).

— Microalbuminuria.

Se construyo un algoritmo de prediccion basado en los CDSS, que
computa el riesgo de un paciente de desarrollar RD en cualquiera
de sus formas. El sistema clasifica a un paciente en una de dos
clases (con/sin riesgo) y también proporciona un grado numérico
de certeza en la prediccion. El estudio estadistico utilizado para su
construccion se basé en un bosque aleatorio difuso, que es una
coleccién de érboles de decision difusos, en la que cada nodo
corresponde a un factor de riesgo 'y, a partir de él, salen ramas en
forma de arbol con los diferentes factores de riesgo que se van
anadiendo. Los mejores resultados en esta validacion se obtu-
vieron con 100 é&rboles, con tres factores de riesgo seleccionados
por nodo. Se puede encontrar una descripcion mas detallada del
algoritmo en Saleh et al?'.

Construimos nuestro algoritmo (denominado RETIPROGRAM) a
partir de una muestra de 2.323 pacientes con DM2, divididos en
un conjunto de entrenamiento de 1.212 pacientes y un conjunto
de pruebade 1.111 pacientes. El algoritmo se basé en un bosque
aleatorio difuso. Se construyé un algoritmo con 200 arboles en el
bosque y tres variables en cada nodo. Los resultados estadisticos
del conjunto de prueba obtuvieron un valor de la AUC del 0,807%,
sensibilidad del 80,67% y especificidad del 85,96% (Tabla 1).



Autor (Lugar) Numero de pacientes AUC
Aspelund Soto Pedre (Espafia) 508 0,74
RETIRISK Van der Heijden (Paises Bajos) 76 0,83
5.199 Lund (Reino Unido) 9.690 0,74
Smith (Irlanda) 2.929 0,74
Scanlon Smith (Irlanda) 2.929 0,77
Broadbent 4.460 0,88
RETIPROGRAM  Training 2.323 0,85
Los autores del  (Primera prueba piloto, 21.360 0,83
articulo Tarragona)
Los autores del  (Segunda prueba piloto, 162.374 0,87
articulo Cataluna)
AUC: drea bajo la curva.

Tabla 1. Comparacion del drea bajo la curva entre los distintos algoritmos
publicados.

Figura 1. Imdgenes que muestran riesgo de retinopatia diabética. (A) Paciente
en riesgo elevado de retinopatia diabética, debe ser revisado por un oftalmologo.
(B) Paciente con bajo riesgo de retinopatia diabética, se puede hacer el siguiente
examen a los 18 meses.

En la Figura 1, podemos observar la interfaz actual del algoritmo
de prediccion. En la parte izquierda, se deben introducir los valores
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de los nueve factores de riesgo: edad, sexo, duracion de la DM,
tratamiento actual de la DM (dieta, oral, insulina), valores de HbA,c,
CDK-EPI, microalbuminuria, indice de masa corporal y el control
de la hipertension (este se obtiene a partir de los valores de ten-
sion arterial sistélica y diastdlica, adjudicando el sistema un valor
de buen o mal control de la tension arterial a partir de los datos
introducidos). Seguidamente, el algoritmo indica la prediccion
de presencia de RD en porcentaje de certeza y cuando se ha de
hacer la proxima revision.

Si el algoritmo calcula riesgo bajo, el sistema mostrara una barra
con un rectdngulo verde a la derecha, cuya longitud dependera
del nivel de certeza. Si el calculo considera que el paciente esta
en riesgo de RD, la barra muestra un rectangulo rojo a la izquier-
da, cuyo tamafo también depende del nivel de certeza (cuanto
mayor sea el riesgo, mayor serd el rectdngulo).

A partirde la construccion del algoritmo (RETIPROGRAM), se ha reali-
zado una prueba piloto en 21.360 pacientes con DM2, dando como
resultado un valor de AUC de 0,856, con una sensibilidad de 89,47%,
una especificidad de 80,5%, un valor predictivo positivo de 76,47%y
unvalor predictivo negativo de 95,83% (datos no publicados).Yen un
segundo estudio con datos retrospectivos de 139.658 pacientes con
DM2 de Cataluna, los resultados fueron un valor de la AUC de 0,876,
sensibilidad del 84%, especificidad del 88,5%, un valor predictivo
positivo del 63,8% y un valor predictivo negativo del 95,8%%.

Discusion

Los algoritmos desarrollados hasta la actualidad para detectar el
riesgo de desarrollar RD se basan en diferentes técnicas estadis-
ticas, porque tienen unos resultados de precision similares. As el
algoritmo desarrollado por Aspelund et al. tiene una AUC entre
0,74y 0,83; el de Scanlon, de 0,77; y el de Broadbent, de 0,88.
Asimismo el desarrollado por los autores del presente articulo
tiene una precision entre 0,83y 0,87.

Las diferencias entre los algoritmos es el tipo de RD que predicen,
asflos tres primeros se basan en el desarrollo de STDR, mientras que
el que hemos desarrollado los autores del presente articulo deter-
mina el riesgo de desarrollar RD incluso en su forma leve, es decir,
determinamos un mayor nimero de pacientes en riesgo de RD'y,
sobre todo, al detectar los pacientes en riesgo de desarrollar RD leve.

En estos pacientes, se podria influir en el desarrollo o progresion
de esta a partir de la modificacién de las diferentes variables de
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Aspelund

Edad actual O
Edad en el momento del diagnéstico de diabetes mellitus

Sexo

Duracion de la diabetes O
Tratamiento de la diabetes

Tension arterial sistolica O

Tension arterial diastolica

Colesterol total

HbA:.en % O
Microalbuminuria

Filtrado glomerular medido mediante CKD-EPI

Indice de masa corporal

Tipo diabetes mellitus 0

Retinopatia diabética: si o no

Scanlon Broadbent RETIPROGRAM
O O
O O
0 O
O
0 O
O
O O
O O O
O
O
O
0

Tabla 2. Factores de riesgo utilizados por cada algoritmo.

riesgo, como serfa insistir en el control estricto de la glicemia o
un mayor control de los valores de tension arterial, evitando o
enlenteciendo la RD leve.

Respecto a los factores de riesgo que evaltan cada algoritmo, los
podemos ver en la Tabla 2, en la que observamos que la Unica
variable comun en los cuatro algoritmos son los niveles de HbA,,
el resto varian en cada algoritmo. Aspelund utiliza cinco variables;
Scanlon, solo tres; Broadbent, siete; y nuestro algoritmo, nueve (si
bien introducimos la tension arterial sistélica y la diastolica en el
algoritmo, este calcula aquellos pacientes que considera con mal
control de tension arterial como variable en la ecuacion).

Finalmente, solo el de Broadbent tiene en cuenta la presencia de
RD como variable a tener en cuenta para predecir qué pacientes
desarrollaran STDR (Tabla 2).

Conclusiones

La tecnologia de la informacion basada en datos epidemioldgicos
puede facilitar la determinacion individualizada de los intervalos
de deteccion de la enfermedad ocular diabética. Las pruebas
empiricas sugieren que este enfoque puede ser menos costoso
que la deteccidn anual convencional, sin comprometer la seguri-
dad. El algoritmo determina el riesgo individual, y el intervalo de
deteccion se determina individualmente en funcion del perfil de
riesgo de cada persona. El algoritmo tiene potencial para ahorrar
recursos sanitarios y horas de trabajo de los pacientes, ya que
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reduce el nimero de visitas de detecciéon para un numero cada
vez mayor de pacientes diabéticos en el mundo.
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Prediccion progresion: OCTY OCTA

Progression prediction: OCT & OCTA

R. Martin-Pinardel, J. Zarranz-Ventura

Resumen

Laimplementacion de sistemas de inteligencia artificial en el contexto de la prediccion de progresion de enfermedades oculares resulta
clave para procesar de una manera rapida, objetiva y automatizada, toda la informacién que son capaces de brindar las imagenes de
tomografia de coherencia éptica (OCT) y angiografia por OCT (OCTA). Una amplia variedad de estudios en distintas enfermedades
oculares subraya la capacidad predictiva que estos sistemas ofrecen a la hora de predecir la progresion a etapas mas graves de la
enfermedad, lo que puede ayudar a una deteccién precoz y a una focalizacion de los esfuerzos.

Palabras clave: Inteligencia artificial. Progresion. OCT. OCTA.

Resum

La implementacié de sistemes d'intel-ligéncia artificial en el context de la prediccié de progressié de malalties oculars és clau per
processar de manera rapida, objectiva i automatitzada tota la informacié que sén capacos de brindar les imatges d'OCT i OCTA. Una
amplia varietat d’estudis en diferents malalties oculars subratlla la capacitat predictiva que aquests sistemes ofereixen a I'hora de predir
la progressio a etapes més greus de la malaltia, cosa que pot ajudar una detecci6 precog i una focalitzacié dels esforcos.

Paraules clau: Intel-ligéncia artificial. Progressié. OCT. OCTA.

Abstract

The implementation of artificial intelligence systems in the context of ocular disease progression prediction is key to quickly, objectively
and automatically process all the information that OCT and OCTA images provide. A wide variety of studies in different ocular diseases
underline the predictive power that these systems offer when it comes to the prediction of progression to more serious stages of the
disease, which can allow an early detection and targeting of efforts.

Key words: Artificial intelligence. Progression. OCT. OCTA.
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Introduccion

Dentro del machine learning (aprendizaje automatico), el enfoque
que mas se ha aplicado en el campo de la oftalmologia es el del
aprendizaje supervisado, donde proporcionamos al modelo tanto
las variables de entrada como las respuestas deseadas. Para ello, es
necesario disponer de una gran base de datos, rica en informacion
y bien etiquetada, que nos permita entrenar adecuadamente
nuestro modelo, con el fin de predecir de manera consistente y
generalizada la respuesta correcta.

Las bases de datos dentro de la oftalmologfa disponen de una
amplia variedad de datos clinicos, aunque los recientes avances
en generacion de imagenes (OCTy OCTA) y en el procesamiento
de las mismas han posibilitado la rdpida inclusién de avanzados
modelos de prediccién que se aprovechan de estas nuevas
imagenes tridimensionales de las estructuras o redes vasculares
retinianas para aumentar la precisién de sus resultados.

El tipico esquema a través del cual se llevan a cabo los modelos
de predicciéon consiste en distribuir la base de datos en un sub-
grupo de entrenamiento y otro de test, existiendo una serie de
estrategias, como la cross-validation (validacién cruzada), para
garantizar la independencia con respecto a la particion de datos
de laevaluacion de los resultados. A continuacién, se lleva a cabo
una seleccion de modelos, los cuales pueden ir desde complejas
estructuras, como las redes neuronales, hasta regresiones lineales

mas sencillas, buscando optimizar principalmente la capacidad
de prediccién, aungue en ocasiones puede primar la interpreta-
bilidad del modelo.

En los Ultimos afos, se han desarrollado modelos predictivos
para predecir la progresion de una enfermedad ocular a grados
mayores o el cambio de estadio. En la mayorfa de los estudios, se
incluian imagenes con el objetivo de aumentar la informacién
anatémica, y aunque en algunas patologias se sigue utilizando en
muchas ocasiones las retinografias, hay cada vez mas estudios que
incluyen las imagenes tridimensionales de OCT, siendo mucho
mas raro encontrar estudios que utilizan OCTA.

En estos estudios, se aplican diferentes modelos de machine
learning, con el fin de predecir la progresion de una enfermedad
ocular, existiendo una amplia variedad metodolégica. General-
mente se procesan lasimagenes de OCT u OCTA Yy se realiza una
prediccion, pudiendo realizarse todo en el mismo modelo, en dos
etapas bien diferenciadas y con diferentes modelos (red neuronal
para el procesamiento de imageny regresiones para la prediccion)
o incluso afadir informacién clinica complementaria.

Métodos propuestos, areas de aplicacion
y ejemplos

Una de las enfermedades oculares sobre la que més estudios
han llevado a cabo modelos predictivos de progresion ha sido
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la degeneracion macular asociada a la edad (DMAE). Dentro de
ella, existe una amplia literatura que modela la prediccién de la
progresion de las etapas precoces e intermedias a las etapas mas
avanzadas, como la DMAE neovascular o la atrofia geografica.

En el caso de la progresion a DMAE neovascular, la mayoria de
estudios evalian cémo un ojo con DMAE precoz o intermedia
progresa a su forma exudativa, aunque también hay alguin estudio
que predice en pacientes con DMAE neovascular ya en un ojo la
progresion o no del ojo contralateral. En este caso, todos los estu-
dios que se presentan han utilizado, para realizar dicha prediccion,
las imagenes de OCT en solitario o con algunos datos clinicos.

Los estudios presentan una amplia variabilidad metodoldgica,
aunque se pueden diferenciar dos grandes subtipos: los estudios
que mediante sistemas de inteligencia artificial (especificamente
redes neuronales) procesan las imagenes OCT y directamente
dan una prediccion; y los que extraen marcadores anatomicos
cuantitativos del procesamiento de las imagenes de OCT a través
de sistemas automatizados y, junto con algunas variables clinicas,
generan un modelo predictivo, usando como predictores dichas
variables anatémicas y clinicas.

Yimetal.! propusieron en su estudio un sistema automatizado para
predecir la progresién a DMAE neovascular del ojo contralateral
en pacientes que ya estaban siendo tratados con anti-VEGF en un
ojo. Paraello, recabaron los datos de una cohorte de pacientes en
condiciones de practica clinica real del Moorfields Eye Hospital
de Londres (Reino Unido).

La idea consistia en generar un sistema capaz de predecir, a través
del OCT basal del ojo contralateral, la conversién a DMAE neovas-
cularo nodel mismo. Por lo que implementaron una serie de redes
neuronales convolucionales tridimensionales que procesaban el
cubo de OCT entero, generando dos flujos de procesamiento que
convergian en una prediccion conjunta.

De manera simplificada, por una rama segmentaban el cubo de
OCT, asignando clases a cada tejido y artefacto, y utilizaban dicho
cubo segmentado como entrada para la siguiente red neuronal
de clasificacion, mientras que por la otra rama, la red neuronal
de clasificacion recibia directamente el cubo de OCT macular.
Con este algoritmo, consegufan predecir la conversion a DMAE
neovascular con un margen de seis meses del ojo contralateral
con su OCT basal, utilizando como indicador de la conversion la
deteccion de actividad neovascular (con un area bajo la curva
[AUC] =0,75) y la primera inyeccion (AUC = 0,89).

Annals d’Oftalmologia 2023;31(4):264-268

En un estudio similar, Russakoff et al.? emplearon un esquema de
dos fases para predecir también la conversion a DMAE neovascular
del ojo contralateral en pacientes tratados con anti-VEGF en un
ojo. Procesaban el OCT basal del ojo contralateral, seleccionando
solo el drea del B-scan que va de la membrana limitante interna ala
coroides (delineada como lamembrana de Bruch mas un offset), y
a continuacion aplicaban una red neuronal convolucional (VGG16
y AMDNet model) para predecir qué ojos desarrollaban actividad
neovascular en los dos afos siguientes, obteniendo un AUC de
0,89 a nivel de B-scan y 0,91 a nivel del cubo de OCT.

En los estudios descritos previamente, la imagen de OCT en
si se utilizaba como un input para el modelo, aunque muchos
estudios emplean una metodologia algo distinta. Asf, Banerjee
et al?, Schmidt-Erfurth et al* y de Sisternes et al®, extraian en
primer lugar una serie de variables cuantitativas de las imagenes
de OCT (nimero de drusas, volumen, reflectividad, etc.) median-
te su procesamiento a través de sistemas automatizados (redes
neuronales, sistemas de grafos, segmentacién por umbral de
intensidad, etc.), que a continuacion utilizaban conjuntamente
con algunas variables clinicas (edad, sexo, etc.) como predictores
de un modelo de machine learning.

Algunos de los modelos utilizados en estos estudios eran el modelo
de los riesgos proporcionales de Cox (AUC = 0,68)* una regresion
de Poisson con el uso de un offset temporal (AUC =0,74)°, e incluso
unared neuronal recurrente (AUC = 0,82 dentro de los tres primeros
mesesy AUC= 0,68 dentrodelos 21 primeros meses en una cohorte
de vida real externa)?. El objetivo era predecir la conversion de ojos
con DMAE precoz o intermedia a DMAE neovascular.

Ademas, también se han llevado a cabo una serie de estudios
para predecir o asignar distintos perfiles de riesgo de progresion
a atrofia geogréfica. En el articulo de Schmidt-Erfurth et al?, utili-
zando la misma metodologia descrita anteriormente, predecian la
progresion de los ojos con DMAE intermedia a atrofia geogréfica,
obteniendo un AUC = 0,80.

Lad et al® describieron como una serie de variables derivadas de
las imégenes de OCT (focos hiperreflectantes, pérdida de foto-
rreceptores, volumen de la retina neurosensorial, etc) y algunas
clinicas (edad) permitian asignar a los ojos a cuatro categorias de
riesgo (bajo, promedio, por encima del promedio y alto riesgo) de
progresion a atrofia geografica al ano vy a los dos afos mediante
el uso de arboles de decision clasificatorios.



Dentro del contexto de la atrofia geografica, resulta de especial
interés predecir la progresion de las placas de atrofia geogréfica en
pacientes con DMAE. Niu et al” desarrollaron un modelo predictivo
para predecir las nuevas areas de atrofia. Para ello, primero extraian
de manera automatica 19 variables cuantitativas (principalmente
grosores de capas, reflectividades, drusas, tamafo y forma del drea
atrofiada) de los cubos de OCT para cada localizacion axial del scan
(cada pixel de la reconstruccion del fondo de ojo, incluyendo su
profundidad), para a continuacién incluir todas estas variables
en un modelo clasificador random forest (bosque aleatorio, com-
puesto por 100 drboles de decision), que clasificaba cada uno
de los pixeles del fondo de ojo segun fuesen a desarrollar o no
atrofia. Obtuvieron unos indices de Dice, entre la region con atrofia
predicha y la observada para las localizaciones que no estaban
previamente afectadas por la atrofia geogréfica, de alrededor del
0,85, seguin el momento del seguimiento en el que se evalud.
Ademds, ordenaron las 19 variables seguin su importancia a la hora
de contribuir a la prediccion de la atrofia geografica.

En otro estudio, Pfau et al® cuantificaron en cubos de OCT, median-
te una red neuronal convolucional, los grosores de las capas de la
retina en distintas localizaciones alrededor del &rea atrofiada, y con
otra red neuronal convolucional, cuantificaron el area atrofiada.
De forma que, a través de un analisis univariante, con un modelo
de efectos mixtos, encontraron asociaciones significativas entre
los grosores de las capas (a diferentes distancias del borde de la
placa de atrofia) y el ritmo de progresion de atrofia geogréfica.
Ademas, obtuvieron mediante un modelo lineal multivariable
de efectos mixtos una prediccion de la raiz cuadrada del ritmo
de progresion de atrofia geografica, consiguiendo un valor del
coeficiente de determinacion del 0,125.

En otros estudios, no se han construido modelos predictivos per se
para evaluar la progresion del drea de atrofia geogréfica, aunque se
ha asociado con diferentes variables. Por ejemplo, Schmidt-Erfurth
etal’ cuantificaron mediante una red neuronal convolucional los
focos hiperreflectantes en imagenes de OCT a lo largo de todo el
volumen, y tras realizar un procesamiento para evitar que el brillo
de los vasos sanguineos en imagenes de OCT se confundiera con
los focos hiperreflectantes, evaluaron la correlacién de estos focos
con las dreas de progresion de atrofia geogréfica. De forma que
observaron cémo la concentracién de focos hiperreflectantes se
correlacionaba de manera positiva con la progresion de atrofia 'y
con la velocidad local de progresion.

4.2. Prediccion progresion: OCTY OCTA

Otros ejemplos de prediccion de progresion a fases mas avanzadas
de enfermedades oculares serfa la prediccion de progresion de
retinopatia diabética (RD) y del edema macular diabético (DME).

En un estudio, Sun et al'® derivaron de las imagenes de OCTA del
plexo capilar superficial (SCP) y del plexo capilar profundo (DCP), a
través de la aplicacion de filtros y técnicas de valor umbral (entre
otras), los valores de la densidad vascular (VD), del drea y circulari-
dad de lazona avascular foveal (FAZ) y de la dimension fractal (FD).

Seguidamente, realizaron un analisis univariante y multivariante
con un modelo delos riesgos proporcionales de Cox de la relacion
entre las variables extraidas del OCTA en el momento basal y la
progresion de la RDy el DME. Encontraron asociaciones significa-
tivas entre el drea de la FAZ, laVD y la FD del DCP y la progresion
de la severidad de la RD, asi como una relacién entre una menor
VD del SCP y un mayor riesgo de desarrollo de DME. Ademads,
estas mismas variables demostraron aumentar significativamente
la capacidad predictiva de los modelos a la hora de discriminar la
progresion de la RD y el desarrollo de DME.

Conclusion

En la literatura reciente, existe una amplia variedad de articulos
cientificos que describen modelos de inteligencia artificial que
predicen la progresion de enfermedades oculares como la DMAE
neovascular, la atrofia geografica, la RD y el DME mediante el uso
de imagenes de OCT y OCTA.

La capacidad predictiva de los modelos varia mucho entre en-
fermedades y metodologias, aunque en muchas ocasiones se
alcanzan valores muy prometedores.

Ademas, el uso de técnicas de inteligencia artificial permite cuan-
tificar de manera objetiva y precisa los marcadores anatémicos,
asi como procesar toda la informacién de una manera rapida
y automatizada para ofrecer predicciones. Sin embargo, en la
mayoria de casos, la implementacion de estos modelos mas alla
de la cohorte de estudio parece aun lejana, debido a la falta de
validacion externa.

Elinterés en este tipo de estudios y modelos predictivos radica en
la capacidad de deteccién temprana de las formas graves de las
enfermedades oculares, lo cual puede derivar en un diagndéstico
e inicio del tratamiento precoz que, a largo plazo, suele ofrecer
mejores resultados finales. Ademas, el desarrollo de modelos pre-
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dictivos de la progresion de las enfermedades oculares con una
alta validez podria ayudar a focalizar los esfuerzos o la vigilancia en
aquellos que fueran clasificados de mayor riesgo, lo que reducirfa
la carga asistencial en muchos casos.
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Prediccion respuesta a tratamientos
Prediction of treatment response

R. Martin-Pinardel, J. Zarranz-Ventura

Resumen

La inteligencia artificial aplicada al procesamiento de iméagenes y datos clinicos permite generar sistemas que predicen la respuesta
al tratamiento de distintos pacientes con diversas patologias oculares. De manera que los modelos pueden predecir el tratamiento
requerido, la respuesta funcional e incluso la respuesta anatémica de los pacientes con una precisién elevada.

Palabras clave: Inteligencia artificial. Tratamiento. Perfiles de evolucién. OCT.

Resum

La intel-ligéncia artificial aplicada al processament d'imatges i dades cliniques permet generar sistemes que prediuen la resposta al
tractament de diferents pacients amb diverses patologies oculars. De manera que els models poden predir el tractament requerit, la
resposta funcional i fins i tot la resposta anatomica dels pacients amb una precisié elevada.

Paraules clau: Intel-ligencia artificial. Tractament. Perfils d'evolucié. OCT.

Abstract

Artificial intelligence applied to the processing of images and clinical data allows the generation of systems that predict the treatment
response of different patients with various ocular pathologies. Thus, the models can predict the required treatment, the functional
response and even the anatomical response of the patients with high precision.

Key words: Artificial intelligence. Treatment. Evolution profiles. OCT.
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Introduccion

La aplicacion de técnicas de inteligencia artificial para la prediccion
de resultados en el campo de la oftalmologia ha abierto la posibi-
lidad de realizar una extensa investigacion sobre las potenciales
aplicaciones de los modelos predictivos.

El uso de los registros médicos electronicos y la automatizacion
gracias a la inteligencia artificial del procesamiento de imagenes,
como el OCT, ha permitido generar grandes bases de datos (en
ocasiones multicéntricas e internacionales) con una alta calidad
de informacién que abren la puerta al desarrollo de potentes
modelos predictivos.

En el capitulo 4.2, se ha descrito como hay ya una amplia variedad
de articulos de investigacidon que han demostrado la capacidad
de algunos modelos predictivos para predecir la progresion de
enfermedades oculares o el cambio de estadio (degeneracién
macular asociada a la edad [DMAE] neovascular, atrofia geogréfica,
retinopatia diabética, edema macular diabético, etc.), mediante
el uso de imagenes de tomografia de coherencia 6ptica (OCT) y
angiografia por OCT (OCTA), aunque el alcance de estos modelos
llega aun mas lejos.

En la literatura reciente, existe una amplia variedad de estudios
que predicen la respuesta al tratamiento que van a tener deter-
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minados pacientes segun la enfermedad y sus variables clinicas
y anatémicas, prediciendo tanto la agudeza visual a largo plazo
como el tratamiento requerido a lo largo del seguimiento o los
posibles cambios anatémicos que sufrirdn durante el tratamiento.

Dentro de los estudios que predicen la respuesta al tratamiento,
encontramos aquellos que implementan modelos predictivos
per se (set de entrenamiento y test) y los estudios que establecen
asociaciones entre algunas variables clinicas y anatémicas con
la respuesta al tratamiento de una serie de ojos, para asi poder
generar distintos perfiles de respuesta.

En la mayorfa de los casos, los estudios implementan sistemas de
inteligencia artificial que procesan principalmente las imégenes
tridimensionales de OCT. El interés en este tipo de modelos de
prediccion de respuesta al tratamiento radica en la capacidad
que brindan para individualizar el tratamiento mediante una
mejor seleccion de pautas o farmacos que optimicen la respuesta
funcional y anatomica de cada paciente.

Métodos propuestos, areas de aplicacion
y ejemplos

En la literatura, existe una amplia variedad de metodologias a la
hora de desarrollar modelos predictivos de respuesta a tratamien-
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to, aplicadas a su vez a distintas enfermedades oculares, como la
DMAE neovascular, el edema macular diabético y la oclusién de
la vena central de la retina (entre otras). En los estudios que se
evallan en este capitulo, todos los pacientes recibieron como
tratamiento inyecciones intravitreas de anti-VEGF.

Dentro de la DMAE neovascular, Bogunovic et al.! llevaron a cabo
un estudio en el que procesaron la base de datos del ensayo
clinico HARBOR para generar un modelo que predijese aquellos
pacientes que iban a necesitar una carga de inyecciones alta
(=16 inyecciones) o baja (<5 inyecciones) durante la fase de
mantenimiento (desde el tercer mes hasta el mes 23), con pauta
PRN (pro re nata).

Para ello, procesaron mediante algoritmos de inteligencia artificial
(método de grafos, red neuronal) las imagenes de OCT durante
la fase de carga, extrayendo una serie de marcadores anatémicos
(fluidointrarretiniano [IRF], fluido subretiniano [SRF], grosor central
de la retina, entre otros) en distintas regiones maculares (parafo-
vea, perifovea, etc.), calculando tanto los valores absolutos en cada
momento temporal como derivando el cambio de un mes a otro.

De manera que, con esta gran cantidad de variables cuantificadas
en el momento basal y durante la fase de carga, asi como los
valores de la agudeza visual durante este periodo, crearon un
modelo predictivo basado en un random forest (bosque aleatorio,
compuesto por 1.000 &rboles de decisién), que predecia con un
area bajo la curva (AUC) = 0,7 y un AUC = 0,77 aquellos que iban
a necesitar una baja y alta carga de inyecciones, respectivamen-
te. Ademas, realizaron una seleccion de las variables con mayor
influencia predictiva, obteniendo, entre otras, el volumen de SRF
en la region central de 3 mm tras la fase de carga.

En un estudio mds reciente, Bogunovic et al? aplicaron una me-
todologfa similar usando también un random forest (con 2.000
arboles de decision), y como predictores, la agudeza visual, la
edad, el sexoy las variables anatémicas (IRF, SRF, desprendimiento
del epitelio pigmentario [PED], focos hiperreflectantes y capa de
fotorreceptores) cuantificadas de los cubos de OCT mediante
redes neuronales, obteniendo sus valores en el momento basal,
en la primera visita de seguimiento y en el cambio entre ambos
momentos temporales para las regiones maculares centrales de
T mm, el anillo parafoveal y el anillo perifoveal.

Sin embargo, los objetivos de los modelos predictivos en este
caso eran distintos. En primer lugar, se queria predecir qué ojos
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habian extendido y mantenido su intervalo entre inyecciones, al
menos, a ocho semanas, obteniendo un AUC=0,71y mostrando
como variables predictoras mas importantes el SRF al primer mes
en la region parafoveal y central de T mm. En segundo lugar, se
querfa predecir aquellos ojos que respondieron en términos de
agudeza visual al tratamiento, los cuales se definieron mediante un
andlisis previo de la cohorte de estudio, obteniendo un AUC=0,87
y mostrando como variables predictoras mas importantes el IRF
central de 1 mm basal y su cambio al primer mes.

En un estudio sobre la DMAE neovascular, Abbas et al® utilizaron
las variables clinicas basales de edad, sexo, etnicidad y agudeza
visual, asi como las variables anatémicas cuantificadas (IRF, SRF,
PED, entre otras) mediante redes neuronales de los cubos de OCT
basales, para predecir qué ojos alcanzarian a los 12 meses una
agudeza visual de 70 letras o mas tras el tratamiento con anti-VEGF.

Como modelo predictivo optaron por usar la aplicacion AutoML
Tables, la cual automaticamente generd un modelo conjunto
compuesto por 15 redes neuronales y 10 gradient boosted (po-
tenciacion del gradiente) en los arboles de decision.

Con el fin de comparar el rendimiento del modelo automatizado
AutoML con un modelo de machine learning (aprendizaje auto-
matico) construido manualmente, realizaron una seleccion de
modelos para ver cual se adaptaba mejor a su cohorte, obteniendo
como resultado el modelo XGBoost (compuesto de arboles de
decision). Los resultados de ambos modelos predictivos fueron
muy similares, alcanzando el modelo AutoML un AUC = 0,849, y
el XGBoost, un AUC =0,847.

Jack Fu et al* también implementaron unos modelos predictivos
para predecir como los ojos con DMAE neovascular respondian
en términos de agudeza visual al mes 12 desde el inicio del tra-
tamiento anti-VEGF.

Para ello, utilizaron como variables predictivas la agudeza visual
basal, durante la fase de carga (incluido el cambio entre momentos
temporales), y las variables anatdmicas (IRF, SRF, PED, entre otras)
cuantificadas mediante una red neuronal en los OCT basales,
durante la fase de carga (incluido el cambio entre momentos
temporales).

A través de una regresion lineal, calcularon el coeficiente de de-
terminacién, para ver lo bien que se ajustaba la agudeza visual
predichay la observada, obteniendo en el modelo con todas las
variables (el cual mostro ser el mas preciso) un valor de 0,665.
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Ademas, los autores llevaron a cabo una regresion logistica no
lineal para predecir los ojos que alcanzaban 70 letras 0 mas a los
12 meses, y tras probar también con distintos sets de variables
predictivas, encontraron que el modelo que inclufa todas las
variables obtenia un AUC = 0,87, aunque sorprendentemente
el modelo que solo inclufa las variables predictivas de agudeza
visual alcanzo el mayor valor, con un AUC = 0,89.

Dentro del amplio abanico de estudios en el contexto de la pre-
diccién de respuesta a tratamiento, podemos encontrarlos sobre
otro tipo de enfermedades oculares, como para la oclusiéon de la
vena central de la retina. Por ejemplo, Vogl et al® llevaron a cabo
un estudio en una cohorte de pacientes con oclusién de la vena
central de la retina (tratados con inyecciones anti-VEGF), para
ver la capacidad predictiva de su modelo de efectos mixtos a la
hora de predecir laagudeza visual a los 12 meses de tratamiento.

Utilizando como variables predictivas el IRF y el SRF foveal y para-
foveal, cuantificados mediante una red neuronal de segmentacion
en imagenes de OCT en cada momento temporal, construyeron
un modelo de efectos mixtos para tener en cuenta, mediante los
efectos aleatorios, la variabilidad y evolucion de cada ojo individual.

Tras estimar los coeficientes de efectos fijos, y con el fin de crear
un modelo predictivo, estimaron el efecto aleatorio y los valores
de fluido futuros de cada ojo en base a visitas previas (las tres
primeras visitas). De esta manera, el modelo era capaz de predecir
la agudeza visual de cada ojo para tiempos futuros (a los 12 me-
ses), obteniendo un coeficiente de determinacion en el test set,
después de las tres primeras visitas, de 0,658 a la hora de predecir
la agudeza visual al mes 12.

Una serie de estudios también han examinado la prediccion de
respuesta a tratamiento en el edema macular diabético. Alryalat
et al® desarrollaron un modelo predictivo para predecir qué ojos
reducian su grosor central foveal en més de un 25% o, al menos, en
50 um alos tres meses de la primera inyeccion anti-VEGF, es decir,
aquellos que respondian bien al tratamiento. Para ello, utilizaron
una red neuronal de segmentacion para procesar lasimagenes de
OCT basales y, a continuacion, otra red neuronal de clasificacion
(que recibia como inputs las imagenes de OCT segmentadas y
normales), para predecir los que respondian bien al tratamiento,
consiguiendo un AUC = 0,81 con el mejor de sus modelos.

En otro estudio, Liu et al” disefaron un modelo que extrafa 15
variables de lasimagenes de OCT antes del tratamiento con anti-
VEGF mediante un conjunto de redes neuronales.
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Seguidamente, utilizaban estas variables anatémicas junto a otras
variables clinicas (edad, sexo, agudeza visual basal, presiéonintrao-
cular, entre otras) como variables predictivas de un modelo conjun-
to de modelos clasicos de machine learning (random forest, arboles
de decision, support vector machines [maquinas de vectores de
soporte]), para predecir las respuestas al mes siguiente de la finali-
zacién de la fase de carga. De manera que una respuesta consistia
en ver qué ojos habian experimentado una reduccion del grosor
central foveal de mas de 50 um, y por otro lado, qué ojos habifan
mejorado su agudeza visual en mas de 0,1 en la medida del logarit-
mo del angulo minimo de resoluciéon (LogMAR), consiguiendo un
AUC=0,94y AUC=0,81 en una validacion externa, respectivamente.

En todos los ejemplos anteriores, los estudios llevaban a cabo un
modelo predictivo per se, con una fase de test para comprobar la
capacidad de prediccién de los modelos. Sin embargo, en otro
tipo de estudios, no siguen esta metodologia, sino que llevan a
cabo un estudio sobre las asociaciones entre las variables clini-
cas y anatomicas y los resultados tras el tratamiento, con el fin
de establecer perfiles de evolucion dentro de los pacientes que
ayuden a la toma de decisiones.

Algunos ejemplos son los estudios de Chakravarthy et al® y el
de Schmidt-Erfurth et al®, en los cuales establecen que, en unas
cohortes de pacientes con DMAE neovascular tratados con anti-
VEGF, como aquellos pacientes con mayores fluctuaciones de
cualquier fluido (IRF, SRF, PED) y mayores voliumenes medios de
cualquier fluido durante la fase de mantenimiento, asocian peores
agudezas visuales a los 24 meses de tratamiento, respectivamente.

Con el fin de obtener asociaciones precisas, llevaron a cabo la
cuantificacion de los fluidos mediante el uso de sistemas de inte-
ligencia artificial en las imagenes de OCT. Mas recientemente, un
estudio a nivel nacional espafol de Martin-Pinardel et al.”® generd,
en una cohorte de pacientes con DMAE neovascular tratados con
anti-VEGF y con sus fluidos cuantificados mediante un sistema de
inteligencia artificial validado en imdgenes de OCT, una serie de
perfiles de evolucién al tratamiento de pacientes seguiin sus carac-
teristicas anatdmicas en el momento basal y tras la fase de carga.

Conclusion

La inclusion de sistemas de inteligencia artificial en los estudios
oftalmolégicos, para procesar de una manera rapida, eficaz y
objetiva el gran volumen de informacién que se deriva del se-



guimiento de un paciente, ha supuesto un gran avance a la hora
de individualizar los tratamientos.

La literatura expuesta en este capitulo refleja la capacidad que los
modelos predictivos presentan a la hora de predecir la respuesta
al tratamiento en pacientes con diversas patologias oculares,
obteniendo resultados muy prometedores.

Los resultados presentados abren la puerta a personalizar el
tratamiento y el prondstico de los pacientes, ya que demuestran
el potencial de estos modelos para detectar ojos con alta acti-
vidad neovascular u ojos que responden al tratamiento, lo que
permitird una mejor seleccién de pautas o farmacos y un mejor
asesoramiento individual, derivando a largo plazo en una mejor
respuesta funcional y anatomica, y en una menor carga asisten-
cial. Ademas, la generacion de distintos perfiles de evolucién de
pacientes, segun sus marcadores anatémicos en distintas etapas
del tratamiento, puede ayudar a los oftalmélogos a una mejor
toma de decisiones.
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5. OCULOMICA

Aplicaciones en neurologia: enfermedad de Alzheimer,

esclerosis multiple
Applications in neurology: Alzheimer’s disease, multiple
sclerosis

C. Bernal-Morales, J. Zarranz-Ventura

Resumen

La oculémica utiliza técnicas de imagen, como la tomografia de coherencia dptica (OCT), la retinografia o la angiografia por OCT
(OCTA), para detectar enfermedades neuroldgicas. Las imagenes retinianas pueden proporcionar informacion valiosa sobre los cambios
estructurales y funcionales relacionados con estas enfermedades.

En el caso de la esclerosis multiple, la OCT ha demostrado su utilidad tanto en el diagnéstico como para evaluar la progresion de la
enfermedad. En cuanto a la enfermedad de Alzheimer, se ha observado que el adelgazamiento de la capa de fibras nerviosas medido
por OCT estd asociado con un mayor riesgo de demencia. Proyectos como AlzEye investigan el potencial de la oculémica para la de-
teccion temprana y el seguimiento de la enfermedad de Alzheimer. La oculémica también ha demostrado mejorar la estratificacion
del riesgo de accidente cerebrovascular mediante la evaluacién de la vasculatura retiniana.

En conclusioén, la oculémica es una herramienta muy prometedora para el diagndstico temprano y el seguimiento de enfermedades
neuroldgicas.

Palabras clave: Oculomica. Alzheimer. Esclerosis multiple. OCT. Retinografia. Inteligencia artificial.

Resum

Loculomica utilitza técniques d'imatge com ara I'OCT, la retinografia o 'OCTA per detectar malalties neurologiques. Les imatges retinianes
poden proporcionar informacié valuosa sobre els canvis estructurals i funcionals relacionats amb aquestes malalties.

En el cas de l'esclerosi multiple, 'OCT ha demostrat la seva utilitat tant el diagnostic com per avaluar progressié de la malaltia. Pel que
fa a la malaltia d’Alzheimer, s’ha observat que I'aprimament de la capa de fibres nervioses mesurat per OCT esta associat amb més
risc de demencia. Projectes com I'AlzEye investiguen el potencial de l'oculomica per a la deteccié precog i el seguiment de la malaltia
d’Alzheimer. Loculomica també ha demostrat millorar l'estratificacié del risc d’accident cerebrovascular mitjangant I'avaluacié de la
vasculatura retiniana.

En conclusi6, l'oculomica és una eina molt prometedora per al diagnostic precoc i el seguiment de les malalties neurologiques.

Paraules clau: Oculomica. Alzheimer. Esclerosi multiple. OCT. Retinografia. Intel-ligéncia artificial.

Abstract

Oculomics uses imaging techniques such as OCT, retinography, or OCTA to detect neurological diseases. Retinal images can provide
valuable information about the structural and functional changes associated with these diseases.

In the case of multiple sclerosis, OCT has demonstrated its usefulness both for diagnosis and evaluation of disease progression. As for
Alzheimer's disease, it has been observed that the thinning of the nerve fiber layer measured by OCT is associated with an increased risk
of dementia. Projects like the AlzEye are investigating the potential of oculomics for the early detection and monitoring of Alzheimer’s
disease. Oculomics has also been shown to improve stroke risk stratification by assessing the retinal vasculature.

In conclusion, oculomics is a very promising tool for the early diagnosis and follow-up of neurological diseases.

Key words: Oculomics. Alzheimer. Multiple Sclerosis. Retinography. Artificial intelligence.
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Introduccion

Las enfermedades neuroldgicas plantean desafios importantes
para los sistemas de atencion médica en todo el mundo, y realizar
una deteccién precozy un seguimiento es crucial para una gestion
eficaz. La retina proporciona una vision directa, sin necesidad de
pruebas invasivas de la vascularizacion retiniana. Las imagenes
retinianas pueden, por lo tanto, proporcionar informacion valiosa
sobre los cambios estructurales y funcionales que ocurren, lo que
puede ser indicativo de enfermedades sistémicas subyacentes,
entre ellas, las enfermedades neuroldgicas.

La oculdmica es una aplicacion de la inteligencia artificial que
implica la utilizacién de técnicas de imagen, como la OCT, la reti-
nografia o la OCTA, para capturar imagenes de alta resoluciéon de
la retina e identificar biomarcadores de enfermedades sistémicas.
Dos de las principales enfermedades neuroldgicas que han sido
evaluadas en el contexto de la oculémica son la esclerosis mul-
tiple y la demencia, especialmente la enfermedad de Alzheimer.

Areas de aplicacion en enfermedades
neuroldgicas

El uso de tecnologias como la OCT se ha mostrado como una
prueba efectiva para identificar casos de esclerosis multiple y
evaluar el riesgo de progresion de la enfermedad.

Algunos estudios ya demostraron que el grosor de la capa de fibras
nerviosas medida por OCT era Util para distinguir pacientes sanos
de pacientes con esclerosis multiple, mientras que otros autores
utilizaron redes neuronales artificiales en combinacién con datos
de OCT para diagnosticar la enfermedad'=.

Por otro lado, también se han aplicado técnicas de aprendizaje au-
tomaético para identificar caracteristicas especificas en las imagenes
de OCT relacionadas con esta enfermedad, como en el trabajo de
Montolio et al, donde demostraron que las técnicas de aprendizaje
automatico aplicadas a datos de OCT podian ayudar a establecer el
diagndstico de esclerosis multiple y predecir su curso®.
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Respecto a la enfermedad de Alzheimer, es un area de investi-
gacion muy potente en la actualidad, y ya existen trabajos po-
blacionales con OCT al respecto, como el trabajo de Mutlu et al.*
donde describieron que el adelgazamiento de la capa de fibras
nerviosas medido por OCT se asociaba con un riesgo aumentado
de demencia, incluyendo la enfermedad de Alzheimer o incluso el
metaandlisis de Coppolaetal?®, en el que se destacé el importante
papel de la OCT para el analisis de la capa de fibras nerviosas en
el seguimiento de la progresion de la enfermedad de Alzheimer
y en la evaluacion de la eficacia de los tratamientos.

Un proyecto destacado en este dmbito es el proyecto AlzEye,
del Moorfields Eye Hospital de Londres, que tiene como objetivo
investigar el potencial de la oculémica como herramienta para la
deteccién precozy el sequimiento de enfermedades neuroldgicas,
en particular la enfermedad de Alzheimer®,

En él, se estudiaran mds de 2 millones de retinografias y OCT de
mas de 250.000 pacientes atendidos durante diez afos en el cen-
tro. Este estudio busca establecer posibles asociaciones entre los
datos demograficos y sistémicos de los pacientes y los hallazgos
en las imdgenes. Los resultados iniciales del estudio sugieren
que la oculémica tiene el potencial de ser una herramienta no
invasiva y rentable para la deteccion temprana y el seguimiento
de la enfermedad de Alzheimer. Sin embargo, se necesita mas
investigacion para validar estos hallazgos y explorar el potencial
de la oculémica en otras enfermedades neuroldgicas.

En general, el proyecto AlzEye destaca el potencial de la oculo-
mica como un area prometedora de investigacion en el campo
de las enfermedades neuroldgicas y también cardiovasculares. A
medida que avanza la investigacion en este campo, se espera que
se obtengan nuevos conocimientos y avances en el diagnostico,
pronostico y tratamiento de estas enfermedades.

Por ultimo, gracias a los softwares que se han desarrollado para
evaluary medirla vasculatura retiniana (por ejemplo, SIVA, VAMPIRE
0VA), se ha visto que lasimagenes retinianas mejoran la discrimina-
cion y estratificacion del riesgo de accidente cerebrovascular mas
alld de los factores de riesgo establecidos, como asi demostraron
Cheung et al’” en un estudio, donde también concluyeron que los
cambios microvasculares en la retina estan relacionados con un ma-
yor riesgo de accidente cerebrovascular en la poblacion de estudio.

La aplicacion de las técnicas de aprendizaje automatico (machine
learning) a estos bancos de datos de imagenes para la identifi-
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cacién de marcadores de enfermedad es un area creciente de
investigacion en la actualidad.

Conclusion

La oculdmica, que utiliza técnicas de imagen como la OCT, la
retinografia ola OCTA, para establecer relaciones con parametros
de enfermedades sistémicas, ha demostrado ser una herramienta
prometedora para la deteccion temprana y el seguimiento de
enfermedades neuroldgicas, como la esclerosis multiple o la
enfermedad de Alzheimer.

Las imagenes retinianas de alta resolucién proporcionan
informacion sobre los cambios estructurales y funcionales
relacionados con estas enfermedades. En particular, la OCT ha
sido utilizado como herramienta principal de evaluacion, tanto
mediante cuantificaciones estructurales de la capa de fibras
nerviosas como con los algoritmos de aprendizaje automatico
(machine learning) o aprendizaje profundo (deep learning). Asi
pues, la aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico ha
demostrado ser Util para identificar biomarcadores de estas
enfermedades neuroldgicas.

En general, la oculdomica ofrece un gran potencial para el futuro
del diagnostico, pronodstico y el seqguimiento de las enferme-
dades neuroldgicas. La estandarizacion de los protocolos de
imagenes, la validaciéon de los biomarcadores de imagenes y la
integracion de la oculdmica en la préctica clinica diaria, son al-
gunas de las dreas clave para que, a medida que la investigacion
avance en este campo, se obtengan nuevos conocimientos y
avances que contribuyan a la gestion efectiva y temprana de
las enfermedades neuroldgicas, mejorando asf la calidad de vida
de los pacientes.
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Resumen

La patologia macular es aquella que afecta a la porcion mas importante de la retina, ya que en ella esta el punto de mayor funcién
visual, que se conoce como fovea.

Las nuevas técnicas de obtencion de iméagenes de la retina, como la tomografia de coherencia dptica (OCT) y la retinografia, permiten
una visualizacion directa, no invasiva, y de gran resolucion de las capas retinianas.

El objetivo de nuestro proyecto de inteligencia artificial (IA) y OCT macular Al4Ret (PI-20-113) es la creacion de un software de |1A basado
en el aprendizaje profundo o deep learning (DL) que permita identificar biomarcadores para la prediccion del riesgo cardiovascular a
partir de imagenes de OCT macular. Las imagenes analizadas son OCT centradas en la macula, obtenidas del global de la poblacion
estudiada en el servicio de oftalmologia del Hospital Universitario Germans Trias i Pujol (HUGTiP).

Se ha desarrollado un modelo de IA basado en técnicas de DL que identifica los biomarcadores especificos de la hipertension arterial
(HTA), la diabetes mellitus tipo 2 (DM2) y la dislipemia en imagenes de OCT de pacientes sin patologia macular, que pueden predecir
un riesgo adicional de sufrir un evento cardiovascular.

Se ha obtenido una sensibilidad y especificidad del 84 y el 69% para la HTA, el 86 y el 67% para la DM2, y el 74 y 78% para la dislipemia.
Estos resultados indican que los pacientes sin patologia macular presentan alteraciones retinianas morfolédgicas, que son captadas por
el modelo de IA, y que podrian mostrar un riesgo elevado de sufrir alteraciones metabdlicas, elevando el riesgo de sufrir un evento
cardiovascular.

Palabras clave: Enfermedades cardiovasculares. Factores de riesgo. Enfermedad cerebrovascular. Imdgenes maculares de OCT. Inte-
ligencia artificial. Biomarcadores OCT.
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Resum

La patologia macular és aquella que afecta a la porcié més important de la retina ja que en aquesta existeix el punt de major funcié
visual que es coneix com fovia.

Les noves tecniques d'obtencié d'imatges de la retina, com la tomografia de coheréncia optica (OCT) i la retinografia, permeten una
visualitzacio directa, no invasiva, i de gran resolucié de les capes retinianes.

L'objectiu del nostre projecte d’Intel-ligencia artificial i tomografia de coherencia optica macular Al4Ret (PI-20-113) és la creacié d'un
software d'intel-ligencia artificial (IA) basat en el deep learning (DL) que permeti identificar biomarcadors per la prediccié del risc cardio-
vascular a partir d'imatges d'OCT macular. Les imatges analitzades son OCT centrades a la macula, obtingudes del global de la poblacié
estudiada en el servei d'oftalmologia de I'Hospital Universitari Germans Trias i Pujol (HUGTIP).

S’ha desenvolupat un model d’IA basat en técniques de DL que identifica els biomarcadors especifics de la hipertensio arterial (HTA),
diabetis mellitus tipus 2 (DM2) i dislipemia en imatges OCT de pacients sense patologia macular, que poden predir un risc addicional
de patir un esdeveniment cardiovascular.

S’ha obtingut una sensibilitat i una especificitat del 84 i 69% per la HTA, 86 i 67% per la DM2 i 74 i 78% per la dislipemia. Aquets resul-
tats indiquen que els pacients sense patologia macular presenten alteracions retinianes morfologiques que sén captades pel model
d’lA, i que podrien mostrar un risc elevat de patir alteracions metaboliques, elevant el risc de patir un esdeveniment cardiovascular.

Paraules clau: Malalties cardiovasculars. Factors de risc. Malaltia cerebrovascular. Imatges maculars d’OCT. Intel-ligéncia artificial.
Biomarcadors OCT.

Abstract

Macular pathologies affect the fovea, the most important area of the retina for visual function. New retinal imaging techniques, such
as optical coherence tomography (OCT) and retinography, allow direct, non-invasive, high-resolution visualization of the retinal layers.
The aim of the artificial intelligence and macular optical coherence tomography (OCT) project Al4Ret (PI-20-113) is the creation of an
artificial intelligence (Al) software based on deep learning (DL) to identify biomarkers for cardiovascular risk prediction from macular
OCTimages. Al4Ret has curated a dataset of macula-centered OCT images from the overall population attended by the ophthalmology
department of the Hospital Universitario Germans Trias i Pujol (HUGTIP).

Then, a deep learning model has been trained to identify specific biomarkers of arterial hypertension (AHT), type 2 diabetes mellitus
(DM2), and dyslipidemia in OCT images of patients without macular pathology. These factors could be a predictor for an additional
risk from suffering a cardiovascular event.

Currently, the model achieves a sensitivity and specificity of 84% and 69% for AHT, 86% and 67% for DM2, and 74% and 78% for dysli-
pidemia. Thus, patients without macular pathology present retinal alterations that the Al model detects. Their presence could mean a
higher risk of metabolic alterations and a higher probability of suffering a cardiovascular event.

Key words: Cardiovascular disease. Risk Factors. Cerebrovascular disease. Macular OCT images. Artificial intelligence. OCT Biomarkers
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Introduccion

Las enfermedades cardiovasculares son la primera causa de
muerte a nivel mundial, segun datos de la Organizacién Mundial
dela Salud (OMS)'. La prevalencia de la hipertension arterial (HTA)
supera el 60% en mayores de 60 afos’. La Diabetes Mellitus tipo 2
(DM2) tiene una prevalencia del 13,3% en los mayores de 18
anos’ y la dislipemia tiene una prevalencia de casi el 25%* en la
poblacion adulta a nivel nacional. Una deteccion temprana posi-
bilita un manejo correcto de estas enfermedades, con el objetivo
de prevenir futuros accidentes cardiovasculares como el infarto
agudo de miocardio y el accidente cerebrovascular.

Las calculadoras de riesgo cardiovascular (RCV), como SCORE?, el
Framingham Risk Score® o REGICOR’, se crean mediante el andlisis
de grandes cohortes para identificar factores de riesgo, desarrollar
modelos matematicos y construir herramientas de calculo valida-
das en poblaciones clinicas. Una de sus principales limitaciones
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es su falta de precision, ya que se basan en modelos matematicos
que no pueden tener en cuenta todas las variables individuales
de cada paciente, y tampoco pueden predecir con precision los
eventos cardiovasculares en un individuo especifico, pues solo
estiman el riesgo de la poblacién general®?.

Frente a las calculadoras de RCV, los métodos basados en el
analisis de imagen médica pueden proporcionar una evaluacion
maés precisa y detallada del estado cardiovascular de un paciente®.
Procedimientos invasivos, como la angiografia por catéter, han sido
sustituidos paulatinamente por otras técnicas como tomografia axial
computerizada (TAC), la resonancia magnética nuclear (RMN), la
ecocardiografia ola ecografia Déppler de troncos supraadrticos, para
detectar enfermedad coronariay vascularen los Ultimos tiempos'®'3.

Frente a las calculadoras de RCV, los métodos basados en el andlisis
deimagen médica pueden proporcionar una evaluacion mas pre-
cisay valiosa sobre la presencia de enfermedades cardiovasculares
y factores de riesgo cardiovascular (FRCV)'™.
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Sinembargo, también pueden ser costosos y no estan ampliamen-
te disponibles. Por lo tanto, se necesita una alternativa no invasiva
y mas accesible para la deteccion temprana de enfermedades
cardiovasculares y factores de riesgo cardiovascular.

El ojo es una ventana que, de forma directa, a través de su capa
mas interna, la retina, nos puede proporcionar informacion sobre
el estado de salud del sistema cardiovascular. Las arterias de la
retina comparten caracterfsticas anatémicasy fisioldgicas con los
vasos del rifdn, el cerebro y el corazdn, por tanto, la afectacion
retiniana debida a FRCVY, como la hipertension, la DMy la dislipi-
demia, representaran un reflejo de la afeccién en estos érganos.
Estos FRCV inducen disfuncion endotelial, con la consiguiente
vasoconstriccion y reduccion del flujo sanguineo.

Esta descrito que la severidad de las anomalias del fondo de ojo
puede ser predictoras de la gravedad en pacientes hipertensos'. Los
cambios en el didmetro vascular de la retina también se han asociado
deformaindependiente con la incidencia de accidente cerebrovascu-
lar, enfermedades cardiovasculares, mortalidad e insuficiencia renal®.

Elfondo de ojo de pacientes hipertensos presenta cambios en la
retina que incluyen signos tipicos, tales como aplastamiento en
los cruces arteriovenosos, estrechamiento arteriolar''°, microa-
neurismas, hemorragias intrarretinianas, exudados algodonosos
y edema de papila. De hecho, en el OCT macular, se observa
una disminucién del grosor en diferentes capas de la retina.
Se ha demostrado que estos cambios confieren un riesgo mas
elevado de sufrir dafo organico a nivel del corazén, el rindn, el
cerebro, el ojo, la vasculatura periféricay la incidencia de eventos
cardiovasculares”’.

Sin embargo, no hay criterios definidos que establezcan la utilidad
del cribado poblacional con retinografia en aquellos pacientes con
HTA bien controlada, ya que se ha constatado en los Ultimos afios,
en diferentes estudios, que el fondo de ojo, en los cribados en
estadios iniciales, tiene un alto grado de interpretacién subjetiva
entre diferentes evaluadores, aun siendo expertos, y por tanto,
no es reproducible?,

Es por ello que el fondo de ojo, en pacientes con HTA, no se
solicita como cribado, sino cuando existe un mal control o com-
plicaciones derivadas de la HTA (grados 2 y 3), como puede ser
la nefropatia y ante la presencia de crisis hipertensivas arteriales
graves (grado 4).

La OCT es una herramienta de imagen no invasiva para el diag-
noéstico y la exploracion de las estructuras en la retina, mediante
la obtencién de cortes transversales de alta resolucion de las
diferentes capas de la retina que, una vez apilados, permiten
una exploracion tridimensional a una escala cuasicelular. En la
actualidad, se considera a la OCT la herramienta principal para
el diagndéstico no solo de enfermedades que afecten a la retina,
sino también para la deteccion de aquellos hallazgos retinianos
secundarios a patologias sistémicas.

En los Ultimos afos, varios articulos han constatado cambios en
los OCT de pacientes hipertensos?. Algunos grupos han encon-
trado adelgazamiento en la capa de fibras nerviosas retiniana,
la reduccion del volumen macular total y las capas de células
ganglionares en casos de HTA*?. También se ha visto que la
ateromatosis subclinica en la porcién comun de la carétida® o el
hébito tabaquico? tienen efectos a nivel del grosor maculary la
capa de fibras nerviosas retiniana.

De esta manera, el desarrollo de un modelo de IA capaz de
identificar biomarcadores a través de retinografias digitales y
OCTs permitiria la identificacion del dafio organico en ausencia
de cualquier sintoma clinico. Esta solucién nos brindara poten-
cialmente nuevas estrategias destinadas a revertir o retrasar la
progresion de la enfermedad cardiovascular y prevenir futuros
eventos clinicos.

La identificacién de biomarcadores especificos de los factores
de riesgo cardiovasculares mediante modelos de IA de analisis
de imagen médica, permitird comenzar con el tratamiento pre-
cozmente, reduciendo asi el riesgo de padecer eventos con alta
morbimortalidad, como el ictus y el infarto de miocardio.

El objetivo del proyecto Al4Ret es llevar a cabo la prediccion de
la presencia de factores de riesgo cardiovascular a partir de ima-
genes de la retina. Este capfitulo presenta los primeros resultados
de la fase inicial de este proyecto en la prediccion de factores de
riesgo cardiovasculares, como son la diabetes, la HTA y la dislipe-
mia a partir de imégenes de retina.

Material y método

Extraccion de datos

La base de datos proviene del servicio de oftalmologia del HUGTIP,
e incluye el sexo, la edad, los FRCV registrados y los volumenes
de OCT adquiridos con el DRI OCT Triton de Topcon, mediante
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una recoleccién retrospectiva, conteniendo un conjunto parcial
de las imagenes adquiridas desde 2011 hasta 2020.

Limpieza y anotacion de los datos

La base de datos contiene un total de 2509 imagenes de OCT
pertenecientes a 380 pacientes, de los cuales se disponen las eti-
quetas con los FRCV de 274 pacientes. Asimismo, se han aplicado
varios filtros de limpieza en los datos, de tal manera que se obtiene
una base de datos final de 1.832 imagenes. Estos filtros consisten
en laeliminaciéon de aquellos estudios incompletos, es decir, en los
que falta la imagen OCT de algun ojo. Ademés, se han eliminado
los estudios repetidos del mismo dia de cada paciente, dejando
Unicamente el estudio con la fecha mas tardia, asumiendo que
deberfa ser la de mejor calidad. Una vez se ha limpiado la base
de datos, se ha comenzado con la anotacion de las imagenes en
la plataforma de anotacion de ULMA (Figura 1). El primer paso es
clasificar aquellas imagenes con una calidad suficiente como para
realizar un diagnéstico correcto sobre las mismas.

Ademas, se ha anotado la presencia de patologia macular junto
con el etiquetado de alteraciones intrarretinianas, alteraciones
en la retina externa y en la interfase vitreomacular. Por Ultimo,
también se ha anotado la presencia de diversas patologias, entre

las cuales encontramos: degeneraciéon macular asociada a la
edad (DMAE) (secay himeda), edema macular diabético (EMD),
edema macular por oclusién venosa, coriorretinopatia serosa
central, desprendimiento de retina, traccién vitreomacular, mem-
brana macular epirretiniana y agujero macular (lamelar o espesor
completo).

En la Figura 2, se puede observar el proceso de limpieza de
la muestra inicial, hasta obtener las 324 imagenes OCT que
se utilizardn para el desarrollo de los experimentos, las cuales
pertenecen a 125 pacientes sin patologia macular diagnos-
ticada y con buena calidad de imagen, diagnosticadas por
oftalmdélogos especialistas.

La distribucion de sexos de los pacientes del conjunto es: 55%
mujeres y 45% hombres. La edad de los pacientes se encuentra
entre los 22 y 89 afos, con una media de edad de 60 + 16 afios.

Andlisis exploratorio de los datos y de las anotaciones

Se disponen los FRCV de 274 pacientes del total de 352. Las pre-
valencias de los factores de riesgo son las siguientes: 52% HTA,
16% cardiopatias, 21% insuficiencia renal crénica, 5% DM1, 35%
DM2, 57% dislipemia, 39% obesidad y 7% ictus.

Figura 1. Plataforma de anotaciones Al4Ret.
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FRCV: factores de riesgo cardiovascular.
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de pacientes que no tengan al menos 2 imagenes del mismo dia Visitas
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2 - Imagenes anotadas de buena calidad  Imagenes con fecha de ) |
nacimiento y sexo del paciente.
L4 2 imagenes sin patologia macalar y con datos de TRV

Figura 2. Criterios de exclusion para la limpieza del conjunto de tomografia de coherencia dptica.

Uno de los factores de riesgo que mds condicionan estas preva-
lencias es la obesidad. Entre los pacientes con obesidad (106 de
274), las prevalencias aumentan hasta el 68% en HTA, el 21% en
cardiopatias, el 30% en insuficiencia renal cronica, el 5% en DM1,
el 52% en DM2, el 70% en dislipemia y el 11% en ictus. Estas
prevalencias representan un incremento entre un 150 y un 200%
sobre las prevalencias de los pacientes no obesos, en todos los
valores, excepto enlaDM1, en la cual se mantiene una prevalencia
similar, debido a su origen de factor genético.

Conjunto de datos

De cara a llevar a cabo una primera estimacion de los FRCV, se
han extraido de la base de datos las imagenes anotadas como
sanas, sin patologias. En total, se han seleccionado 324 iméagenes
de 125 pacientes. Este conjunto se ha dividido en dos subcon-
juntos de imagenes: el 80% de los pacientes (267 imagenes) para
entrenamiento y el 20% restante para validacion (57 imagenes).

Preprocesado de las imdgenes

Las OCT han sido preprocesadas utilizando la libreria MONAI, la
cual integra funcionalidades para su uso con imagenes médicas.
El pipeline de preprocesamiento se muestra en la Figura 3.

Una vezterminado el preprocesamiento, se disponen de 324 OCT
con resolucion 64 x 64 x 64 (b-scan x a-scan x profundidad).

En cuanto a los FRCV, se disponen los datos de presencia de
HTA, DM1, DM2, dislipemia, habito de fumar y obesidad de
cada paciente. Se han escogido Unicamente la HTA, la DM2 vy la
dislipemia como factores de riesgo para la prediccién, debido a
que estas etiquetas estan balanceadas. La DMT1, la obesidad vy el
habito tabaquico, se han descartado debido a que ninguna de
ellas alcanza como positivos el 10% de todo el conjunto, y por lo
tanto, se utilizarian muy pocas imagenes para el entrenamiento
del modelo, y atin menos para la validacién del mismo. Teniendo
en cuenta lo mencionado, la distribucién de los FRCV utilizados
en el modelo los podemos ver en la Tabla 1.

Arquitectura de red convolucional

Se ha utilizado EfficientNet en su variante BO, la cual se ha adaptado
alos requisitos 3D del experimentoy se ha entrenado conimagenes
de resolucion 64 x 64 x 64. El modelo se entrena conjuntamente
con las etiquetas de HTA, DM2 y dislipemia, la cual obtiene como
salida la prediccion de cada una de ellas a partir de redes lineales
independientes. La Ultima activacion de la red es una funcién sig-
moide, la cual devuelve una salida convaloresentre Oy 1 (Figura 4).
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Figura 4. Arquitectura de red convolucional.

juntos. La distribucion final para el entrenamiento vy la validacion

FRCV Si No o ) .
esde 267y 57 imagenes OCT, respectivamente. Se han utilizado
HTA 162 (50%) 162 (50%) técnicas de aumento de datos, como desplazar, rotar y escalar el
DM2 121 (37%) 203 (63%) volumen original, para reducir el sobreentrenamiento de la red.
Dislipemia 197 (61%) 127 (39%) La funcién de coste objetivo de la red es una entropia cruzada
DM2: diabetes mellitus tipo 2; FRCV: factores de riesgo cardiovascular; binaria, la cual se optimiza mediante el algoritmo de optimizacion
HTA: hipertension arterial. Adam.

Tabla 1. Distribucion de factores de riesgo cardiovascular de la base de datos. o s . .
e g ovascl Las métricas de evaluacion que se han analizado para determinar

el rendimiento del modelo son el coeficiente kappa de Cohen,

la sensibilidad y la especificidad. El coeficiente kappa de Cohen
Entrenamiento permite medir la concordancia entre la prediccion y los resul-
tados reales. Esta métrica ayuda a identificar el momento en el
Se ha dividido la base de datos para el entrenamiento (80%) Y que se obtiene la mejor sensibilidad y especificidad de manera
la validacion (20%). Teniendo en cuenta que puede haber varias  conjunta. La sensibilidad y la especificidad miden la capacidad
imagenes del mismo paciente, se han agrupado de tal manera que de acierto en la prediccion de la clase positiva y la clase negativa,

no haya imagenes del mismo paciente en cada uno de los subcon- respectivamente.
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Prediccion

Prediccion Dislipemia Prediccion

Real 0 18 8 Real

24 12 Real 0 18 6

3 18 ! 9 24

DM2: diabetes mellitus tipo 2; HTA: hipertension arterial.

Figura 5. Matriz de confusién de las predicciones de hipertension arterial, diabetes mellitus tipo 2 y dislipemia.

Resultados y discusion

El rendimiento obtenido es muy positivo, considerando la re-
ducida muestra de la que se dispone para el entrenamiento y la
validacion del modelo (267 y 57 imégenes OCT, respectivamente)
en esta primera fase del proyecto. En particular, se han obtenido
una sensibilidad y especificidad del 84 y el 69% para la HTA, el
86y el 67% para la DM2,y el 74y el 78% para la dislipemia. Es-
tos resultados indican la capacidad del modelo para identificar
correctamente algunas de estas enfermedades metabdlicas a
partir de imagenes OCT, lo cual refleja que existen alteraciones
morfoldgicas retinianas en pacientes que no presentan patologias
retinianas, pero que, por el contrario, si que sufren alguna altera-
cion metabolica, como la HTA, la DM2 y la dislipemia.

EnlaFigura 5, se muestra la matriz de confusién de los resultados
obtenidos en las predicciones sobre la muestra de validacion.

El mayor acierto sobre el total de la muestra de validacion lo
alcanza la HTA, con un 77%. Por otro lado, la DM2 y la dislipemia
obtienen el mismo valor de acierto, un 74%.

Conclusiones

Se ha llevado a cabo la extraccion y limpieza de datos de una
cohorte de pacientes del servicio de oftalmologia del HUGTIP.
La cohorte ha sido anotada por oftalmélogos expertos, deter-
minando las patologfas presentes en cada una de las imagenes.

Se han seleccionado los pacientes sin patologias retinianas para
el entrenamiento de una red neuronal que predice la presencia
de DM2, HTA y dislipemia.

Los resultados alcanzados muestran que es posible llevar a cabo
la prediccion de estos FRCV empleando Unicamente imagenes

de la retina. Concluyen que estos FRCV generan cambios mor-
fologicos en la estructura retiniana que a priori son inapreciables
al ojo humano, pero pueden ser predichos a través de la IA. Se
espera que mediante este tipo de biomarcadores, en un futuro, se
puedan desarrollar calculadoras totalmente personalizadas para
medir el riesgo de sufrir eventos cardiovasculares e ictus.

Como consecuencia de los resultados positivos obtenidos durante
esta primera fase del proyecto, se ha optado por empezar a tra-
bajar en una segunda fase del mismo, durante la cual se ampliara
la cohorte de pacientes estudiada, con el objetivo de mejorar la
eficacia de las redes desarrolladas y obtener unos biomarcadores
con mayor potencial predictivo.

Durante esta segunda fase, también se estudiard el comporta-
miento de estos biomarcadores en imagenes de pacientes pato-
logicos, y se incluirdn pacientes de otras poblaciones e imagenes
adquiridas con otros equipos de OCT, para confirmar la eficacia de
los biomarcadores y descartar posibles artefactos en la muestra
que estuvieran produciendo los resultados observados.

Bibliografia

1. Organizacién Mundial de la Salud. Enfermedades cardiovasculares.
[Nota de prensal. [Internet]. En: Who.int/es. OMS; 17 May 2017. [Citado
29 May 2023]. Disponible en: https://www.who.int/es/news-room/
fact-sheets/detail/cardiovascular-diseases-(cvds)

2. Banegas JR, Rodriguez F, De la Cruz JJ, De Andrés B, Del Rey J. Morta-
lidad relacionada con la hipertensién'y la presién arterial en Espafa.
Med Clin. Barcelona. 1999;112(13):489-94.

3. Menéndez E, Delgado E, Ferndndez-Vega F, Prieto MA, Bordiu E,
Calle A, et al. Prevalence, Diagnosis, Treatment, and Control of Hy-
pertension in Spain. Results of the Di@bet.es Study. Rev Esp Cardiol.
2016;69(6):572-8.

4. Nupez-Cortés JM, Alegria E, Alvarez-Sala LW, Ascaso-Gimilio J, Lahoz-
Rallo C, Mantilla-Moraté T, et al. Documento Abordaje de la dislipi-

Annals d’Oftalmologia 2023;31(4):280-288

287



http://Who.int/es
https://www.who.int/es/news-room/fact-sheets/detail/cardiovascular-diseases-(cvds
https://www.who.int/es/news-room/fact-sheets/detail/cardiovascular-diseases-(cvds
mailto:Di@bet.es

288

demia. Sociedad Espafiola de Arteriosclerosis (parte Ill). Clin Investig
Arterioscler. 2012;24(2):102-7.

5. Conroy RM, Pyorald K, Fitzgerald AP, Sans S, Menotti A, De Backer G, et
al. Estimation of ten-year risk of fatal cardiovascular disease in Europe:
the SCORE project. Fur Heart J. 2003;24(11):987-1003.

6. Flueckiger P, Longstreth W, Herrington D, Yeboah J. Revised Fra-
mingham Stroke Risk Score, Nontraditional Risk Markers, and Incident
Stroke in a Multiethnic Cohort. Stroke. 2018;49(2):363-9.

7. Marrugat J, Vila J, Baena-Diez JM, Grau M, Sala J, Ramos R, et al. Va-
lidez relativa de la estimacién del riesgo cardiovascular a 10 afios
en una cohorte poblacional del estudio REGICOR. Rev Esp Cardiol.
2011,64(5):385-94.

8. Allan GM, Nouri F, Korownyk C, Kolber MR, Vandermeer B, McCormack
J. Agreement among cardiovascular disease risk calculators. Circula-
tion. 2013;127(19):1948-56.

9. Farzadfar F. Cardiovascular disease risk prediction models: challenges
and perspectives. Lancet Glob Health. 2019;7(10):e1288-9.

10. Mangla A, Oliveros E, Williams KA, Kalra DK. Cardiac Imaging in

the Diagnosis of Coronary Artery Disease. Curr Probl Cardiol. 2017;
42(10):316-66.

11. Channon KM, Newby DE, Nicol ED, Deanfield J. Cardiovascular com-

puted tomography imaging for coronary artery disease risk: plaque,
flow, and fat. Heart. 2022;108(19):1510-5.

12. Gannon MP, Schaub E, Grines CL, Saba SG. State of the art: Evaluation

and prognostication of myocarditis using cardiac MRI. J Magn Reson
Imaging. 2019;49(7).e122-31.

13. Grant EG, Benson CB, Moneta GL, Andrei V' A, Baker JD, Bluth E, et al.

Carotid artery stenosis: gray-scale and Doppler US diagnosis--Society
of Radiologists in Ultrasound Consensus Conference. Radiology.
2003;229(2):340-6.

14. Lopez-Jiménez F, Attia Z, Arruda-Olson AM, Carter R, Chareonthai-

tawee P, Jouni H, et al. Artificial Intelligence in Cardiology: Present
and Future. Mayo Clin Proc. 2020;95(5):1015-39.

15. Roldéan Suérez C, Campo Sien C, Segura de la Morena J, Alcazar de la

Ossa JM.Importancia de la valoracion del fondo de ojo en el paciente
hipertenso. Hipertens Riesgo Vasc. 2004;21(4):197-204.

16. Keith NM, Wagener HP, Barker NW. Some different types of es-

sential hypertension: their course and prognosis. Am J Med Sci.
1974;268(6):336-45.

Annals d’Oftalmologia 2023;31(4):280-288

20.

21.

22.

23.

24.

25.

26.

27.

. Allon R, Aronov M, Belkin M, Maor E, Shechter M, Fabian ID. Retinal

Microvascular Signs as Screening and Prognostic Factors for Car-
diac Disease: A Systematic Review of Current Evidence. Am J Med.
2021;134(1):36-47 7.

. Wu IW, Sun CC, Lee CC, Liu CF, Wong TY, Chen SY, et al. Retinal

neurovascular changes in chronic kidney disease. Acta Ophthalmol.
2020;98(7):e848-55.

. Kasumovic A, Matoc |, Rebic D, Avdagic N, Halimic T. Assessment of

Retinal Microangiopathy in Chronic Kidney Disease Patients. Med
Arch. 2020;74(3):191-4.

Kong M, Kwun'Y, Sung J, Ham DI, Song YM. Association Between
Systemic Hypertension and Macular Thickness Measured by Op-
tical Coherence Tomography. Invest Ophthalmol Vis Sci. 2015;56
(4):2144-50.

Adhi M, Duker JS. Optical coherence tomography--current and future
applications. Curr Opin Ophthalmol. 2013;24(3):213-21.

Rizzoni D, Porteri E, Boari GE, De Ciuceis C, Sleiman I, Muiesan ML, et
al. Prognostic significance of small-artery structure in hypertension.
Circulation. 2003;108(18):2230-5.

MacGillivray TJ, Trucco E, Cameron JR, Dhillon B, Houston JG, Van Beek
EJ. Retinal imaging as a source of biomarkers for diagnosis, charac-
terization and prognosis of chronic illness or long-term conditions.
BrJ Radiol. 2014;87(1040):20130832.

Bursali O, Altintas O, Agir A, Yiksel N, Ozkan B. Optical coherence
tomography measurements in patients with systemic hypertension.
Scott Med J. 2021;66(3):115-21.

Lee WH, Park JH, Won'Y, Lee MW, Shin Y1, Jo YJ, et al. Retinal Microvas-
cular Change in Hypertension as measured by Optical Coherence
Tomography Angiography. Sci Rep. 2019;9(1):156.

Chen Y, Yuan'Y, Zhang S, Shaopeng Yang, Junyao Zhang, Xiao Guo,
et al. Retinal nerve fiber layer thinning as a novel fingerprint for car-
diovascular events: results from the prospective cohorts in UK and
China. BMC Med. 2023;21(1):24.

Garcia-Martin E, Ruiz de Gopegui E, Ledn-Latre M, Otin S, Altemir |,
PoloV, etal. Influence of cardiovascular condition on retinal and retinal
nerve fiber layer measurements. PLoS One. 2017;12(12):e0189929.



Enfermedades cardiovasculares: diabetes mellitus
Cardiovascular diseases: diabetes mellitus

J. Rosinés-Fonoll, J. Zarranz-Ventura

Resumen

La oculémica y el uso de biomarcadores retinianos para evaluar la salud sistémica esta experimentando un crecimiento significativo,
especialmente en relacién con las enfermedades cardiovasculares y la diabetes mellitus (DM). Las imagenes de fondo de ojo, asicomo el
uso de tecnologias como la tomografia de coherencia éptica (OCT) y la angio-OCT (OCTA), estan siendo empleadas para construir bases
de datos que permitan desarrollar algoritmos especificos capaces de identificar y caracterizar detalles clave de la estructura retiniana.
En este capitulo, se realizara una breve introduccion al uso de la inteligencia artificial (IA) en la clasificacion y deteccion de la retino-
patia diabética (RD) y las enfermedades cardiovasculares, con el objetivo final de prevenir la ceguera asociada a estas enfermedades.

Palabras clave: Oculémica. Inteligencia artificial. Enfermedades cardiovasculares. Retinopatia diabética. OCTA.

Resum

La oculomica i el Us de biomarcadors retinians per avaluar la salut sistemica esta experimentant un creixement significatiu, especial-
ment en relacié amb les malalties cardiovasculars i la diabetes mellitus (DM). Les imatges de fons d'ull aixi com I'Us de tecnologies com
la tomografia de coherencia optica (OCT) i la angio-OCT (OCTA) estan sent utilitzades per a construir bases de dades que permetin
desenvolupar algoritmes especifics capacos d'identificar i caracteritzar detalls clau de l'estructura retiniana. En aquest capitol, es rea-
litzara una breu introduccié a I'Gis de la intel-ligéncia artificial (IA) en la classificacid i deteccio de la retinopatia diabetica (RD) i malalties
cardiovasculars amb l'objectiu final de prevenir la ceguera associada a aquestes malalties.

Paraules clau: Oculomica. Intel-ligéncia artificial. Malalties cardiovasculars. Retinopatia diabética. OCTA.

Abstract

Oculomics and the use of retinal biomarkers to assess systemic health is experiencing significant growth, particularly in relation to
cardiovascular disease and diabetes mellitus (DM). Fundus imaging and the use of technologies such as optical coherence tomography
(OCT) and angio-OCT (OCTA) are being used to build datasets and develop specific algorithms capable of identifying and characterising
key details of retinal structure. This chapter provides a brief introduction to the use of artificial intelligence (Al) in the classification
and detection of diabetic retinopathy (DR) and cardiovascular disease, with the ultimate goal of preventing blindness associated with
these diseases.

Key words: Oculomics. Artificial intelligence. Cardiovascular disease. Diabetic retinopathy. OCTA.
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Introduccion a la oculomica

Laretina es la Unica estructura ocular directamente accesible que
forma una extension del cerebro, y permite la caracterizacion de la
estructura microvasculary de la funcion del sistema nervioso cen-
tral de manera noinvasiva y en tiempo real. El término oculémica
determina la composicién de una serie de datos macroscopicos,
microscopicos y de caracteristicas moleculares oftalmoldgicas que
se asocian con datos sistémicos y de enfermedad’, permitiendo
elaborar algoritmos para estudiar las asociaciones entre las ima-
genesy de los datos de interés oculares o sistémicos "etiquetados”
a esas imagenes. La gran mayoria de abordajes en la oculdomica
se han realizado en datasets (conjunto de datos) de retinografias
de fondo de ojo, de OCT y, en menor medida, de OCTA. Estos se
basan en la generacion de pardmetros especificos y la descripcion
de lasimdagenes en las denominadas “huellas retinianas’.

A lo largo de los afos, se han identificado gran cantidad de
biomarcadores retinianos para multiples patologias, especifica-
mente para las enfermedades neuroldgicas y las enfermedades
cardiovasculares?.

En este capitulo, se hara una breve introduccion de la aplicacion
de la IA en las enfermedades cardiovasculares y, en especial, de
la DM como factor de riesgo cardiovascular, para generar algorit-
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mos que sean capaces de caracterizar detalles especificos de la
estructura retinianay poder establecer biomarcadores retinianos
para la salud sistémica.

Dataset para analisis de imagenes
retinianas

Es bien conocido que en el campo de laimagen vascular retiniana
se han desarrollado multiples algoritmos de IA. El andlisis de las
mismas se ha visto impulsado por la disponibilidad de grandes
conjuntos de datos de imdgenes del mundo real. La mayoria de
aplicaciones de aprendizaje profundo (deep learning [DL]) utilizan
bases de datos de imagenes. Una revision reciente pone de mani-
flesto un total de 94 datasets publicos® y otros de acceso privado
que permiten analizar las imagenes de poblacién heterogénea
y, a su vez, que provienen de distintos aparatos. En el ambito de
la DM, los mas utilizados son los que se muestran en la Tabla 1.

Softwares de andlisis de vasculatura retiniana
asistida por ordenador

Cuando hablamos de software de analisis de imagenes, podemos
diferenciar entre el andlisis tradicional o semiautomatizado de
aquel completamente automatico. Desde 1940, ha aumentado
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Ne° de imagenes

Eye Picture Archive Communication EE. UU. 88.702

System (Kaggle EyePACS)

Asia Pacific Tele-Ophthalmology Society  India 5.590

(APTOS)

Messidor Francia 1.200

Messidor 2 Francia 1.748

Indian Diabetic Retinopathy Image India 516

Dataset (IDRiD)

Diagnostic assessment of deep learning China 12.522

algorithms for diabetic retinopathy

screening (DDR)

E-ophtha Francia 463

Kermany/Guangzhou EE. UU.,, 109.312
China

Standard Diabetic Retinopathy Database  Finlandia 130

Calibration Level 0

Standard Diabetic Retinopathy Database  Finlandia 89

Calibration Level 1

OCTAGON Espana 213
Retina Online Challenge Paises Bajos 100
Retinal Optical Coherence Tomography Iran 165
Classification Challenge

2014 Srinivasan EE. UU. 3.231

de coherencia 6ptica; RD: retinopatia diabética; SD: dominio espectral.
Tabla extraida y adaptada de Khan et al® y Tsiknakis et al.*.

5.3. Enfermedades cardiovasculares: diabetes mellitus

Patologia Aparato

Gradacion de RD Retinografia Centervue DRS, Optovue iCam,
Canon CR1/Dgi/CR2, Topcon NW

Gradacion de RD Retinografia Cémara digital

Gradacion de RD Retinografia

Riesgo de EMD

Gradacion de RD Retinografia TRC-NW6 camara no midriatica
(Topcon)

Gradacion de RD Retinografia ~ VX-10 alpha digital (Kowa)

Segmentacion de

lesiones

Gradacion de RD Retinografia -

Segmentacion de

lesiones

Sanos frente a enfermos  Retinografia -

Deteccion de exudados
y microaneurismas

Gradacion de oCT
RD, drusas,
neovascularizacion

coroidea y 0jos sanos

Heidelberg SPECTRALIS SD-OCT

Segmentacion de
lesiones

Retinografia Cémara digital (no especificado)

Segmentacion de
lesiones

Retinografia Cémara digital (no especificado)

OCTA DRI OCT Triton (Topcon)

TRC-NW100/200 (Topcon),
CR4-45NM (Canon)

Deteccion de
hemorragias y
microaneurismas

Retinografia

oCT SD-OCT (Topcon)

RD, DMAE y ojos sanos ~ OCT Heidelberg SPECTRALIS SD-OCT

DMAE: degeneracion macular asociada a la edad; EMD: edema macular diabético; OCT: tomografia de coherencia 6ptica; OCTA: angiografia por tomografia

Tabla 1. Datasets mas utilizados para la clasificacién de la diabetes mellitus.

el interés en establecer asociaciones entre los signos vasculares
retinianos (por ejemplo, hemorragias, exudados o alteraciéon del
calibre vascular) y las enfermedades sistémicas’.

Tres de los métodos iniciales disefiados para evaluar y medir los
cambios vasculares son: el SIVA (Singapore “I" vessel assessment), el
VAMPIRE (vessels assessment and measurement platform forimages
of the retina) y el IVA (interactive vessel analysis). Han demostrado

ser capaces de analizar datos de las imagenes para obtener
medidas objetivas, como el calibre vascular arterial y venular, la
dimensién fractal, la tortuosidad arteriolar o venular o el dngulo de
ramificacion de las arterias o de las venas®. Aun asf, en los ultimos
anos, se han desarrollado multiples algoritmos de DL totalmente

automatizados (por ejemplo, QUARTZ).
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Oculomica en enfermedad
cardiovascular

La carga en la salud de las enfermedades cardiovasculares hace
de ellas un problema importante a nivel mundial. Su mortalidad
se ha estimado por la Organizacién Mundial de la Salud (OMS)
en 17,9 millones en 20197,

Es crucial entender los mecanismos asociados, establecer los
factores de riesgo (edad, sexo, tabaquismo, presion arterial, indice
de masa corporal, colesterol o la DM) e identificar aquellos con
un mayor perfil de riesgo cardiovascular mediante pruebas no
invasivas. Es aqui donde los modelos de DL pueden incorporarse
al proceso de diagndstico y estimacion del riesgo cardiovascular.

Se ha visto que la enfermedad de pequefo vaso tiene un papel
importante en los procesos que conllevan al desarrollo de enfer-
medad cardiovascular y sus factores de riesgo®’.

La caracterizaciéon de la estructura microvascular y la determina-
cién de métricas vasculares retinianas se pueden realizar tanto
mediante la toma de imagenes de fondo de 0jo, la OCT o la OCTA.
Elaprendizaje automatico (machinelearning) y,en particular, el DL
se han empleado para la evaluacion del riesgo cardiovascular y
presentan un enorme potencial de andlisis automatico y cuantifi-
cacion de biomarcadores vasculares retinianos para predecir fac-
tores de riesgo cardiovasculary eventos sistémicos vasculares'®',

Patrones alterados de la microvasculatura retiniana se han aso-
ciado con una mayor puntuacion de riesgo cardiovascular, tanto
en la mortalidad como en los factores de riesgo’. Uno de los
mayores articulos que nos resume los avances en enfermedad
cardiovascular y oculdmica es el trabajo realizado por Ting et al.
Novel Retinal Imaging in assessment of cardiovascular risk factors and
systemic vascular disease publicado en el libro indexado Diabetic
retinopathy and cardiovascular disease en 2019'2,

Una de las primeras aplicaciones de |A en esta area fue la pre-
diccion de la estimacion de los factores de riesgo cardiovascular
basado en estas iméagenes retinianas. El equipo de Google Re-
search®? designd una red convolucional neuronal (CNN) para
predecir multiples factores de riesgo cardiovascular basado en dos
datasets (UK Biobanky EyePACS) con imagenes de mas de 280.000
pacientes. Los resultados fueron relevantes para la prediccion de
eventos cardiacos mayores, la edad y la presion arterial sistélica.
En otro trabajo reciente realizado con méas de 5.000 participantes
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del estudio European Prospective Investigation into Cancer-Norfolk
Eye Study, Owen et al.®* examinaron el calibre y la tortuosidad de
los vasos retinianos mediante el programa informético QUARTZ. El
aumento de la tortuosidad arteriolar se asocié con el aumento de
la edad y la presion arterial sistélica, mientras que la tortuosidad
venular estaba mas relacionada con el indice de masa corporal y
la DM tipo 2. Ademas, los biomarcadores retinianos basados en 1A
podrian motivar una posible modificacion de la estratificacion del
riesgo cardiovasculary el consecuente tratamiento de los pacien-
tes (tratamiento con estatinas o antiagregantes plaquetarios)'.

No obstante, sigue sin estar claro si el enfoque de la IA supera a los
modelos de prediccion tradicionales, aunque si podrian ofrecer
un valor afadido para grupos especificos de pacientes.

Como ya se ha dicho, la mayoria de los biomarcadores retinianos
obtenidos mediante IA para predecir el riesgo cardiovascular pro-
vienen de imdgenes de fondo de ojo. No obstante, otras nuevas
tecnologfas como la OCTA han permitido demostrar asociaciones
significativas en la evaluacion del perfil cardiovascular’, ya que
permite centrarse en el anélisis profundo de la red vascular reti-
niana, tales como la cuantificacion del calibre vascular, la densidad
vascular y la zona avascular foveal's. A continuacion, se muestra
una tabla con las caracterfsticas de algoritmos de prediccion de
eventos cardiovasculares mediante retinografias (Tabla 2).

Retinopatia diabética

La DM representa un serio problema actualmente a nivel mundial,
afectando un total de 463 millones de personas en el momento
actual,y se espera que aumente a 700 millones en el 2045 Hasta
un 30% de los pacientes diabéticos sufren alguna patologia ocular
relacionada con la diabetes'.

La RD es la principal causa de ceguera en los pacientes diabé-
ticos, ademas de ser también la mas frecuente y prevenible de
nuevos casos de ceguera entre la poblaciéon activa en paises
desarrollados?.

En 2021, la prevalencia de RD en Europa era de 18,75% respecto
ala totalidad de pacientes con DM, de los cuales un 5,49% tenian
alteracion visual grave, y un 5,29%, edema macular clinicamente
significativo?'. Este porcentaje aumenta con la edad, el tiempo
de evolucion de la DM y parametros como la hemoglobina
glicosilada®.



Aplicacion Dataset

An Overview Prediccién de ictus Singapore, Sydney and Mel- Unet, VGG19 AUC, sensibilidad 0,96 (AUC)
Lim et al. (2019) bourne and SCES, SiMES, SiNDI, y especificidad
DMPMelb, SP2
Maetal. (2021) Diagnéstico de ICVD China and Beijing Research on Inception, ResNet AUC 0,97 (AUQ)
Aging, BRAVE (411518)
Revathi etal. (2021) Diagnéstico de CVD Biobank and EyePACS, STARE InceptionV3 Acc 0,91 (Acc)
Al-Absi et al. (2022) Diagnéstico de CVD Qatar Biobank (1805) CNN, Acc 0,75 (Acc)
ResNet
Diaz-Pinto et al. (2022) Predicciéon de infarto de UK Biobank (71515) Multichannel varioational AUC, sensibilidad 0,80 (AUC)
miocardio autoencoder, CNN-ResNet50 y especificidad
AUC: drea bajo la curva; CNN: red convolucional neuronal; CVD: enfermedad cardiovascular; ICVD: ischemic cardiovascular disease; VGG: visual geometry
group; Acc: accuracy.
Tabla extraida y adaptada de Barriada et al"’.

5.3. Enfermedades cardiovasculares: diabetes mellitus

Arquitectura Métricas Resultado

Tabla 2. Principales algoritmos de prediccién de eventos cardiovasculares.

Aunque la RD en muchos de los casos es asintomatica en estados
iniciales, se produce una afectacion inicial de la retina neurosen-
sorial y cambios clinicamente invisibles a nivel microvascular. Asi,
los pacientes diabéticos deben someterse a revisiones oculares
periddicas para diagnosticar y tratar la enfermedad a tiempo. Es
aquf donde el DL ha revolucionado el diagndstico de la RD en
los Ultimos afos.

Los cambios iniciales de la RD son los microaneurismas, que se
deben ala pérdida de pericitos de la pared de los vasos sanguineos
y la dilatacién de los mismos. Otras alteraciones que se encuentran
en la RD no proliferativa son las hemorragias, exudados duros y
blandos y anormalidades microvasculares intrarretinianas.

La diferencia entre la RD proliferativa y la no proliferativarecaeen la
presencia de neovascularizacion, mientras que el edema macular
diabético puede ocurrir en cualquier fase de la enfermedad?®.

La clasificacion internacional de la RD en uso en la actualidad es
clinica y observador-dependiente, y es importante establecer
un modelo estandarizado para su clasificacion. El protocolo de
la Early Treatment Diabetic Retinopathy Study (ETDRS) es el mas
utilizado a nivel de la practica clinica, aunque no se ha probado
que sea facil o practico.

Se han propuesto otras escalas para mejorar la concordancia entre
profesionales, como la International Clinical Retinopathy Disease
Severity Scale (ICDRDSS), promovida por el Global Diabetic Retino-
pathy Project Group, en la que clasifican la RD en cinco grados de
severidad® (Tabla 3).

Ademas, para reducir la heterogeneidad en las imagenes obteni-
das, esimportante realizar un preprocesamiento en cada una de
ellas (Figura 1). Estas fases corresponden a: la mejora en el con-
traste; la reduccion de sonidoy la normalizacion; la transformacion
del color; el recorte y el redimensionamiento; y la segmentacion
de los vasos y del disco éptico”.

Clasificacion de la retinopatia diabética

El objetivo principal de la clasificacion de la RD es su deteccion
y gradacion mediante iméagenes del fondo de ojo de la retina.
La mayoria de estas vienen dadas por una clasificacion de cinco
niveles, aunque en algunos estudios se ha decidido clasificarla de
manera distinta, juntando escalas que van de dos a seis niveles?,
o incluso definiendo aquellos casos derivables (referable), en los
que se observan lesiones moderadas, o casos que amenazan las
visién cuando se observan lesiones severas en RD no proliferativa
0 neovascularizacion, respectivamente. Entre las arquitecturas mas
utilizadas son:VGG'®, Inception family y ResNet. Uno de los proble-
mas que surge cuando nos basamos en la clasificacion de la RD
es categorizar de manera correcta la RD leve. Lam et al.?® encontrd
un 7% de sensibilidad en la clasificaciéon leve, no asi cuando se
trataba de establecer casos de no RD o RD severa, ademas de pro-
ducirse una mala clasificacion en estos casos. Se han establecido
varios modelos de DL para la clasificacion de la RD, como vemos
en laTabla 4, la gran mayorfa de ellos con valores de sensibilidad
y especificidad por encima del 90%.
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Figura 1. Lesiones tipicas de la retinopatia diabética. (A) Se observan microaneurismas, exudados y hemorragias. (B) Procesamiento y mejora del contraste mediante

software. Imagen obtenida de Tsiknakis*.

Sin anormalidades
1=RD leve
2 = RD moderada

Solo microaneurismas

3 =RD severa

Uno o ambos:

4 =RD proliferativa

- Neovascularizacion

IRMA: anormalidades microvasculares intrarretinianas; RD: retinopatia diabética.

-IRMA en 1 o0 mas cuadrantes

Mas que microaneurismas pero menos que RD no proliferativa

No hay signos de RD proliferativa y ademas cualquiera de los siguientes:
- >20 hemorragias/cuadrante en los cuatro cuadrantes
- Arrosariamentos venosos en dos o mas cuadrantes

- Hemorragia vitrea y/o prerretiniana

Tabla 3. Clasificacion de la retinopatia diabética segun la International Clinical Retinopathy Disease Severity Scale (ICDRDSS).

Deteccion y segmentacion de lesiones asociadas a la
retinopatia diabética

Aunque los modelos para la clasificacion son esenciales en la
deteccion de la RD, también es importante la caracterizaciony la
segmentacion de las lesiones mas relevantes. Algoritmos de A
también han permitido la segmentacion automatica de lesiones
tales como los microaneurismas, los exudados y/o las hemorragias.
Es crucial en estos casos separar el fondo de la imagen (back-
ground) del primer plano (foreground), que es donde se encuen-
tran estas lesiones. Especialmente en la RD, los algoritmos mas
utilizados en la segmentacion estan basados en UNet? (Tabla 5).
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Algoritmos para el cribado de la retinopatia diabética

Algunos de los algoritmos también se han utilizado como méto-
dos de cribaje, demostrando un gran rendimiento en la deteccién
de la RD. Sin embargo, solo unos pocos estan disponibles comer-
cialmente en la actualidad:

— IDx-DR?’: se trata del primer sistema de IA de diagnostico
completamente autébnomo que combina los resultados
de la deteccion de multiples biomarcadores. Se basa en la
cuantificacion la calidad de las imdgenes y la deteccion de
hemorragias, exudados duros, exudados blandos, lesiones
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Clasificacion | Dataset Arquitectura Precision (%) | Sensibilidad (%) | Especificidad (%)
Carsonetal. (2018) 2-class EyePACS GooglLeNet 95 96
5-class 29-85
Hagos et al. (2019) 2-class EyePACS InceptionV3 90,9%
Ting Yip et al. (2018) 2-referable Privado Ensemble 92,2 98,9 0,987
2-VT 96,2 98,9 0,987
Gargeya et al. (2017) 2-class EyePACS Custom CNN 94 98 0,97
2-class Messidor2 20 87 0,94
2-class E-ophtha 20 94 0,95
Ghosh etal. (2017) 2-class EyePACS Custom CNN 95
5-class 85 39,5-95 0,754
Pratt et al. (2016) 5-class EyePACS Custom CNN 75 30 95
Xuetal. (2017) 2-class EyePACS Custom CNN 94,5
Wan et al. (2018) 5-class EyePACS VGGNet 95,7 86,5 97,4 0,979
Saiful et al. (2018) 2-diseased EyePACS Custom CNN 94,5 90,2
2-risk 98 94
5-class 0,844
Ardiyanto et al. (2017) 2-class FINDeRS Custom CNN 95,7 76,9 100
3-class 60,3 65,4 73,4
Chenetal. (2018) 5-class EyePACS InceptionV3 80
Alexander etal. (2018) 2-class EyePACS VGGNet 92 72 0,923
2-class Messidor 99 71 0,967
Wang et al. (2018) 5-class EyePACS InceptionV3 63,2
Quellecetal. (2017) 2-referable EyePACS Custom CNN 0,954
Jiang etal. (2019) 2-class Privado Ensemble 88,2 85,6 90,9 0,946
Lietal. (2019) 6-class DDR ResNet 4-95,74 0,65
Abramoff et al. (2016) 4-class Messidor2 IDx-DR 96,8 87 0,98
Sayres et al. (2019) 5-class EyePACS InceptionV4 91,6 94,7
Ting et al. (2017) 2-referable Privado VGGNet 90,5 91,6 0,936
2-VT 100 91,1 0,958
de LaTorre etal. (2020)  2-class Messidor2 Custom CNN 91 91,1 90,8
Gulshan etal. (2016) 2-class EyePACS InceptionV3 97,5 93,4
2-class Messidor2 96,1 93,9
Wang et al. (2017) 5-class EyePACS Custom CNN 0,865
5-class Messidor 0,854
Raju et al. (2017) 5-class EyePACS Custom CNN 80,3 92,3
Lietal. (2020) 2-class Messidor Custom CNN 92,6 92 0,963
Garciaetal. (2017) 2-class EyePACS VGG16 83,7 54,5 93,6
Lin etal. (2018) 5-class EyePACS Custom CNN 81,10 73,2 93,8 0,92
Qummar et al. (2019) 5-class EyePACS Ensemble 80,8 51,5 86,7 0,97
Lin etal. (2018) 5-class Privado Custom CNN 87,3 0,875
5-class EyePACS 0,859
Zhou et al. (2019) 5-class IDRID Custom CNN 91,3 0,905
5-class EyePACS 89,1 0,872
Orlando et al. (2018) HvsD Messidor Ensemble 89,3 0,911
Referable 93,5 0,972
Peter et al. (2021) Referable Privado EyeArt 95,7 54,5
Zhang et al. (2019) Hvs D Privado Ensemble 97,7 97,7 98 0,986 0,953
5-class 95,5 98,1 98 0,931
Bravo etal. (2017) HvsD EyePACS InceptionV4 724
Referable 86,3
5-class 45
AUC: drea bajo la curva.
Tabla extraida y adaptada de Tsiknakis et al*.

Tabla 4. Modelos de deep learning para la clasificacion de la retinopatia diabética.
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Dataset Arquitectura Exactitud (%) | Sensibilidad (%) | Especificidad (%)
Khojasteh et al. (2018) DiaretDB1 +  Custom CNN Exudado 98 96 98
E-Ophtha Hemorragia 90 84 92
Microaneurisma 94 85 96
Sano 96 95 97
Xue et al. (2019) IDRid ResNet Exudado 99,2 77,9 99,6
Microaneurisma 99,7 76,4 99,8
E-Ophtha Exudado 98,4 84,6 98,8
Microaneurisma 99,2 67,2 99,8
Lam etal. (2018) EyePACS InceptionV3 Combinados 96
Sahaetal. (2019) IDRID VGG16 Exudados blandos 0,182
Exudados duros 0,550
Microaneurisma 0,006
Hemorragias 0,083
Tan etal. (2017) IDRID Custom CNN Sano 95,7 75,8
Exudados 87,6 98,7
Microaneurisma 62,6 98,9
Hemorragia 46 98
Chudzik et al. (2018) ROC Custom UNet Microaneurisma 48,5
DiaretDB1 Microaneurisma 64,1
E-Ophtha Microaneurisma 85,9
Benzamin etal. (2018) IDRID Custom CNN Exudados duros 96,6 98,3 43,4
Yuetal.(2017) E-Ophtha Custom CNN Exudados 91,1 88,9 96
Prentasic et al. (2016) DRiDB Custom CNN Exudados 78
Playout et al. (2018) DiaretDB1 Custom UNet Lesiones rojas 66,9 99,8
Gondal etal. (2017) DiaretDB1 Custom CNN Hemorragia 72
Exudados duros 47
Exudados blandos 71
Microaneurisma 21
Khojasteh et al. (2019) DiaretDB1 ResNet Exudados 98,2 99 96
E-Ophtha Exudados 97,6 98 95
Quellecetal. (2017) DiaretDB1 Custom CNN Exudados duros 0,735
Exudados blandos 0,809
Microaneurisma 0,5
Hemorragia 0,614
Zheng et al. (2018) E-Ophtha Custom UNet Exudados 99,9 90,9 99,9 0,999
DiaretDB1 Exudados 99,9 93,9 99,9
Messidor Exudados 99,9 95,9 99,9
Kushwaha et al. (2019) IDRID UNet Hemorragia 79,6 99,9
Exudados duros 84,7 99,8
Peter et al. (2021) ROC Custom CNN Microaneurisma 76,9 0,660
E-Ophtha Microaneurisma 771 0,637
Yang et al. (2017) EyePACS Custom CNN Microaneurisma 70,3
Hemorragia 84,3
Exudados 90,8
Yan etal. (2019) ISBI Custom UNet Exudados duros 0,889
Exudados blandos 0,679
Microaneurisma 0,525
Hemorragia 0,703

Tabla 5. Modelos de deep learning para la segmentacion de las lesiones de la retinopatia diabética (continda).
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Dataset Arquitectura Exactitud (%) | Sensibilidad (%) | Especificidad (%)
Guo etal. (2019) IDRID Custom CNN Exudados duros 0,795
Exudados blandos 0,711
Microaneurisma 0,463
Hemorragia 0,637
DDR Exudados duros 0,555
Exudados blandos 0,265
Microaneurisma 0,105
ZOzE Hemorragia 0,359
Exudados duros 0417
Microaneurisma 0,169
Zhou et al. (2019) IDRID Custom UNet Exudados blandos 0,993
Exudados duros 0,993
Microaneurisma 0,982
Hemorragia 0,977
Guo etal. (2019) IDRID Custom CNN Exudados duros 78
E-Ophtha Exudados duros 51,5
Shan etal. (2016) DiaretDB1 Custom CNN Microaneurisma 87,6 86,5 88,7 0,934
Adem etal. (2018) DiaretDB1 Custom CNN Exudados 100 98,4
Sambyal et al. (2020) E-Ophtha Custom UNet Exudados + 99,9 99,9 99,9
IDRID microaneurismas
AUC: drea bajo la curva.
Tabla extraida y adaptada de Tsiknakis N, Theodoropoulos D, Manikis G, Ktistakis E, Boutsora O, Berto A, et al*.

Tabla 5. Modelos de deep learning para la segmentacion de las lesiones de la retinopatia diabética (continuacién).

irregulares y neovascularizacion. Recientemente se han
verificado los resultados en un escenario real en el Siste-
ma Sanitario Danés?. Las imagenes fueron clasificadas de
acuerdo con el sistema ICDRDSS y EURODIAB, obteniendo
unos valores de sensibilidad del 68 y el 91%, y de especi-
ficidad del 86 y el 84%, respectivamente. En general, se
obtuvo una sensibilidad para detectar RD moderada o mas
del 87,2%, con una especificidad del 90,7%.

RetmarkerDR: software que se ha utilizado para el cribado de
la RD durante afos. Tiene la habilidad de comparar image-
nes actuales con las imagenes previas, comparando si ha
habido progresion. Un estudio® muestra una sensibilidad
del 73% para detectar cualquier retinopatia, del 85% en la
deteccion de RD derivable y del 98% para los casos de RD
proliferativa.

EyeArt: software limitado al uso en investigacion en Estados

nopatia que amenaza la vision. Ademas ha sido validado en
un estudio multicéntrico con un total de 30.405 imagenes
provenientes del English Diabetic Eye Screening Programme.

Singapore SERI-NUS®: se trata de uno de los sistemas
capaces de detectar patologias no relacionadas con la
RD. Esta validado en aproximadamente mas de 500.000
imagenes. Se ha demostrado una sensibilidad del 90,5%
y una especificidad del 91,6% para la deteccion de RD
derivable, adquiriendo valores mayores de sensibilidad
para la deteccién de RD que amenaza la vision. Ademas
obtuvo resultados comparables o superiores en términos
de sensibilidad en comparacion con los expertos, no asi en
términos de especificidad. Sin embargo, no mostré sesgos
raciales ni de otro tipo, con un rendimiento comparable
en diferentes subgrupos de pacientes; la edad, el sexo y el
control glucémico no afectaron a la precision del algoritmo.

Unidosy Canada. Es capaz de detectar, con un 96% de sen-
sibilidad y un 88% de especificidad, RD mas que leve, y en
un 92y un 94% de sensibilidad y especificidad, aquella reti-

A continuacion, se puede consultar en laTabla 6 un resumen con
los softwares/algoritmos mas utilizados en la actualidad para la
detecciéon de RD derivable.

Annals d’Oftalmologia 2023;31(4):289-300 PAH4




298

5. OCULOMICA

Dataset N° imagenes
EyeArt 2015 101.710
Abramoff et al. 2016 Messidor2 1.748
2018 - 892
Gulshan et al. 2016 Messidor2 1.748
EyePACS 9.963
Gargeya et al. 2017 Kaggle images 75.137
E-Ophtha 463
Messidor2 1.748
Ting et al. 2017 SiDRP 14-15 71.896
Guangdong 15.798
SIMES 3.052
SINDI 4.512
SCES 1.936
BES 1.052
AFEDS 1.968
RVEEH 2.302
Mexican 1.172
CUHK 1.254
HKU 7.706
AUC: area bajo la curva.
Tabla extraida y adaptada de Ting et al.>' y Grzybowski et al.*%.

Arquitectura Sensibilidad Especificidad
0,965 91,3 91,1
AlexNet/VGG 0,98 96,8 87
AlexNet/VGG 87,2 90,7
InceptionV3 0,99 87 98,5
0,991 90,3 98,10
Custom CNN 0,97
0,96
0,94
VGG19 0,936 90,5 91,6
0,949 98,70 81,6
0,889 97,10 82
0,917 99,3 73,3
0,919 100 76,3
0,929 94,4 88,5
0,98 98,8 86,5
0,983 98,9 92,2
0,95 91,8 84,8
0,948 99,3 83,10
0,964 100 81,30

Tabla 6. Principales algoritmos para el cribado de la retinopatia diabética.

Angiografia por tomografia de coherencia dptica y
retinopatia diabética

La OCTA es una técnica novedosa rapida y no invasiva, basada
en OCT, que permite la visualizacién in situ y con alta resolucion
de las diferentes capas vasculares coriorretinianas y analiza cuan-
titativamente caracteristicas de la morfologia vascular. Es capaz
de objetivar alteraciones que se relacionan directamente con la
RD, como la dilatacion de capilares, la presencia de microaneuris-
mas, detectar la disminucién de la densidad vascular, dreas de no
perfusion paramaculares, neovascularizacion y alteraciones en la
zona avascular foveal®. Se han publicado diferentes estudios que
tratan de establecer biomarcadores de RD a partir de los datos
cuantitativos generados en imagenes OCTA%,

En el caso de la diabetes, la OCTA ya ha demostrado ser Util para
clasificar los grados de RD de forma objetivay precisa®, establecer
relaciones con las cifras de hemoglobina glicosilada como medida
del control glucémico sistémico® o correlacionarse con el grado
de afectacion renal®.

Se ha visto que lasimdagenes retinianas y las métricas cuantitativas
extraidas mediante OCTA presentan una correlaciéon con la detec-
cion, severidad y progresion de distintas enfermedades oculares,
como la RD, la oclusion vascular o el glaucoma®.
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Los modelos de IA usando la combinacion de imagenes de OCT
y OCTA parecen ser mas precisos en la deteccion de los cambios
de la RD que solo aquellos que usan iméagenes de fondo de ojo
o de OCT?,

Se han descrito diferentes modelos de DL en OCTA para evaluar
la calidad de lasimagenes, la segmentacion de lesiones y la cuan-
tificacion de métricas vasculares con alta precision®. Por ejemplo,
Ryu et al. desarrolld un modelo de CNN con una sensibilidad del
86-97%, una especificidad del 90,9% y un 87,2% de precision. Otros
modelos han sido capaces de diferenciar pacientes diabéticos sin
RD de aquellos con RD con valores de érea bajo la curva de 0,91
o de diagnosticar RD en pacientes no diabéticos con valores de
area bajo la curva de 0,8%.

El uso de esta nueva técnica ofrece la posibilidad de una
deteccién precoz y puede ayudar en las evaluaciones de la
progresion de la RD con gran precision y fiabilidad, evaluando
grandes cantidades de datos en poco tiempo y reduciendo el
trabajo humano, desempefiando un papel clave en el andlisis
deimdagenes OCTA de esta patologfa en desarrollo. Se requieren
individuos multiétnicos con millones de muestras para entrenar
los dispositivos DL-OCTA.



Conclusiones

Los algoritmos de IA estan evolucionando répidamente, y muchos
se aplican para estudiar asociaciones entre imagenes de retina de
distintos tipos y datos de interés oculares o sistémicos. La oculo-
mica es la ciencia que estudia la identificacion de biomarcadores
oculares de enfermedades sistémicas, y no contempla Unicamente
los algoritmos de IA, habiendo un lugar para los softwares de
procesamiento de imagen o las cuantificaciones de OCTA, entre
otros parametros.

Sin lugar a dudas, la mayoria de los estudios realizados en este
area utilizan datasets de retinograffas, en menor medida, OCT, y
todavia son escasos los datasets de imagenes de OCTA. Desde el
punto de vista de enfermedades cardiovasculares, se ha descrito
la asociacion de datos demograficos, el riesgo cardiovascular o
la diabetes mellitus, con otros parametros obtenidos por medio
de procesamiento de iméagenes con softwares de vasculatura
retiniana, cuantificaciones OCTA o por algoritmos de aprendizaje
automético o aprendizaje profundo.

La deteccion de la RD mediante IA podria desempenfar un papel
importante en la prevencién de la ceguera causada por la dia-
betes. La investigacion futura es crucial para abordar algunos de
los retos potenciales con el fin de mejorar la adopcién de estas
tecnologias en el dambito sanitario.
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Deep learning sin cédigo

Code free deep learning-AutoML

M. Olivera, C. Méndez Mangana, G. Santolaria Rossell’, Antén Barraquer Kargacin

Resumen

Mediante las herramientas de aprendizaje profundo sin cédigo (CFDL, code-free deep learning), es posible desarrollar algoritmos con
desempenio similar a los desarrollados de forma manual mediante la programacién de redes neuronales, pero en este caso, sin la ne-
cesidad de programar cédigo. Los sistemas basados en la nube, accesibles desde cualquier ordenador, a través de una simple interfaz
web, hacen posible el desarrollo de estos algoritmos.

Grupos internacionales han analizado multiples aplicaciones de esta técnica, especialmente en retinografias, pero nuestro grupo se
encuentra probando los limites de esta técnica aplicados a la angiografia por tomografia de coherencia éptica (OCTA) y fotografias
del segmento anterior para la deteccion del fracaso del injerto con interesantes resultados. Sin duda, el desarrollo de estas nuevas
tecnologias hace més accesible el mundo de la inteligencia artificial (IA) a grupos de investigacion mas diversos, y son un importante
paso en direccion de la democratizacion de la atencion sanitaria.

Palabras clave: AutoML. Libre de cédigo. Aprendizaje profundo automatizado. OCTA. Fracaso de injerto.

Resum

Mitjancant eines de code-free deep learning (CFDL) és possible desenvolupar algorismes amb rendiments similars als desenvolupats
de forma classica mitjancant la programacié manual de xarxes neuronals, pero en aquest cas sense la necessitat de programar codi.
Per mitja de sistemes basats en el nuvol, accessibles des de qualsevol ordinador, amb una simple interficie web és possible el desen-
volupament d'aquests.

Grups internacionals han analitzat diverses aplicacions d’aquesta técnica, especialment en retinografies, pero el nostre grup esta expe-
rimentant amb els limits d’aquesta tecnica aplicats a 'OCTA i fotografies del segment anterior per a la deteccié del fracas de I'implant
amb resultats interessants. Sens dubte, el desenvolupament d’aquestes noves tecnologies fa de facil accés el mén de la 1A a grups de
recerca més diversos i son un pas important en direccié a la democratitzacié de 'atencio sanitaria.

Paraules clau: AutoML. Lliure de codi. Aprenentatge profund automatitzat. OCTA. Fracas de I'empelt.

Abstract

Using code-free deep learning (CFDL) tools, it is possible to develop algorithms with performances similar to those developed classically
through manual programming of neural networks, but in this case without the need to program code, using cloud-based systems,
accessible from any computer, through a simple web interface.

International groups have analyzed several applications of this technique, especially in retinography, but our group is experimenting
with the limits of this technique applied to OCTA and photographs of the anterior segment for the detection of implant failure with
interesting results. Undoubtedly, the development of these new technologies makes the world of Al easily accessible to more diverse
research groups and are an important step in the direction of the democratization of healthcare.

Key words: AutoML. Code-free. Automated deep learning. OCTA. Graft failure.
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Introduccion

Desde el comienzo de la actual época dorada de la IA aplicada a
modelos de regresion, clasificacion o deteccion, grandes equipos de
ingenieros y expertos de drea (por ejemplo: médicos) han colaborado
mano a mano para el desarrollo de los algoritmos. A diferencia de un
programa (software) convencional, que requiere instrucciones paso a
paso para su funcionamiento, un algoritmo de IA necesita una serie
de instrucciones que sirvan de gufa sobre cémo se debe extraer
informacion a partir de los datos a analizar (Figura 1).

A medida que el desarrollo de soluciones basadas en |IA ha ido
avanzando, se han desarrollado librerfas de cédigo abierto de
software como Tensorflow' (por Google Brain Team) o Pytorch?
(por Facebook Al Research Lab), basadas en lenguajes de progra-
macion como Python®y C++*, que permiten el desarrollo de algo-
ritmos (como redes neurales) mediante instrucciones de codigo
relativamente simples, con una sintaxis amigable. Estas librerfas
permiten ademas reutilizar arquitecturas de redes previamente
entrenadas por los equipos de desarrollo, faciimente adaptables
(reentrenables) a los nuevos datos, en un proceso denominado
transferencia de aprendizaje o transfer learning.

Para el desarrollo de todo el proceso descrito, es necesario que los
usuarios o equipos de trabajo posean un profundo conocimiento

En memoria del Ing. Gil Santolaria Rossell (1993-2023), especialista
en Inteligencia Artificial. Coautor de capitulos de la presente po-
nencia, publicaciones cientificas y congresos internacionales del
grupo de investigacion en IA del Centro de Oftalmologia Barraquer.
Ademads de sus logros profesionales, y siempre dispuesto a ayudar
alos demads, Gil era una persona maravillosa con quien tendremos
imborrables recuerdos y viajes compartidos. Tu legado perdurara
en cada uno de nosotros. Descansa en paz amigo.

g g Encontrar patrones

Datos > ( )
Desarrollo de (cT:;:iI::gzr)
software
Caodigo >
&ngramar patrones
Datos . o o8
N4
Machine Modelo
Categoria (de - learning
los datos) ”

Suministrar datos y
categorias

Figura 1. Esquema comparativo entre desarrollo de software tradicional frente
a machine learning.

en programacion en los lenguajes necesarios, experiencia previa
y conocimiento del funcionamiento de las redes neuronales.
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Siguiendo la misma l6gica de simplificar el proceso del desarro-
llo de herramientas de IA, las mismas empresas tecnoldgicas ya
mencionadas y otras como Apple, Microsoft o Amazon, entre
otras, estan trabajando en optimizar ain mas este desarrollo. De
esta forma, nace el concepto de “aprendizaje profundo sin codi-
go’, el cual podemos definir como un conjunto de herramientas,
habitualmente basadas en la nube, que permiten a los usuarios
crear, entrenar y desplegar modelos de aprendizaje profundo,
sin la necesidad de dar forma a la arquitectura o programar las
instrucciones para el desarrollo del modelo.

Técnicamente, si se posee un conjunto de datos, imagenes, por
ejemplo, con sus respectivas etiquetas (categorias), mediante una
simple interfaz grafica web, es posible entrenar un modelo de cla-
sificacion, analizar las métricas, ponerlo a prueba e implementarlo
tanto para su uso online como mediante un archivo descargable
para integrar en aplicaciones moviles.

Cada una de dichas empresas tecnoldgicas ofrecen plataformas
web con interfaz gréfica sencilla, haciéndolas mas accesibles a
publicos menos técnicos.

Aprendizaje profundo sin codigo frente
a deep learning “clasico”

Mediante este proceso, tedricamente no es necesario el cono-
cimiento de ningun tipo en programacion, aunque en nuestra
experiencia, el conocimiento del mismo puede facilitar y agilizar
el proceso fundamentalmente a la hora de la ingestion y proce-
samiento de los datos (Figura 2).

Otro aspecto importante a la hora de considerar el uso del CFDL
es el de los recursos de hardware (medios materiales como
ordenadores). Los procesos computacionales involucrados en
el desarrollo de algoritmos de IA son intensivos desde el punto

—

Recogida de Preparacion de
datos los datos

[

Problema

Desarrollo del
modelo

Implementacién

Evaluacion del
modelo

Entrenamiento clasico de un modelo de deep learning (aprendizaje profunM

e — — — -~ \ ————————————
~ - ~o N
— N\
P -4
Suministro de Mejor modelo
datos ) s | posible

Code-free
deep

learning

Entrenamiento de un modelo mediante code free deep learning (aprendizaje profundo sin cédigo)

Encontrar el
mejor modelo

. |
Seleccion de

) o | Entrenar el 1
Separacion arame trgs modelo 1
del conjunto p |

de datos \/
|
I
Evaluar el '
modelo I
T |
|
|
|
|

&L

|

Figura 2. Ciclo de vida de un proyecto de machine learning y detalle comparativo de la fase de desarrollo del modelo con la forma clasica frente a aprendizaje pro-
fundo sin codigo (CFDL, code free deep learning). Para cada paso del proceso de desarrollo cldsico es necesario contar con personal entrenado y con conocimientos de
programacion en los lenguajes y librerfas correspondientes. En el esquema, se pueden ver todos los procesos que se realizan de forma automatizada por el CFDL (linea

verde discontinua).
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de vista del procesamiento de datos, millones de operaciones
matematicas son ejecutadas en cada fase de entrenamiento de
los modelos.

Hoy en dia, las gréficas disefadas para la ejecucion de entornos
graficos en tres dimensiones (videojuegos o disefo) estan dispo-
nibles en cualquier tienda informética, son realmente Utiles para
el desarrollo de modelos simples de clasificacion (lo méas habitual
en nuestro medio) y, con un coste contenido, es posible adquirir
todos los componentes necesarios para su desarrollo.

Esta solucion es la empleada por la mayoria de los grupos de
investigacion trabajando en el drea de la IA, pero desde el punto
de vista de demanda energética no es la mas eficiente, y existen
tarjetas graficas disefiadas especificamente para procesos de
aprendizaje automatico o machine learning, que con una alta
eficiencia (y muy elevado coste) pueden optimizar este proceso.

Sinembargo, las plataformas de CFDL, al estar basadas en la nube,
no requieren la adquisicién de ninguin tipo de hardware especia-
lizado (pero no estén exentas de coste), y cualquier ordenador
conectado a internet, con capacidad de transferencia de datos,
puede ser suficiente.

De esta forma, los procesos de entrenamiento realizados en remo-
to mediante esta tecnologia no solo no requieren la adquisicion
de hardware, sino que también ofrecen la ventaja de pagar solo

lo que se usa (alquiler), mediante una facturacién basada en los
recursos y el tiempo utilizados. Teniendo en cuenta que la mayor
parte del tiempo de un proceso de machine learning® se gasta en
la gestion de los datos y el diseno del experimento, y que el uso
del poder de célculo se hace solo durante el entrenamiento de
los modelos, el gasto en equipamiento puede no estar del todo

6.1. Deep learning sin cédigo

justificado si no se realizan intensas tareas de entrenamiento de
forma frecuente, siendo las soluciones basadas en la nube, como
el CFDL, una gran opcion.

Publicaciones y trabajos destacados en
el campo

Desde los inicios de esta tecnologia, se ha hipotetizado sobre
su uso en medicina, especialmente en oftalmologia. En el afo
20195, el grupo del profesor P. Keane, de UCL-Moorfields, demostrd
que los modelos desarrollados sobre conjuntos de datos de alta
calidad de retinografias, OCT, lesiones cutdneas y radiografias
toracicas, mediante CDFL, utilizando la plataforma AutoML de
Google, obtienen un desempefo comparable a los modelos de
deep learning o aprendizaje profundo clésicos, considerados como
el estandar de laindustria, en problemas de clasificacion simples.

Las limitaciones sobre la interpretabilidad de los resultados, la
falta de acceso completo a la arquitectura empleada y la caren-
cia de conjuntos de datos robustos de libre disponibilidad, son
analizados en el articulo citado, y siguen siendo algunas de las
limitaciones, que los detractores de esta tecnologia siguen indi-
cando a dfa de hoy.

El mismo grupo ha comparado diferentes plataformas de CFDL
en sudesempenfo ante conjuntos de datos o datasets de dominio
publico en imagen multimodal de retina’ (Messidor-2, EyePACS,
Waterloo, Kermany y IDRID) (Tabla 1), con buenos desempefnos
en general, cada uno con sus virtudes y defectos (lectura reco-
mendada), con potenciales ambitos de desempefo ideales para
cada uno.

Puntaje F1 Waterloo (OCT) Kermany (OCT) EyePACS (retinografia) Messidor (retinografia)

Amazon 0,98 0,99 0,90 0,89 0,94
Apple 0,79 0,52 0,82 0,75 0,72
CarifAl 0,79 N/A N/A 0,69 0,74
Google 0,94 0,98 0,92 0,85 0,92
MedicMind 0,97 N/A N/A 0,84 0,91
Microsoft 0,95 0,91 0,84 0,85 0,89
Media 0,95 0,94 0,88 0,84

OCT: tomografia de coherencia dptica. En negrita, se resalta el mejor resultado.
Adaptado de Korot et al.”.

Tabla 1. Desempenio mediante puntaje F1 (2 x[Precisidn x Sensibilidad/Precision + Sensibilidad]) de cada uno de los sistemas analizados de aprendizaje profundo sin

codigo o code-free deep learning en cada uno de los conjuntos de datos.
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Por dltimo, el mismo grupo de Moorfields Eye Hospital ha publi-
cado recientemente un articulo donde describen el proceso de
desarrollo y validacion internacional de un modelo desarrollado
mediante CFDL y un modelo clasico para la detecciéon de enfer-
medad plus en retinopatia del prematuro®,

Los modelos desarrollados a partir de 7.414 imagenes retinianas
mediante ambas técnicas tienen métricas de desempefio compa-
rables (drea bajo la curva de 0,986 para el modelo clasico y 0,989
para el modelo CFDL), pero sin embargo, el modelo desarrollado
a partir de CFDL pierde cierta capacidad de generalizacion con
imagenes adquiridas con otros dispositivos durante la validacion
externa, lo que segun los autores debe ser considerado a la hora
de la implementacién de estos modelos en la practica habitual,
para evitar sesgos que puedan ser negativos para los pacientes.

Nuestra experiencia

OCTAy retinopatia diabética

Siguiendo las recomendaciones generales, en nuestro grupo,
hemos utilizado esta herramienta para el desarrollo de dos lineas
de investigacion. Por un lado, la deteccion y clasificacion de la
retinopatia diabética mediante OCTA? y, por otro, la deteccion

del fracaso del injerto postqueratoplastia mediante fotografia
del segmento anterior.

En el caso de la OCTA, el conjunto de datos proviene de un
ensayo clinico' orientado al seguimiento longitudinal, tanto de
variables oculares como sistémicas, de pacientes diabéticos tipo
1y controles. El uso de esta herramienta permite explorar cada
modalidad de imagen (retinografia, OCT-b, OCTA), cada plexo y
area de escaneo (OCTA) por separado, con la capacidad de esta
herramienta de entrenar modelos de clasificacion para diferentes
tareas, como la presencia o no de retinopatia diabéticay el grado
de severidad de la misma. Los hallazgos preliminares nos permi-
ten identificar los modos de imagen con mayor capacidad de
discriminacion, y a partir de allf, avanzar en tareas mas complejas
hacia el campo de la oculémica (Figura 3).

Queratoplastias y fracaso del injerto

Otra linea de investigacién en desarrollo por nuestro grupo se
focaliza en la deteccion de fracaso del injerto en pacientes post-
queratoplastia'. En este caso, hemos seleccionado imagenes del
segmento anterior de pacientes a los que se les habfa realizado
una queratoplastia penetrante y han tenido un sequimiento a lo
largo de, al menos, un afo. Para el desarrollo de este proyecto,

Figura 3. Ejemplo de un caso de angiografia por tomografia de coherencia dptica (OCTA) en el plexo superficial para la clasificacion de la retinopatia diabética. El modelo
de clasificacion utiliza informacion de la zona avascular foveal y de algunas tramas vasculares para la toma de su decisién. Performance de los modelos en cada tipo de
captura de OCTA para la deteccién de la retinopatia diabética segun diferentes estrategias’.
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hemos optado por el uso del CFDL en dos fases, que se explican
a continuacion.

Prueba de concepto

Después de las fases iniciales de observacion y deteccion del pro-
blema, el planteamiento técnico, la recogida de datos (imagenes)
y la verificacion de la calidad del etiquetado de las mismas, o
siguiente era saber si era posible entrenar un modelo de visién
por computador para clasificar a las imagenes entre fracaso y no
fracaso del injerto, ante la ausencia de bibliografia sobre proble-
mas similares y ciertas limitaciones de recursos, problemas sobre
qué preprocesado de imagenes realizar, qué arquitecturas utilizar
y el hardware necesario.

Mediante CFDL, hemos podido entrenar un modelo simple de
clasificacion binaria: fracaso/sano, en clases balanceadas (50% de
representatividad de cada una) y a resolucion completa (nativa).
El resultado de esta prueba de concepto superd ampliamente
nuestras expectativas, mostrando una sensibilidad y especificidad
por encima del 90% y un puntaje F1 del 95,99%

Preprocesado de datos, enmascaramiento de imagenes y
clases desbalanceadas

En todo modelo de deep learning que involucre imagenes, es
importante contar con una muestra normalizada de imagenes,
idealmente a baja resolucién, debido a que el proceso de con-
voluciones (analisis pixel a pixel por el cual las redes neuronales
convolucionales analizan las imagenes suministradas) involucrado
en el entrenamiento de la red neural analiza pixel a pixel cada ima-
gen, requiriendo el andlisis de alrededor de 3 millones de puntos
de informacion para unaimagen de 1 megapixel (MP), requiriendo
un gran poder de célculo informéatico. Ademas, durante la prueba

6.1. Deep learning sin cédigo

de concepto, hemos detectado mediante mapas de activacion
que, en algunas imagenes, el modelo parecia“fijarse”en areas que
no eran clinicamente relevantes, como las pestanas.

Para tratar estas observaciones, mediante el preprocesado de las
imagenes, hemos entrenado modelos con imagenes'? a diversas
resoluciones, desde 1,3 MP hasta 0,07 MP, sin mdascaras y con
mascaras agresivas que eliminan las estructuras anexiales mas
alla de la conjuntiva (Figura 4).

Para aumentar el desafio, a diferencia de la prueba de concepto
inicial, estos modelos fueron entrenados con las clases desba-
lanceadas, con una incidencia del 20% de fracasos, que es la real
de nuestro conjunto de datos y esta en linea con la bibliografia.

Con este tratamiento del conjunto de datos, hemos visto que,
en las imagenes sin mascara, el desempefio de los modelos baja
drésticamente, al mismo tiempo que se reduce la resolucidon de las
mismas, pero, sin embargo, al aplicar mascaras automatizadas (a
partir de un script-programa en Python-propietario), los modelos
vuelven a obtener muy buen desempefo, detectando hasta el
85% de los fracasos en las resoluciones mas bajas.

Consideraciones finales y conclusiones

Como algunos de los méaximos referentes del area explican'?, el
CFDL puede representar la préxima fase de la atencion e inves-
tigacion sanitaria asistida por |A. Esta tecnologfa aporta la nove-
dad de simplificar el proceso necesario para el desarrollo de los
modelos, ya que, a pesar de comenzar con la misma estructura
de planteamiento del problema, recogida y etiquetado de datos,

Figura 4. Ejemplo de procesamiento de datos. (A) Imagen original a resolucion nativa de 1,3 MP. (B) Imagen con méscara y resolucion acotada a 0,07 MP (imagen escalada
para la representacién en este medio). (C) Se ha aplicado sobre la imagen tratada un mapa de activacion correspondiente al modelo de deteccion de fallo del injerto.
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el proceso de entrenamiento de los modelos se hace de forma
automatizada. No es necesario programar la red neural, tampoco
es necesario procesar las imagenes; simplemente transfiriendo
los archivos a los servidores, dentro de carpetas que indiquen
su “etiqueta’, es posible, a través de una interfaz gréfica, llegar a
entrenar el modelo (Figura 5).

Sin embargo, como hemos intentado remarcar a lo largo del
presente capitulo, esto no implica la automatizacién completa
del desarrollo del modelo, el conocimiento (domain-expertise)
de un oftalmoélogo que asegure el planteamiento de un pro-
blema l6gico, la supervision por dichos expertos en momentos
importantes del desarrollo del modelo vy la calidad de los datos,
son fundamentales.

Hoy en dia, también es importante conocery entender conceptos
basicos de estadistica y machine learning para poder analizar y
entender de forma adecuada los resultados de los procesos de
entrenamiento. Otro aspecto fundamental es tener en cuenta
que, en el caso de que busquemos desarrollar modelos con
imagenes propias, estas serdn transferidas a servidores externos
(Google, Amazon, Apple...), porlo que es fundamental el proceso
de anonimizacién de las mismas, que no permitan la identifica-
cién de los pacientes, quienes ademas deben haber prestado su
consentimiento por escrito para el uso en investigacion de sus
imagenes clinicas.

Una buena practica en este sentido es, ademas del cambio de
nombre de los archivos, borrar sus metadatos, que son datos

Figura 5. Elementos de la interfaz gréfica de usuario de la plataforma Vertex-Al (AutoML de Google). (A) Resumen de los conjuntos de datos y modelos mds recientes.
(B) Resumen de métricas fundamentales de un modelo. (C) Curvas de precision-sensibilidad y precisién segun el punto de corte de confianza. (D) Matriz de confusion

correspondiente a un modelo.
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Figura 6. Ejemplo de imagen anonimizada, donde el nombre del archivo no con-
tiene ningun dato trazable, y los metadatos se encuentran borrados o modificados
con datos genéricos que evitan la trazabilidad del archivo original.

incluidos no accesibles a “simple vista” por los usuarios, pero si
facilmente desde el apartado “propiedades” con cualquier explo-
rador de archivos de nuestros ordenadores (Figura 6).

En conclusion, el CFDL es una gran herramienta que puede per-
mitirle a grupos pequeros de investigadores, sin la necesidad de
contar con un experto en machine learning y con limitaciones de
recursos locales, el desarrollo de modelos o, al menos, pruebas
de concepto de modelos de deep learning con posibilidades de
desempefio comparable al abordaje clasico.

Es crucial, sin embargo, que miembros del equipo tengan cono-
cimientos de nivel experto en el drea de estudio que aseguren
la calidad de los datos, y un nivel minimo de comprension de

machine learning que permita analizar de forma correcta el
desempeno de los modelos y alcanzar conclusiones adecuadas.
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Ethical and legal aspects of artificial intelligence

M. Baget Bernaldiz, J. Téllez Vazquez, P. Romero Aroca

Resumen

Los médicos y los pacientes aceptaremos laimplementacion de los algoritmos si, ademas de ser eficaces, son transparentes, protegen la
privacidad de los datos de los pacientes, entendemos como generan sus resultados y queda establecida de quién es la responsabilidad
de su funcionamiento. Si participamos como oftalmélogos en el proceso de creacién y monitorizacion de los algoritmos que afecten
a la salud ocular, facilitaremos que nuestros pacientes confien en ellos.

Palabras clave: Algoritmo. Sesgos. Privacidad de los datos. Responsabilidad.

Resum

Tant metges com pacients, anirem acceptant la implementacié dels algorismes si a més a més de ser eficacos, son transparents,
protegeixen la privacitat de les dades dels pacients, entenem com generen els resultats i queda ben establerta de qui és la responsabilitat
del seu funcionament. Si participem com a oftalmolegs en el procés de creacié i monitoritzacié dels algorismes que afecten la salut
ocular, facilitarem la confianca dels nostres pacients en ells.

Paraules clau: Algorisme. Biaixos. Privacitat de les dades. Responsabilitat.

Abstract

Both patients and doctors will accept the presence of algorithms in our daily practice if, in addition to being effective, they are
transparent, patient privacy is guaranteed, we understand how they generate the results and overall, it is well established who is
responsible for their performance. If we, as ophthalmologists, participate in the process of creating and monitoring them, it will be
easier for our patients to trust them.

Key words: Algorithm. Biases. Data privacy. Liability.
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Introduccion

La implementacion de la inteligencia artificial (IA) va a generar un
cambio de paradigma en la mayorfa de los aspectos de nuestras
vidas. Como oftalmoélogos, tomaremos decisiones basadas, al
menos en parte, en algoritmos que nos asistiran en el cribado,
el diagnostico vy el tratamiento de las enfermedades oculares
mas prevalentes. A su vez, los pacientes deberdn cuestionarse
de qué manera aceptaran que este nuevo actor condicione su
salud ocular.

Como ciudadanos, deberemos combatir la desinformacién con
un mayor sentido critico. Las fake news (noticias falsas) son cada
vez mas elaboradas vy dificiles de detectar, debido al uso de las
redes neuronales generativas adversarias que generan videos
falsos indistinguibles de los verdaderos.

Las empresas tecnoldgicas se han lanzado a la carrera para ver
cual de ellas saca al mercado el mejor algoritmo en su disciplina,
ya sea un chatbot o un algoritmo médico. Esto puede ocasionar

problemas de privacidad en los datos de los pacientes, asi como
la creacion de algoritmos que no sean suficientemente precisos
una vez aplicados en el mundo real.

Quizés ha llegado el momento de parar y reflexionar sobre hasta
qué punto queremos que nos condicionen los algoritmos, de lo
contrario, podria darse la situacion de que los perjuicios pesen
mas que los beneficios. El documento recientemente firmado por
un grupo relevante de profesores de universidad, investigadores
y personas relevantes dentro de las empresas tecnoldgicas, entre
ellas el propio Elon Musk, que pide parar el desarrollo de aquellos
modelos de IA mas potentes que el Chat GPT-4, es una muestrade
ello. Aducen que se esté produciendo una competicion desme-
surada entre las diferentes compa#ias de IA con la generacion de
algoritmos muy potentes, pero sin acabar de entender cudl es su
funcionamiento y, por lo tanto, impredecibles y fuera de control.

Si pretendemos disponer de algoritmos que aporten un bene-
ficio en la salud ocular a escala global, debemos cuestionarlos,
para luego decidir y legislar sobre: la propiedad y privacidad de
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los datos de los pacientes, evitar la introduccion de sesgos en
los algoritmos', la ciberseguridad y, sobre todo, quién va a ser el
responsable del funcionamiento de los algoritmos?.

Aspectos éticos

Los profesionales sanitarios y los pacientes, junto con los res-
ponsables de la gestién sanitaria, debemos reflexionar sobre la
manera en la que estamos dispuestos a implementar la 1A en
nuestro trabajo, con el objeto de convertirla en una herramienta
util,y asi beneficiar a la salud de nuestros pacientes. Los aspectos
éticos principales a tener en cuenta son: la seguridad y eficacia,
la transparencia, disponer de algoritmos imparciales y libres de
sesgos, la privacidad de los datos y el consentimiento informado
(Tabla 1).

Seguridad y eficacia de los algoritmos

La compania IBM cred la herramienta de IA Watson for Oncology
con el objeto de recomendar el tratamiento méas adecuado para
los pacientes oncoldgicos. En el aflo 2018, se descubrié que al-
gunas de las recomendaciones que habia dado eran incorrectas.
La causa que se atribuyo a dicho error fue haber utilizado datos
imprecisos en el entrenamiento del algoritmo. IBM oculté el error
por méas de un ano’.

De lo anterior se deduce que la predictibilidad de un algoritmo
dependerd, en primer lugar, de la calidad de los datos que se han
utilizado para entrenarlo y de la poblacién donde se aplique. Si
se pretendiera realizar un cribado de cancer de piel en la pobla-
cién asidtica mediante un algoritmo que ha sido previamente
entrenado utilizando datos de poblacion caucasica, este veria
disminuida su precision.

Eficacia Demostrada en poblaciones restringidas
Seguridad

Ampliamente arraigados en la sociedad

Transparencia

Privacidad Falta de privacidad de datos de los pacientes

Responsabilidad

No hay criterios de comparacién entre algoritmos

No hay declaraciéon de procedencia de la fuente datos

No hay legislacion clara especifica para inteligencia artificial

Ya existen en el mercado algoritmos validados para la realizacion
del cribado automatico de la retinopatia diabética (RD). Todos
ellos declaran una precision muy alta en la detecciéon de la RD
referible (RD moderada o superior). No obstante, existen publi-
caciones independientes donde se observa una disminucion
significativa de su eficacia cuando se les somete al escrutinio
de otras poblaciones diabéticas que no se han utilizado para
su entrenamiento®.

La eficaciay seguridad de un modelo algoritmico es el primer re-
quisito que se le exige para ser incorporado dentro de un sistema
de salud. Una manera de aumentar la confianza en los algoritmos
es poder participar activamente en su creacién y monitorizacion,
tal y como recomienda la Comision Europea (CE)°.

Transparencia

Lo ideal seria que los responsables en desarrollar algoritmos
proporcionaran informacion respecto a los datos poblaciona-
les que han utilizado para su creacién, asi como la tecnologfa
empleada de manera abierta. No obstante, a menudo, las
companias tecnoldgicas se oponen a causa de los derechos de
la propiedad intelectual. Una posible solucion serfa la auditorfa
de estas empresas tecnoldgicas por parte de un organismo
gubernamental.

Un aspecto que preocupa a ingenieros, médicos y usuarios, son
los algoritmos black box (caja negra). Son aquellos algoritmos que
nadie sabe muy bien cémo toman internamente sus decisiones.
Este fendmeno es caracteristico de las redes neuronales y deter-
mina que no podamos entender ni, por lo tanto, explicar a cada
uno de los pacientes la razon subyacente por la que el algoritmo
les hace determinada recomendacion. Mientras se investiga este

Problema Solucién

Realizacion de estudios randomizados

Crear datasets publicos para comparar algoritmos
Algoritmos compensados por raza, sexo...
Creacion de organismos de control publicos

Aplicar la legislaciéon de manera restrictiva

Establecer un marco juridico claro

Tabla 1. Aspectos éticos y legales sobre el desarrollo de algoritmos basados en la inteligencia artificial en salud.
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punto, deberemos exigir la existencia de estudios randomizados
que demuestren la efectividad y seguridad de los algoritmos
respecto a los métodos gold standard (estandar de oro)®.

Algoritmos imparciales y libres de sesgos

En el afo 2014, ingenieros de Amazon desarrollaron un modelo
de |A para que “surfeara”la red en busca de nuevos talentos para
la empresa. En el ano 2017, Amazon clausura el algoritmo por
haber demostrado ser discriminatorio contra las mujeres. Para
su creacion, se utilizaron datos de afios anteriores, donde todavia
habfa un predominio de hombres entre los ingenieros, al igual
que los que desarrollaron el algoritmo. El resultado fue una apli-
caciéon donde la contratacién de mujeres estuvo injustamente
discriminada’.

En Florida (Estados Unidos), el algoritmo COMPAS se construyo
para predecir el riesgo de los delincuentes a reincidir®. Mostré una
clara discriminacion hacia los delincuentes de raza negra, a pesar
de que, en muchos casos, el historial delictivo de los individuos
blancos era peor. El motivo volvié a ser que los datos utilizados
para el entrenamiento del algoritmo estaban fuertemente
sesgados.

De lo anterior se deduce que, si quisiéramos construir un algo-
ritmo que leyera y clasificara las retinografias de los pacientes
diabéticos con precision, deberiamos entrenarlo con un nu-
mero parecido de retinograffas de cada tipo de RD y tendria
que estar equilibrado en cuanto a edad, raza y sexo. Una vez
entrenado y testado, habrfa que ser prudentes y aplicarlo en
poblaciones de pacientes diabéticos parecidas a la muestra
de entrenamiento?’.

Debido a que las compafias tecnoldgicas no ofrecen informacion
detallada sobre el desarrollo de sus algoritmos, deberfan crearse
organismos publicos que velen por la ausencia de sesgos en los
modelos de IA antes de poder aplicarse en el mundo real™.

Privacidad de los datos de los pacientes

En el afo 2017, el Royal Free NHS Foundation Trust ofreci¢ datos
de mas de 1,5 millones de pacientes a la empresa Google Deep-
Mind, para que testara una aplicaciéon denominada Streams para
la deteccién del fallo renal. Los pacientes no fueron informados
de que sus datos serian utilizados para dicho uso''. La preguntas

6.2. Aspectos éticos y legales de la inteligencia artificial

que se plantean son: ja quién pertenecen los datos? y ;quién
puede utilizarlos?

En términos monetarios, los datos valen mucho dinero. Las empre-
sas tecnologicas han de entender que, sin los datos de los pacien-
tes, no pueden generar ningun tipo de tecnologfa y, por lo tanto,
deben corresponder a los pacientes de algin modo. Siguiendo
con el ejemplo anterior, el Royal Free NHS Foundation Trust llegd a
un acuerdo con GoogleMind mediante el cual, a cambio de poder
disponer de los datos, los pacientes podian utilizar la aplicacién
durante cinco anos de manera gratuita. Mediante este acuerdo,
se afadio valor a los datos de los pacientes'.

Los datos referentes a la salud de las personas son muy sensibles.
Un uso malicioso de los mismos podria llegar a afectar sus opor-
tunidades laborales, sus relaciones personales y la contratacion de
las aseguradoras'. Una solucion serfa aplicar a los datos clinicos la
misma legislacion altamente restrictiva que se aplica en los datos
genéticos y biométricos'.

Un aspecto relevante y no resuelto es si el paciente tiene derecho
a eliminar su informacién de una base de datos cuando ya se ha
utilizado para la construccion de un modelo de IA".

El consentimiento informado en la era de la
inteligencia artificial

Lairrupcion delalA afectard a nuestros protocolos de cribado, de
diagndstico y de tratamiento actuales y, por lo tanto, el tipo de
relacion bilateral y sin intermediarios que hemos mantenido hasta
ahora con el paciente. Ello condicionard cambios significativos en
el consentimiento informado.

Se plantea la cuestion de hasta qué punto los médicos tendre-
mos la responsabilidad de educar a los pacientes respecto a la
complejidad de lalA en general y del algoritmo que les afecte en
particular, asi como de la posibilidad de explicar posibles sesgos
y fallos del sistema. No obstante, y siendo honestos, los médicos
debemos asumir que, hoy por hoy, no podemos justificar las re-
comendaciones del algoritmo de manera precisa. Esto no quiere
decir que no los vayamos a utilizar.

Al igual que existen medicamentos de los que desconocemos
los mecanismos exactos de actuacién, pero que los utilizamos
porgue previamente han demostrado su eficacia y sequridad en
estudios prospectivos randomizados, asi deberemos proceder con
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los algoritmos. Sin la demostracién previa de su eficacia y seguri-
dad, nilos médicos nilos pacientes estaremos en disposicion de
incorporarlos en nuestro trabajo. Y el consentimiento informado
que acabe aplicdndose en nuestro pais o en el marco de la Unién
Europea (UE) debera incluir este aspecto.

Aspectos legales

Dos aspectos cruciales en la implementacion de la IA son definir
quién es el responsable del funcionamiento de los algoritmos y
como se debe proceder para velar por la privacidad y seguridad
de los pacientes.

Responsabilidad del funcionamiento de los
algoritmos

Un algoritmo que intervenga en cualquiera de las fases de cribado,
evaluacion, diagnostico o tratamiento del paciente, se equipara
desde un punto de vista legal a un aparato médico, y se denomina
software de dispositivos médicos (MDSW, medical device software)
dentro del marco legislativo de la UE.

Los MDSW se clasifican en funcién de la repercusion en la salud del
paciente que supondrfa un fallo del sistema. Los de clase | no supon-
drfan perjuicios en términos de salud, y los de clase Il podrian poner
en riesgo la vida del paciente. Los sistemas de cribado ocular para la
RD son de clase lla, porque si bien su fallo puede empeorar la vision,
no suponen un riesgo a nivel de la salud general de los pacientes.

La CE no ha definido un marco de responsabilidad para lalAy la ro-
bética. Declara que la legislacion actual es valida para la regulacion
de las nuevas tecnologias. No obstante, en noviembre del 2019, se
constituye el Grupo Experto Independiente en Responsabilidad y
Nuevas Tecnologias, que emite un documento sobre Ay el inter-
net de las cosas (I0T, internet of things), responsabilizando a cada
pais de la UE el establecimiento de dicho marco legal, excepto
para algunas cuestiones estrictas que serdn competencia de la UE.
Por lo tanto, vemos cémo hoy en dia no esta del todo resuelta la
cuestion sobre quién tiene la responsabilidad del funcionamiento
de los algoritmos.

Privacidad de los datos de los pacientes

La CE exige, desde el afio 2018, la proteccién de los datos de los
ciudadanos en todos los estados miembros de la UE (The General

Annals d’Oftalmologia 2023;31(4):310-315

Data Protection Regulation, articulo 99(2) del Reglamento General
de Proteccién de Datos [RGPD]). También protege a los ciudada-
nos en el caso de que sus datos fueran manejados por empresas
localizadas fuera de la UE.

Conrespecto a los datos de los ciudadanos que hacen referencia
a la salud, datos biométricos o genéticos, la legislacion es mas
exigente. Se permite su uso solo cuando el ciudadano ha dado
su consentimiento explicito o bien lo exigen las cuestiones de
salud comunitaria.

Ciberseguridad

Los hackers nos demuestran a diario su gran habilidad para sus-
traer informacion sensible de hospitales a través de la introduccion
de virus maliciosos en los servidores. Tenemos ejemplos fuera y
dentro de casa. En Inglaterra, el National Health Service (NHS) fue
paralizado en el aho 2018 por un ransomware (secuestro de da-
tos), que acabd justificando una nueva ley de ciberseguridad por
parte de la UE en el ano 2019. Recientemente, el Hospital Clinic
de Barcelona ha sufrido un ataque similar, en el que los datos de
algunos pacientes han sido expuestos publicamente.

En un futuro préximo, el 10T, los algoritmos y todos los datos cir-
culando por la nube supondran un reto para la ciberseguridad de
cada centro sanitario. Hoy en dia, los modelos de IA son especial-
mente vulnerables'™. Un ataque malicioso podria causar cambios
en los datos de la salud de los pacientes o alterar la precision de
un algoritmo. Cualquiera de estas situaciones conllevarfa un riesgo
para la salud de los pacientes.

La ciberdelincuencia no conoce fronteras, por lo que los expertos
en ciberseguridad piden establecer medidas a escala global para
hacer frente a este reto.

Conclusion

Laimplementacion de la IA en nuestro trabajo como oftalmdélogos
va a ser una realidad en un breve periodo de tiempo. Debemos
exigir a las empresas tecnoldgicas el desarrollo de algoritmos
eficaces y seguros. Nuestra implicacion en los procesos de desa-
rrollo y monitorizacion de los algoritmos aportara valor anadido
a nuestra profesion y mayor confianza en los pacientes.
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